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Chapitre 1

Introduction : Contexte et motivation

Les problématiques autour des véhicules électriques ont connu récemment un intérêt croissant
de la communauté scienti�que in�uencé par la transition nécessaire, d'un point de vue écono-
mique et écologique, des entreprises vers des véhicules non polluants. En 2009, le gouvernement
français par ses deux ministères de l'écologie et de l'industrie présente un plan pour le dévelop-
pement des véhicules électriques [100], une des actions de ce plan consistait en la plani�cation
d'achat de 100 000 véhicules électriques, dont 50 000 déjà prévu pour les collectivités territoriales
et des entreprises telles que La Poste (10 000) et EDF (50 000). Une loi relative à la transition
énergétique pour la croissance verte fut promulguée le 17 août 2015, dont une partie concerne
le développement des transports propres [64]. L'article 37 de cette loi oblige les établissements
publics et les entreprises nationales, entre autres, à intégrer un quota minimum de véhicules
propres lors des prochains renouvellements de leurs �ottes automobiles. L'état et ses établisse-
ments publics ayant un quota de 50%, et les entreprises nationales et les collectivités territoriales
ayant un quota de 20%. Un projet de loi a proposé d'étendre ces quotas à toutes les entreprises
ayant un parc automobile de 100 véhicules ou plus. Le quota pour ces entreprises serait progressif
et commencera par 10% en 2022 pour �nir à 50% en 2030 [7]. Cette loi fut adoptée le 18 juin
2018, et porte parmi ses objectifs l'interdiction complète de vente de véhicules à énergies fossiles
en 2040. D'un autre côte, le gouvernement a �nancé l'installation de plus de 20 000 bornes de
recharges sur le territoire français pour faciliter l'utilisation des véhicules électriques.

Grâce aux progrès technologiques, notamment la capacité des batteries, le véhicule électrique
devient un outil prometteur pour relever le dé� de la décarbonisation des activités de transport.
Des services utilisant des véhicules électriques sont déjà déployés pour répondre à la demande de
mobilité à travers plusieurs villes, notamment pour les déplacements quotidiens comme Autolib
à Paris. Cependant, certains facteurs empêchent l'utilisation massive des véhicules dans toutes
les activités de transport. Ces facteurs sont principalement limités à l'autonomie des véhicules
électriques, à la longue durée de charge des batteries des véhicules électriques et à la disponibilité
d'une infrastructure de charge. Cependant, pour assurer un déploiement réussi des véhicules
électriques à court terme, il est important de cibler le développement vers (i) les catégories
d'utilisation spéci�ques où le véhicule électrique est le plus approprié en termes d'autonomie, de
capacité de charge et de coût d'exploitation, et (ii) gérer le fonctionnement d'un environnement
complexe d'écosystèmes de véhicules électriques (véhicules - recharges - réseau électrique - gestion
de �ottes automobiles) avec un accent sur les nouveaux dé�s en termes d'optimisation, dans
l'optique de développer des modèles et outils de décision e�caces de gestion des écosystèmes des
véhicules électriques.

En e�et, pour plani�er leurs activités, plusieurs gestionnaires de �otte utilisent des outils
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Chapitre 1. Introduction : Contexte et motivation

logiciels de décision tant au niveau tactique (dimensionnement de la �otte, etc.) qu'opération-
nel (optimisation des trajets, suivi de la performance, suivi des véhicules, etc.). Cependant, les
logiciels de plani�cation d'itinéraires existants ne sont pas adaptés à la plani�cation du routage
des véhicules électriques, car ils ne tiennent pas compte des spéci�cités des véhicules électriques
(autonomie, temps de charge, taux de charge des batteries, type et disponibilité des stations
de charge, capacité du réseau électrique, coût de l'énergie, etc. Cette mise à niveau nécessite le
développement de nouveaux modèles d'optimisation et d'outils d'aide à la décision e�caces pour
gérer l'ensemble de l'écosystème des véhicules électriques.

Notre travail vise donc à considérer les spéci�cités des véhicules électriques dans le cadre
d'un problème périodique de tournées de véhicules. Nous devons donc faire face à di�érentes
décisions :

� l'a�ectation des clients sur l'horizon : Quels jours sera visité chaque client ? Il faut
donc choisir une combinaison de jours pour chaque client en respectant ses obligations
(fréquence, scénarios).

� L'a�ectation journalière des clients : Si un client doit être visité un jour d, par quel
véhicule sera-t-il visité ?

� La construction d'une tournée : Pour un ensemble de clients, est-il possible, en termes
de temps et de capacité de chargement, de les visiter par un seul véhicule ? et dans quel
ordre ?

� L'aspect électrique : Pour un ensemble de clients, un véhicule électrique a-t-il rechargé
assez sa batterie pour tous les visiter ? Si non, peut-il les visiter en rechargeant pendant
la tournée aux stations de recharge ? Si oui, lesquelles ?

Chacune de ces décisions est un problème combinatoire en soi. De plus, ces sous-problèmes
ne sont pas indépendants et chaque décision prise dans l'un a�ecte directement les autres.

Dans cette thèse, nous nous focalisons sur l'étude des problèmes de décision et d'optimisation
pour la plani�cation des tournées de véhicules électriques. Ces travaux ont été e�ectués dans le
cadre du projet ANR EVERS [3].

Le manuscrit est organisé de la manière suivante :
Dans le deuxième chapitre, nous faisons un état de l'art autour de notre problématique. Dans

un premier temps, nous nous intéressons aux problèmes de tournées de véhicules n'impliquant que
des véhicules thermiques. Nous commençons par donner une dé�nition "classique" du VRP, puis
de certaines de ses variantes dans ce cadre. Nous mettrons l'accent sur la variante se rapprochant
le plus de notre problématique, le problème périodique de tournées de véhicules. Une fois les
dé�nitions du VRP et de ses diverses variantes présentées, nous ferons état de diverses approches
de résolution pour ces problématiques. Dans un deuxième lieu, nous nous intéresserons aux pro-
blèmes de tournées de véhicules impliquant des véhicules électriques. Divers travaux sur ce sujet
seront considérés, en essayant de décrire au mieux les caractéristiques du problème considéré et
les méthodes de résolutions proposées. Le troisième chapitre porte sur la première problématique
étudiée, problématique traitant de la plani�cation des tournées de véhicules électriques dans le
cadre d'une visite unique à chaque client sur l'horizon et où la �otte de véhicule est limitée. Ce
modèle est nomméPEV RP. Nous commencerons par dé�nir le problème et le modéliser. Puis,
nous proposerons et détaillerons trois heuristiques de résolution. En�n, des expérimentations
seront présentées pour évaluer et comparer les trois heuristiques.

La même problématique est considérée dans le quatrième chapitre, mais une résolution par
métaheuristique à grand voisinage est proposée. Il s'agit des méthodesLNS et ALNS qui sont
détaillées puis évaluées sur une base d'instances.

Dans le cinquième chapitre, nous considérons une problématique de plani�cation des tournées
de véhicules électriques où les clients nécessitent plusieurs visites sur l'horizon et où la �otte est
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limitée. Cette version est nomméem� GEV RP . Une dé�nition détaillée et une modélisation sont
présentées. Nous avons proposé de nouvelles heuristiques et avons étendu les approchesLNS et
ALNS pour traiter les nouvelles caractéristiques de notre problème.

Le sixième chapitre généralise lem� GEV RP au cas où le nombre de véhicules électriques est
illimitée. Pour cette problématique nomméeGPEV RP, nous avons proposé une résolution par
métaheuristique à population. Nous avons présenté une modélisation et une résolution permettant
de traiter simultanément la plani�cation des clients (leur a�ectation aux jours), et la dé�nition
des tournées journalières (séquence de clients par jour). Contrairement aux approches à base
de LNS qui utilisent une modélisation sous forme de listes de tournées, nous avons adopté
une représentation en un tour géant par jour sans délimiteurs de tournées. Quatre opérateurs
de croisement et quatre opérateurs de mutation ont été proposés et évalués sur les nouvelles
instances générées dans cette thèse.
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Chapitre 1. Introduction : Contexte et motivation
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Chapitre 2

État de l'art
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2.1 Introduction

Les problèmes de tournées de véhicules sont largement considérés dans la littérature pour
leurs intérêts applicatifs. Par ailleurs, des publications sont régulièrement proposées que ce soit
sur la problématique initiale ou sur des variantes du problème. Dans ce chapitre nous présentons
un rapide état de l'art sur les problèmes de tournées de véhicules et sur les approches de résolution
que nous utilisons dans cette thèse. Nous nous contentons donc de présenter les principes et pour
le détail nous renvoyons le lecteur à des publications spécialisées.

Ce chapitre s'organise en quatre sections, la première rappelant la dé�nition du problème de
tournées et de ses variantes pour une �otte de véhicules thermiques. La deuxième section fait
une énumération non exhaustive des approches de résolution présentes dans la littérature. Dans
la troisième section nous nous intéressons à la dé�nition du problème de tournées de véhicules
électriques dans la littérature. La dernière section présente un sommaire des travaux sur les
véhicules électriques.
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Chapitre 2. État de l'art

2.2 Le problème de tournées de véhicules : utilisations des véhi-
cules thermiques

Le problème de tournées de véhicules (VRP) est inspiré par les besoins de l'industrie, indus-
trie qui utilise principalement, si ce n'est uniquement, les véhicules thermiques dans les �ottes
d'entreprises. La dé�nition du VRP est donc basée sur ces véhicules et il est par consensus le type
de véhicule utilisé si aucune précision n'est apportée. C'est pour cela que nous ne considérons
dans cette section que les véhicules thermiques pour dé�nir le VRP et ses diverses variantes

2.2.1 VRP : Dé�nitions et notations

Le problème de tournées de véhicules (VRP) consiste en la recherche des meilleures itinéraires
pour une �otte de véhicules partant d'un dépôt a�n de visiter un ensemble de clients. L'évaluation
de ces itinéraires se fait selon une fonction objectif prédé�nie, telle que le temps de parcours, une
distance ou un coût global à minimiser. Ce problème est une extension classique du problème
de voyageur de commerce, et tout comme ce dernier, il appartient à la classe des problèmes
d'optimisation NP-Complets. La première formulation connue du VRP est celle de Dantzig et
Ramser[25] sous le nom de "Truck Dispatching Problem" et depuis il est un problème largement
étudié dans la littérature. Le VRP est modélisé par un grapheG = ( V; A) / V = C [ f 0g où f 0g
est le dépôt, le point de départ de toutes les tournées.C est l'ensemble des clients à visiter etA
l'ensemble des arcs reliant les clients. Le poids de chaque arc(i; j ) de l'ensembleA correspond
au coût (distance, temps ..) engendré par le véhicule en traversant cet arc. Les véhicules doivent
commencer et �nir leurs tournées au dépôt. L'objectif est donc de visiter chaque client exactement
une fois tout en véri�ant les contraintes qui lui sont propres telles qu'une demande à satisfaire
(livraison de marchandises) ou un service à e�ectuer (temps nécessaire). Un ensemble de visites
faites par un véhicule est une tournée. Chaque tournée doit respecter les contraintes suivantes :

� Un client ne peut être servi que par un et un seul véhicule
� Chaque véhicule e�ectue une seule tournée
� Tous les clients doivent être desservis
� Capacité et/ou temps maximums à respecter et/ou nombre de véhicules à satisfaire.
Cette dernière contrainte permet de distinguer le TSP (problème du voyageur de commerce)

du VRP et est di�érente selon les auteurs. Ainsi la dé�nition du sigle VRP lui même est source
de confusion [85].

VRP de base

Au delà de sa dé�nition globale, le VRP possède plusieurs déclinaisons inspirées des di�érentes
problématiques réelles. Nous dé�nissons dans ce qui suit le cas classique du VRP puis présentons
dans la section suivante brièvement d'autres variantes.

Il est commun dans la littérature de nommer "VRP" le cas du problème de tournées de véhi-
cules avec contraintes de capacité ou Capacitated VRP (CVRP) qui modélise la problématique de
livraison de marchandises. Chaque client ayant une demande qui est la quantité de marchandise
à lui livrer. Les véhicules peuvent transporter jusqu'à une quantité maximale de marchandises.
En plus des autres contraintes, il est nécessaire de véri�er qu'un véhicule puisse respecter les
demandes de tous les clients sur sa tournée et donc que la somme des demandes sur sa tournée
ne dépasse pas sa capacité.

Nous présentons dans ce qui suit deux des modélisations les plus connues et utilisées pour
le CVRP. Les deux modèles sont présentés dans le cas d'un graphe orienté (dé�ni ci-dessous)
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2.2. Le problème de tournées de véhicules : utilisations des véhicules thermiques

mais peuvent facilement être adaptés au cas d'un graphe non orienté. Avant de présenter cette
modélisation il est nécessaire d'introduire quelques notations de base qui seront utiles pour la
suite :

Notations

� Graphe orienté un graphe orientéG = ( V; A) est un couple formé deV un ensemble
de sommets etA un ensemble d'arcs, chaque arc étant associé à un couple de sommets et
une direction. Un arc (i; j ) est donc di�érent de l'arc (j; i ), au delà de la direction inversée
entre les deux arcs, les propriétés (distance, temps, coût) des deux arcs sont di�érentes.

� Graphe non orienté si le grapheG = ( V; A) est non orienté,A est un ensemble d'arêtes
dont la direction est non importante. On représente l'arête entrei et j par f i; j g.

� Une coupe Soit S 2 C un sous-ensemble de sommets, la coupe selonS pour un graphe
non orienté est l'ensemble des arêtes ayant uniquement une des deux extrémités est dans
S ce qui équivaut à � (S) = ff i; j g : i 2 S; j 62Sg. Pour le graphe orienté on identi�e
deux ensembles : les arcs sortants� + (S) = f (i; j ) : i 2 S; j 62Sg et les arcs entrants
� � (S) = f (i; j ) : i 62S; j 2 Sg. La coupe selonS est � + (S) alors que� � (S) est la coupe
selonV=S.

� Nombre minimum de véhicules Soit S 2 C un sous-ensemble de clients etr (S)
le nombre minimum de véhicules nécessaires pour e�ectuer des tournées réalisables en
terme de demandes des clients et de capacité du véhicule. Ce nombre peut être obtenu
en résolvant un problème de bin packing [62]. Aussi, la demande totale des clients divisée
par la capacité d'un véhicule est une borne inférieure. Nous utilisons cette borne pour la
deuxième modélisation.

Modélisation du VRP : modèle à trois indices La première modélisation que nous présen-
tons est celle de �ot à trois indices (three-index vehicle �ow formulation). Reprenons la notation
précédente avec le graphe orientéG = ( C [ f 0g; A). f 0g est le dépôt où un ensemble dem vé-
hicules V = f 1; :::; mg est disponible, chaque véhicule ayant une capacité maximaleQ. Chaque
client i 2 C a une demande0 � qi � Q. Le poids cij de chaque arc(i; j ) 2 A correspond à son
coût. Le modèle est comme suit :

La variable de décisionx ijk =
�

1 Si le véhiculek parcourt l'arc (i; j )
0 Sinon

La fonction objectif étant de minimiser le coût total engendré par les routes, le programme
linéaire s'écrit comme suit :
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min
x ijk

X

(i;j )2 A

cij

mX

k=1

x ijk (2.1a)

s:t :
nX

i =0

mX

k=1

x ijk = 1 8j 2 C (2.1b)

nX

i =0

x ipk =
nX

j =0

xpjk 8p 2 C; 8k 2 V (2.1c)

nX

j =1

x0jk � 1 8k 2 V (2.1d)

nX

j =1

x0jk =
nX

i =1

x i 0k 8k 2 V (2.1e)

nX

i =1

qi �
nX

j =0

x ijk � Q 8k 2 V (2.1f)

Les contraintes 2.1b imposent que chaque client est visité exactement une fois. Les contraintes
de conservation de �ot 2.1c imposent que le même véhicule qui a visité un client, "reparte" de
chez ce client. Les contraintes 2.1d et 2.1e assurent que si un véhicule fait une tournée, elle sera
unique et commencera et �nira au dépôt. Les contraintes 2.1f assurent que le véhicule a assez de
capacité pour satisfaire la demande de chacun des clients sur sa tournée.

Ce modèle nécessite doncm � n2 variables binaires etn + nm + 3m contraintes.

Modélisation du VRP : modèle à deux indices La deuxième modélisation se base sur
une variable à deux indices, ce qui réduit le nombre de variables mais ne permet pas d'avoir
l'information exacte du véhicule qui fait la tournée. La variable de décision est donc :

La variable de décisionx ij =
�

1 Si l'arc (i; j ) est emprunté lors d'une tournée
0 Sinon

La fonction objectif est toujours de minimiser le coût total engendré par les tournées, le
programme linéaire s'écrit comme suit :
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min
x ij

X

(i;j )2 A

cij x ij (2.2a)

s:t :
nX

i =0

x ij = 1 8j 2 C (2.2b)

nX

i =0

x ip =
nX

j =0

xpj 8p 2 C; (2.2c)

nX

j =1

x0j � m (2.2d)

nX

j =1

x0j =
nX

i =1

x i 0 (2.2e)

X

(i;j )2 � + (S)

x ij � r (S) 8S � C (2.2f)

Les contraintes 2.2b véri�ent que chaque client est visité. Les contraintes 2.2c sont celles
de conservation de �ot. Les contraintes 2.2d et 2.2e permettent de véri�er qu'au maximumm
tournées sont construites et que chacune d'elle commence et �nit au dépôt. Les contraintes
2.2f inspirées des contraintes d'élimination de sous-tours du problème de voyageur de commerce,
imposent que les seules tournées construites incluent le dépôt et aussi que la somme des demandes
d'une tournée reste inférieure à la capacité d'un véhicule.

Ce deuxième modèle nécessite doncn2 variables binaires et 2n + 2 n contraintes. Le gain
de variables obtenu par la deuxième modélisation se répercute sur le nombre de contraintes,
spéci�quement les contraintes 2.2f dont le nombre est exponentiel relativement au nombre de
clients. En plus de donner plus de précisions sur l'a�ectation des tournées aux véhicules, le
premier modèle permet plus facilement de considérer un problème où chaque véhicule a une
capacité propre en considérant un vecteurQ indexé sur les véhicules.

2.2.2 Variantes du problème VRP

De multiples applications du VRP ont généré diverses variantes de ce problème et la littéra-
ture sur ces variantes est immense. Dans cette section nous présentons premièrement quelques
variantes et dans un deuxième temps nous détaillerons plus particulièrement la variante pério-
dique du VRP qui est la variante du VRP qui se rapproche le plus de notre problématique.

Problèmes de tournées de véhicules avec fenêtres de temps (VRPTW) : Dans cette
variante le client dé�nit une fenêtre de temps (intervalle) dans laquelle il peut être visité par le
véhicule. Si le véhicule arrive en dehors de la fenêtre de temps, il existe deux formulations :
La première dite à fenêtres de temps molles (soft time windows constraints), où le client est
servi mais une pénalité est ajoutée à la fonction objectif [32][13]. La deuxième formulation dite
à fenêtres de temps dures (hard time window constraints), où le véhicule attend le début de
l'intervalle s'il arrive plus tôt, et ne pourra pas servir le client s'il arrive plus tard [98][5][60]. Un
des premiers travaux relatifs au VRPTW [83] date de 1967, les auteurs traitent un cas pratique
d'un VRP avec fenêtres de temps sans le nommer ou le modéliser. Dans [98], Solomon propose
des instances du VRPTW à 100 clients qui sont devenues des benchmarks reconnus pour la
problématique. L'une des variantes de ce problème est celle où chaque client a plusieurs fenêtres
de temps et nécessite une seule visite lors de l'une d'elles [52].
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Le problème de tournées de véhicules multi-dépôts (MDVRP) : considère plusieurs
dépôts au lieu d'un, dans chacun d'entre eux est a�ectée une partie de la �otte de véhicules.
Chaque client est caractérisé par un sous-ensemble de dépôts, il ne doit être visité qu'une fois à
partir de l'un d'eux. Les véhicules doivent commencer et �nir leur tournée au dépôt où ils sont
a�ectés et ne peuvent pas visiter les autres dépôts [21][11]. Une variante permet aux véhicules
de visiter d'autres dépôts pour réapproviser de la marchandise si nécessaire [23],[99].

Le problème de tournées de véhicules avec livraison et collecte (VRPB) : Les
clients peuvent demander une livraison de marchandises ou une collecte de marchandises. On
retrouve donc deux types de clients, des clients nécessitant une livraison de marchandises depuis
le dépôt et ceux nécessitant une collecte de marchandises vers le dépôt. Chaque véhicule partant
du dépôt doit premièrement livrer tous les clients de sa tournée puis collecter les marchandises
des clients pour les ramener au dépôt [56].

Le problème de tournées de véhicules avec ramassage et livraison (VRPSD) :
Similaire à la variante précédente, on retrouve aussi deux types de clients, sauf que la livrai-
son/collecte se fait entre les clients, le(s) dépôt(s) n'étant qu'un point de départ et de �n pour
les véhicules. Les clients sont donc organisés en paires (collecte, livraison) et l'objectif du "VRP
with Pickup and Delivery" est de livrer chaque client "livraison" avec les produits récupérés
chez le client "collecte" correspondant [27]. Il existe diverses variantes à cette problématique,
telles que celle ou on considère que le produit est le même chez tous les clients, il n'est donc
pas obligatoire de respecter les paires (collecte, livraison), cette variante et d'autres telles que le
transport de personnes (Dial-A-Ride Problem) sont présentées et expliquées dans le survey en
deux parties [72][73].

Le problème de tournées de véhicules Multi-trips (VRPMT) : Cette variante permet
aux véhicules de repasser par le dépôt pour se ravitailler en marchandises, le véhicule peut donc
visiter plus de clients en une journée que ne lui permet sa capacité lors d'une tournée simple.
Elle permet donc d'utiliser moins de véhicules mais elle n'est adaptée que dans le cas où il est
relativement facile en termes de distance et de temps de repasser par le dépôt [14].

Le problème de tournées de service (TRP) : A l'opposé des livraisons de marchandises,
les problématiques de services comme les tournées de soins médicaux ou les services à domicile
(dépannage, réparation...), sont modélisés tels que chaque client nécessite un service pouvant
être réalisé par la totalité ou un sous-ensemble des techniciens (véhicules) et dont la durée est
�xe ou dépendante du technicien a�ecté. Les techniciens n'ont pas les mêmes compétences ou/et
à des niveaux di�érents. Dans [78] les auteurs présentent le Technician Routing and Scheduling
Problem, où chaque technicien a un ensemble de compétences et peut prendre des ressources re-
nouvelables (outils) et non renouvelables (pièce de rechanges) au dépôt, chaque client a une tâche
nécessitant une compétence spéci�que. L'objectif étant que chaque technicien puisse e�ectuer les
tâches des clients de sa tournée. Dans [6] les auteurs considèrent qu'un véhicule transporte une
équipe puisque les tâches des clients peuvent nécessiter plusieurs techniciens, la solution est donc
de constituer les équipes et les tournées satisfaisant l'ensemble des clients. Dans [15], les techni-
ciens ont les mêmes compétences mais à di�érents niveaux d'expériences, les clients ont plusieurs
tâches dans le cadre d'une entreprise de services à domicile, la durée des tâches dépend de l'ex-
périence du technicien sur chacune. Ces problématiques sont variées, donc di�ciles à englober
dans une seule modélisation. De plus elles sont plus proches des problématiques d'a�ectation ce
qui explique le peu de littérature dans le domaine du VRP et du routing en général.

La littérature sur les problématiques de tournées regorge d'autres variantes du VRP que
nous ne pouvons pas citer ici vu leurs nombre et leurs spéci�cité plus ou moins complexes. En
plus de ces diverses variantes, il est très commun de trouver des travaux sur des problématiques
mixant plusieurs variantes telles que le Rich VRP dans [2] qui combine le Multi-depot VRP
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avec le VRP with Time Windows et y rajoute di�érentes autres contraintes et caractéristiques.
Plusieurs surveys ont été élaborés au �l des années pour synthétiser les di�érents travaux sur les
problèmes de tournées, nous citerons ici trois livres surveys ([103], [47] et [104]) traitant du VRP
et de ses diverses variantes.

2.2.3 Le problème périodique des tournées de véhicules

Dans cette thèse, nous nous intéressons au "periodic VRP" où "PVRP" qu'on peut tra-
duire par le problème périodique des tournées de véhicules. Dans cette variante, on considère la
construction de tournées des véhicules sur un horizon de temps plus large qu'un seul jour. Il est
donc nécessaire de décider du/des jour(s) de visite de chaque client en prenant en compte ses
besoins et contraintes tels que les jours de disponibilité ou/et le nombre de visites. Le premier
cas réel dans la littérature est étudié dans [10] où la problématique de collecte de déchets sur
une semaine est posée et une résolution en heuristiques sans modélisation formelle du problème
est proposée.

Depuis ce premier cas d'études, plusieurs travaux se sont intéressés à ce problème et on trouve
plusieurs façons de le présenter et de considérer l'impératif des visites multiples sur un horizon.
Globalement, toutes intègrent directement ou indirectement la notion de fréquence de visite d'un
client. La fréquence étant le nombre de fois qu'un client doit être visité sur l'horizon dé�ni. Dans
[71] l'auteur dé�nit trois possibles formulations pour les contraintes liées au client dans un PVRP.
Ces formulations peuvent exprimer séparément ou en combinaison toute variante relative à ces
contraintes :

� Le client fournit un nombre minimum et maximum de jours, le délai entre deux visites
doit être dans l'intervalle. Les contraintes ici sont donc d'espacement entre visites et le
nombre de visites est déduit sans être �xé initialement.

� Le client communique directement la fréquence souhaitée. Il est possible qu'il complète
par des contraintes d'espacement minimum et/ou maximum.

� Le client fournit des scénarios de visite et doit être visité conformément à l'un d'eux. Un
scénario étant un ensemble de jours ou le client est visité. Les scénarios peuvent aussi être
déduits des espacements ou/et de la fréquence donnés par le client.

La formulation admise comme étant celle du PVRP "classique" reste celle des auteurs dans
[17], qui dé�nissent le PVRP en utilisant des scénarios ("schedule" dans le texte) mais en �xant
la fréquencef par client. Chaque client i exige donc un nombref i de visites qu'on nommera
fréquence. et il doit être visité selon un scénario respectant la fréquence parmi l'ensemble des
scénarios. Les auteurs présentent la première modélisation du PVRP suivant cette formulation,
ce modèle en programmation linéaire en nombres entiers reste le modèle le plus communément
utilisé dans la littérature pour décrire ou résoudre le PVRP. Avant de présenter ce modèle, nous
notons D l'ensemble des jours de l'horizon et�S l'ensemble des scénarios. Chaque scénario�s est
un vecteur dead

�s où :

ad
�s =

�
1 Si une visite est prévue le jourd dans le scénario�s
0 Sinon

L'ensemble des scénarios possibles pour un clienti sera noté �Si et sera dé�ni selon sa fréquence
f i par la formule �Si = f �s 2 �S :

P

d2 D
ad

�s = f i g. Nous reprenons la notation utilisée précédemment,

à savoir un grapheG = ( C [ f 0g; A). f 0g est le dépôt ou un ensemble de véhiculesV = f 1; :::; mg
est disponible, chaque véhicule ayant une capacité maximaleQ. Chaque client i 2 C a une
demande0 � qi � Q qui doit être satisfaite à chaque visite sur l'horizon. Le poidscij de chaque
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arc (i; j ) 2 A correspond au coût engendré par le véhicule s'il traverse cet arc. Les variables
considérées sont :

xd
ijk =

�
1 Si l'arc (i; j ) est visité le jour d par le véhiculek
0 Sinon

yd
i =

�
1 Si le client i est visité le jour d
0 Sinon

z�s
i =

�
1 Si le scénario�s est choisi pour le clienti
0 Sinon

Le modèle s'écrit comme suit :

min
X

d2 D

X

(i;j )2 A

mX

k=0

cij xd
ijk (2.3a)

s:t :
mX

k=0

nX

j =1

xd
0jk = m (2.3b)

nX

j =0

xd
ijk =

nX

j =0

xd
jik 8i 2 C; 8k 2 V ; 8d 2 D (2.3c)

X

i;j 2 S

xd
ijk � j Sj � 1 8S � C; k 2 V; d 2 D (2.3d)

nX

i =1

qi �
nX

j =0

xd
ijk � Q 8d 2 D; 8k 2 V (2.3e)

X

�s2 �Si

z�s
i = 1 8i 2 C (2.3f)

yd
i =

X

�s2 �Si

z�s
i ad

�s 8d 2 D; 8i 2 C (2.3g)

mX

k=0

xd
ijk �

yd
i + yd

j

2
8d 2 D; 8i; j 2 C (2.3h)

mX

k=0

nX

i =0

xd
ijk = yd

j 8j 2 C; 8d 2 D (2.3i)

nX

j =1

xd
0jk � 1 8k 2 V;8d 2 D (2.3j)

Les contraintes (2.3b), (2.3c), (2.3d), et (2.3e) sont les contraintes classiques du VRP et
permettent respectivement de véri�er que tous les véhicules partent du dépôt, la conservation
de �ots, l'élimination des sous-tours, et le respect des contraintes de capacités des véhicules.
Les contraintes (2.3f) assurent qu'un scénario adéquat est choisi pour chaque client alors que
les contraintes (2.3g) assurent que la variableyd

i est bien dé�nie. Les contraintes (2.3h) véri�ent
qu'un arc ne peut être parcouru un jourd que si les deux clients sont visités ce même jourd et les
contraintes (2.3d) imposent qu'un client est visité chaque jour de son scénario choisi. Finalement,
les contraintes (2.3j) véri�ent qu'un véhicule n'est utilisé qu'une fois par jour.
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Cette modélisation est utilisée dans [17] pour obtenir une approximation de la solution en
relaxant le problème dû à sa grande complexité.

Dans [90] on trouve une formulation d'un cas particulier le "Assignement vehicle routing
problem" où le client fournit la fréquence souhaitée et un ensemble de jours où il peut être
visité. Cette variante peut être amenée au cas PVRP expliqué plus haut en déduisant toutes les
combinaisons possibles pour un client à partir de sa fréquence et de l'ensemble des jours puis en
les traduisant en scénarios. Une formulation en programme linéaire mixte est proposée [90].

2.3 Approches de résolution des problèmes de tournées

Le problème de tournées de véhicules étant une généralisation du problème de voyageur de
commerce, sa complexité est donc a minima égale à ce dernier. De ce fait et comme tout problème
NP-complet, sa résolution par des approches exactes reste trop onéreuse si ce n'est impossible
dans des délais raisonnables. Néanmoins, plusieurs travaux se sont intéressés à ses résolutions
et ont réussi à traiter des instances relativement conséquentes. Malgré ces e�orts, les méthodes
de résolution approchées restent dominantes dans la littérature grâce à leur e�cacité à trouver
des solutions jugées bonnes en des temps records. Nous présentons dans ce qui suit une brève
et globale revue des méthodes de résolutions exactes les plus utilisées pour le VRP puis nous
nous intéresserons à une sélection non exhaustive des méthodes approchées présentes dans la
littérature appliquées au VRP.

2.3.1 Méthodes exactes

Procédure par Séparation et Évaluation (Branch and Bound) Cette méthode génère
un arbre de recherche pour exploiter l'ensemble des solutionsS. D'un côté la séparation per-
met de partitionner l'ensemble S pour mieux l'explorer, de l'autre côté l'évaluation permet de
décider si il faut ou non explorer une partie selon l'éventualité de l'existence d'une solution opti-
male. Généralement la méthode part du modèle mathématique, qui sera relaxé d'un ensemble de
contraintes di�ciles (telles que les contraintes d'intégrité) puis résolu. Si la solution obtenue véri-
�e les contraintes non considérées (peu probable) la solution est optimale. Sinon, une séparation
en plusieurs sous problèmes qu'on appellera noeuds enfants est faite. La séparation garantit que
la résolution des noeuds enfants ne donnent pas la même solution (non réalisable) obtenue au
noeud parent. La procédure d'évaluation permet de choisir le noeud à résoudre et/ou à éliminer
certains noeuds qui ne peuvent contenir la solution optimale.

La première application de cette méthode est en 1986 dans [58]. La méthode part du modèle
2.2 et relaxe les contraintes (2.2f) vu leur nombre exponentiel, pour la suite on appellera ce
modèle relaxé parPL1. La solution obtenue par la résolution dePL1 peut ne pas être réalisable
pour le CVRP par la présence de tournées ne contenant pas le dépôt et/ou par le fait que la
somme des demandes d'une tournée peut excéder la capacité d'un véhicule. Si la solution obtenue
est réalisable pour le CVRP elle est forcément optimale. Sinon il existe, au moins, une tournéeT
de la solution obtenue qui ne respecte pas une contrainte du CVRP, cette tournée ne peut donc
pas être incluse dans la solution �nale. La séparation permet d'obtenir un ensemble de noeuds
enfants à partir de PL1. Chacun d'entre eux interdira une arête deT en rajoutant une contrainte
à PL1 de type x ij = 0 . CesPL enfants sont résolus à leur tour et séparés si besoin. Les meilleurs
résultats à notre connaissance sont ceux dans [35], où les auteurs utilisent une multitude de
bornes inférieures pour mieux évaluer l'arbre de décision et ont réussi à résoudre des instances
générées aléatoirement et allant jusqu'à 300 clients. La même méthode est utilisée dans [101] et
permet de résoudre des instances reconnues de la littérature allant jusqu'à 47 clients.
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Une autre méthode de Branch and bound fut appliquée au VRP with Backhauls dans [102], les
auteurs ont relaxé le VRPB vers un problème d'arbre couvrant minimum avec dépôt àm degrés.
De plus, les auteurs ont utilisé une borne inférieure lagrangienne pour accélérer le processus de
résolution. Les résultats sont probants puisque des instances de 100 clients étaient résolues.

Branch and cut Cette méthode utilise le principe des coupes dans le polyèdre des solutions et
la combine avec la méthode de séparation et évaluation. Partant d'un problème d'optimisation
et d'un programme linéaire relaxéPL r de ce dernier, si lePL r donne une solution non réalisable
du problème, une coupe est une contrainte qui une fois rajoutée auPL r élimine cette solution
et permet donc de mieux cerner le polyèdre de solutions. Il existe généralement un nombre
exponentiel de coupes potentielles pour un problème, il n'est donc pas intéressant de les rajouter
initialement au programme linéaire au risque de le rendre insolvable. La méthode du branch and
Cut, applique le principe du Branch and Bound et tente de trouver et rajouter des coupes à
chaque résolution d'un noeud avant de le séparer si besoin.

Les meilleurs résultats obtenus par le branch and Cut de la littérature sont obtenus par deux
versions di�érentes de la méthode, celle dans [84] et celle dans [61] qui réussissent à résoudre des
instances ayant jusqu'à 100 clients. Ces résolutions sont cependant coûteuses, puisque une des
résolutions dans [84] nécessite 2 millions de secondes.

Génération de colonnes Cette méthode est utilisée pour résoudre les programmes linaires
avec un nombre trop important (exponentiel) de variables. Soit �m le nombre de contraintes et
�n le nombre de variables d'unPL, on sait que �m < n et qu'au minimum �n � �m variables sont
nulles dans la solution optimale. La méthode utilise ce principe et considère seulement un sous-
ensemble de variables dans un sous-programme linéairePL0, les autres variables étant mises à
zéro. En utilisant la dualité, on sait si la solution obtenue par la résolution dePL0 est optimale
pour le PL. Si ce n'est pas le cas une variable est rajoutée auPL0 en utilisant les coûts réduits
et en résolvant le programme dual. L'opération est répétée jusqu'à l'obtention d'une solution
optimale.

Cette méthode est combinée à un branch and bound dans [1] et permet de résoudre des
instances de 25 clients, ce qui était considérable à cette époque. Depuis, peu de travaux probants
ont utilisé uniquement la génération de colonnes ou l'ont combinée seulement avec le Branch and
Bound.

Branch and cut and price Cette méthode rajoute le principe de génération de colonnes au
Branch and Cut. Initialement un sous-problème avec un sous-ensemble de variables est considéré
puis à chaque séparation et donc à chaque noeud une variable (génération de colonnes) et une
contrainte (coupe) sont rajoutées au programme linéaire. Dans la génération de colonnes, le fait
de ne rajouter que des variables à chaque itération permet d'avoir la même structure du dual
et donc de mieux appréhender sa résolution. Il est donc préférable de bien choisir la coupe à
ajouter pour garder la même structure du dual obtenue. Ces coupes sont appelées les coupes
robustes. Dans le cas de coupes non robustes il est nécessaire de prévoir la complexité croissante
des problèmes duaux.

Le Branch and Cut and Price avec des coupes robustes utilisé dans [40] permet de résoudre
toutes les instances classiques de la littérature ayant 135 clients ou moins.
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2.3.2 Méthodes exactes pour le PEVRP

Dû à la complexité plus haute du PVRP, la majorité des travaux de la littérature se concentre
sur la proposition de méthodes heuristiques et métaheuristiques ou, plus rarement, sur l'utili-
sation d'outils de résolution exacte (programmation linéaire, génération de colonnes...) pour
obtenir des solutions "bonnes" en un temps acceptable. Par exemple, dans [36] une formulation
continue obtenue à partir de la relaxation d'un programme linéaire et de l'utilisation de mul-
tiples fonctions d'approximation est utilisée pour obtenir des solutions non entières qui peuvent
orienter les décisions dans un contexte stratégique. Dans [70], une formulation obtenue d'une
décomposition Dantzig�Wolfe est relaxée, en terme d'intégrité des variables, puis résolue avec
une méthode de génération de colonnes ; la solution, étant non entière, est arrondie avec une
méthode de séparation et évaluation.

A notre connaissance, les seuls travaux obtenant des résultats pour la résolution exacte d'un
PEVRP sont présentés dans [8], leur méthode généralise la formulation du CVRP proposée dans
[9] au problème périodique et génère cinq types de coupes et des bornes obtenues de di�érentes
relaxations du modèle initial. Cette méthode avec une limite de 4h de calcul permet de résoudre
14 des 28 instances de la littérature considérées.

2.3.3 Heuristiques et métaheuristiques

Nous présentons dans cette partie quelques heuristiques des plus connues appliquées au VRP,
puis nous dressons un aperçu des métaheuristiques utilisées.

Heuristiques

Méthode des gains (Clark and Wright) L'heuristique de "Clarke and Wright" [19] est
une des premières et des plus connues des heuristiques développées pour le CVRP et elle fut aussi
adaptée pour de nombreuses variantes. L'heuristique se base sur le gain obtenu par la fusion de
deux tournées distinctes, gain qui se calcule par la formule (� ij = ci 0 + cj 0 � cij ) pour la fusion
d'une tournée qui se termine par la visite du clienti et une tournée qui commence par la visite du
client j . L'heuristique commence par des tournées se composant d'un unique client et donc par
autant de tournées que de clients. La deuxième étape consiste à calculer le� pour chaque paire
de tournées et de fusionner les tournées dont le gain est maximum et dont la tournée résultante
est réalisable. Si le nombre de véhicules est une variable de décision, la deuxième étape est répétée
jusqu'à ce qu'aucune fusion ne soit possible. Sinon elle est répétée jusqu'à l'obtention d'autant
de tournées que de véhicules.

Méthode d'insertion Les méthodes d'insertion construisent les tournées itérativement en
insérant des clients à chaque itération selon un critère prédé�ni jusqu'à obtenir une solution
complète.

La plus connue est celle duplus proche voisin , qui à chaque itération insère le client le
plus proche du dernier client visité jusqu'à atteindre le seuil de capacité du véhicule puis crée
une nouvelle tournée à partir du dépôt.

Une autre méthode est celle dela meilleure insertion , cette méthode commence par autant
de tournées que de véhicules, ces tournées sont vides puisqu'elles se composent d'une boucle au-
tour du dépôt. A chaque itération, l'insertion des clients non visités est testée et celle engendrant
le minimum de coût sans violer les contraintes est insérée.
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Méthodes à deux phases Le problème du VRP peut être décomposé en deux sous-problèmes :
partitionner les clients en groupes (Clustering) et décider de l'ordre de parcours (Routing). Deux
familles d'heuristiques ont vu le jour, les premières et les plus connues sont les méthodes "cluster
�rst, route second" où les clients sont regroupés en clusters puis chaque cluster est transformé
en tournée ; la deuxième famille d'heuristiques considère l'inverse puisque une route visitant tous
les clients est construite puis partitionnée en plusieurs tournées.

Pour la première famille, on citera l'algorithme "Sweep" [44] qui utilise les coordonnées po-
laires des clients pour la phase de clustering puis construit une tournée pour chaque cluster. Les
coordonnées polaires sont dé�nies à partir du dépôt comme pôle, un client choisi aléatoirement
permet de dé�nir l'axe polaire et d'initialiser le premier cluster. Un balayage dans l'ordre crois-
sant des coordonnées angulaires a�ecte les clients au cluster courant. Si l'ajout d'un client viole
la contrainte de capacité dans le cluster courant, un nouveau cluster est créé et dé�ni comme
cluster courant. Une fois les clusters créés, un problème du voyageur de commerce est résolu pour
chacun.

L'algorithme "Split" [80] de la famille des "route �rst, cluster second" construit initialement
une tournée visitant tous les clients, puis un graphe auxiliaire est créé suivant l'ordre du tour où
chaque arc correspond à une tournée réalisable, la résolution du plus court chemin donne une
solution du VRP qui est la meilleure solution suivant l'ordre établi par la tournée géante.

Méthodes de recherche locale Contrairement aux heuristiques précédentes, ces méthodes
partent d'une solution existante réalisable. Elles utilisent un opérateur de voisinage pour générer
une/des nouvelles solutions qui peuvent être meilleures que la courante. Un voisinage est une
fonction qui par une modi�cation élémentaire sur une solution permet d'obtenir une nouvelle
solution. La méthode génère donc à chaque itération un ensemble de solutions voisines à la re-
cherche d'une amélioration. Une amélioration étant une solution ayant un moindre coût (fonction
objectif à minimiser). La procédure est répétée jusqu'à ce qu'il n'existe plus d'amélioration.

Un exemple de voisinage est le 2-opt, qui a été dé�ni pour le problème du voyageur de
commerce. Le 2-opt consiste à supprimer deux arcs(a; b) et (c; d) d'une tournée et reformer la
tournée en ajoutant les arcs(a; c) et (b; d). Autrement dit, deux clients sont permutés et l'ordre
des clients entre eux est inversé. Cette méthode peut être appliquée au VRP dans une tournée
ou entre deux tournées mais avec plus de précautions concernant les contraintes de capacité.

Un voisinage simple et spéci�que au VRP est celui de l'échange de client entre deux tournées,
le principe est donc de choisir deux clients dans deux tournées et les échanger. Cet échange peut
être encouragé par la proximité d'un client à une autre tournée et inversement.

Métaheuristiques

Les métaheuristiques sont les méthodes les plus utilisées dans la littérature pour la résolution
du VRP et de ses variantes. D'abord, la qualité de la solution obtenue est largement meilleure
que celle d'une heuristique, d'ailleurs la majorité des métaheuristiques commencent par une
ou plusieurs solutions d'heuristiques et tendent à en obtenir une meilleure. De plus, le temps
d'exécution d'une métaheuristique étant généralement un paramètre d'entrée, il est modulable
selon le besoin. Nous dé�nirons dans ce qui suit sept métaheuristiques qui nous semblent les plus
utilisées pour les problèmes de tournées.

Recuit simulé (SA) : Cette méthode s'inspire de la métallurgie et plus précisement de la
technique de réchau�ement et de refroidissement contrôlé d'un matériau pour augmenter la
taille de ses cristaux et réduire leurs défauts. Partant d'une solution, la méthode la modi�e selon
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un voisinage pour obtenir une nouvelle ; Si la nouvelle solution améliore la fonction objectif, on
l'accepte comme solution courante, sinon on l'accepte avec une probabilitéexp � �

T . Le � étant la
di�érence de coût entre les deux solutions etT la température, paramètre empirique inspiré du
phénomène physique. L'acceptation d'une mauvaise solution permet d'explorer une plus grande
partie de l'espace des solutions et tend à éviter d'être bloqué sur un optimum local. C'est pour
cela que la température est initialisée à une valeur très élevée pour permettre une exploration
large de l'espace des solutions puis un décroissement lui est appliqué (réduction continue, par
palier..) pour intensi�er la recherche à la �n.

On retrouve dans [88] une des premières applications du Recuit Simulé sur un problème de
tournées, les auteurs y considèrent un voisinage composé de di�érents mécanismes tels qu'inverser
les tournées ou échanger des clients entre di�érentes tournées et testent l'algorithme sur des
instances allant jusqu'à 500 clients. Depuis, di�érents travaux se sont intéressés au recuit simulé
pour résoudre des problèmes de tournées, on citera ici [24] où plusieurs recuits simulés ont été
utilisés simultanément en parallèle et en cohésion pour résoudre un problème de tournées de
véhicules avec fenêtres de temps.

La recherche Tabou TS L'algorithme démarre d'une solution initiale et explore son voisinage,
la meilleure solution du voisinage est choisie et cela même si elle n'est pas meilleure que la solution
courante. Ce choix di�érent des heuristiques de recherche locale est fait pour éviter d'être bloqué
sur un optimum local. Cependant, il est possible et probable de revenir assez rapidement à
un optimum local après l'avoir quitté ce qui est appelé : phénomène de bouclage. Pour éviter ce
phénomène, une mémoire est utilisée où sont stockées les dernières solutions visitées pour interdire
tout déplacement vers une solution déjà explorée. Ces solutions sont déclarées des solutions
taboues, d'où le nom de la méthode. Elles sont stockées dans une liste de taille (longueur)
donnée, appelée liste tabou. Donc à chaque itération, une meilleure solution du voisinage est
choisie si elle ne fait pas partie de la liste tabou.

Dans [42], une recherche tabou est utilisée pour résoudre un VRP classique, les auteurs
autorisent l'algorithme à considérer des solutions non réalisables ce qui facilite et diversi�e le
parcours dans l'espace des solutions. Les résultats obtenus sur des instances classiques sont
compétitifs et satisfaisants.

La recherche à voisinage variable VNS Le VNS a été proposé [67] dans les années 90.
Cette méthode utilise k voisinagesN = f N1; ::::Nkg et une méthode de recherche locale en 4
étapes comme suit :

1. Construire une solution initiale S, initialiser i = 0

2. Choisir aléatoirement une solutionS0 voisine deS avec le voisinageN i

3. Appliquer la recherche locale surS0, soit S00la solution obtenue

4. Si S00est meilleure queS, alors S = S00et i = 1 . Sinon i = i + 1

5. Si i = k, Stop. Sinon aller à l'étape 2.

L'idée est donc d'échapper à l'optimum par une utilisation aléatoire d'un voisinage di�érent
à chaque fois.

Cette méthode fut largement adaptée et améliorée pour les problèmes de tournées tels que
dans [66], [63], [4]

La recherche à voisinage large "large neighborhood search" (LNS) L'objectif ici est
de dé�nir un voisinage plus large et pour cela deux opérateurs sont dé�nis : Le premier détruit
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partiellement la solution, le deuxième opérateur prenant une solution partielle en paramètre, la
reconstruit vers une solution complète. Dans le cas classique du LNS, la solution n'est acceptée
que si elle est meilleure, mais il existe plusieurs travaux où un critère d'acceptation di�érent est
utilisé.

Shaw introduit le LNS [97] et le teste sur des instances du CVRP et du VRPTW. La méthode
commence avec un seul client à supprimer puis le ré-insère, mais au vu de l'évolution de la solution
l'algorithme peut augmenter ce nombre jusqu'à 30 clients. L'auteur estime que les clients qui
seront supprimés ensemble doivent être le plus "liés" possible pour augmenter les chances d'une
bonne réinsertion et dé�nit une fonction calculant deux à deux cette dépendance entre clients.
Il utilise du "Branch and Bound" et/ou une heuristique selon la complexité de la réinsertion.
La métaheuristique était prometteuse par les résultats obtenus sur des instances classiques de la
littérature mais aussi innovatrice par la façon d'élargir le principe de voisinage tout en le rendant
plus simple à adapter aux di�érentes problématiques et leurs variantes. D'autres chercheurs s'y
intéressent dont D.Pisinger et S.Ropke qui introduisent le "Adaptive Large Neighborhood Search
ALNS", une généralisation du LNS où plusieurs opérateurs de destruction et de construction sont
considérés, et le testent sur des instances du problème de collecte et de livraison avec fenêtre de
temps [89]. Plus tard, ils présentent un "framework" dans [79] permettant d'utiliser le ALNS sur
diverses variantes du VRP.

L'algorithme génétique GA S'inspirant de la "sélection naturelle" en biologie, à chaque
étape de l'algorithme une population de solutions est considérée. Cette population se compose
de solutions sélectionnées de la précédente population après divers croisements et mutations.

Les premiers travaux concluants du GA sur du VRP sont ceux de Prins dans [81] où la
méthode Split [80] expliquée précédemment est utilisée. Prins utilise des tours géants comme
chromosomes, ce qui à la fois facilite les croisements entre di�érents chromosomes et garan-
tit l'obtention relativement simple de la meilleure solution possible à partir de n'importe quel
chromosome.

Colonies de fourmis AS Inspiré du comportement des fourmis, l'algorithme AS utilise plu-
sieurs agents arti�ciels mimant le comportement d'une fourmi. Initialement les agents cherchent
une solution individuellement en di�usant des phéromones sur chaque arc sur leur passage, et
moins la solution est coûteuse plus il y'aura de phéromones dessus. Le processus est répété itéra-
tivement et les phéromones di�usés à l'itération précédente augmentent les chances des fourmis
d'emprunter les arcs les plus intéressants, à la �n du processus seules les meilleures solutions
sont marquées par des phéromones. Dans [86], les auteurs obtiennent de bons résultats pour le
VRP en procédant en quatre étapes, la première applique l'algorithme AS globalement et ob-
tient une solution, la deuxième étape utilise cette solution pour clustériser le graphe, la troisième
étape consiste à appliquer l'algorithme localement sur chaque cluster et �nalement les solutions
partielles sont rassemblées pour obtenir une solution globale. Tout au long du processus les phé-
romones sur chaque arc sont sauvegardées et peuvent être utilisées dès la première étape si la
procédure est répétée.

2.3.4 Métaheuristiques appliquées au PVRP

Une fois la problématique du PVRP dé�nie dans la littérature plusieurs métaheuristiques
sont proposées. Dans [22] une recherche tabou est adaptée, les auteurs explorent itérativement le
voisinage de la solution courante en testant des changements de scénarios des clients, ce voisinage
inclut des solutions non réalisables en termes de capacité mais une pénalité est ajoutée à leur score

26



2.4. Les problématiques liées aux véhicules électriques

(valeur de la fonction objectif). La solution du voisinage ayant le meilleur score est la nouvelle
solution courante. Pour éviter d'être bloqué dans un minimum local, les auteurs ajoutent une
pénalité aussi aux solutions ayant des con�gurations fréquentes.

Un algorithme génétique est utilisé dans [29] où chaque chromosome est une a�ectation des
clients à un de leurs scénarios, L'évaluation d'un chromosome se fait par la résolution d'un VRP
pour chaque jour en utilisant l'heuristique de "Clarke and Wright" [19]. L'algorithme applique
à chaque itération des croisements et des mutations à une "bonne" sélection de chromosomes
obtenus lors de la/ ou des précédente(s) itération(s).

Dans [18], les auteurs utilisent le relaxation du programme Linéaire proposé dans [17] pour
obtenir une solution initiale pouvant violer les contraintes de capacité, puis appliquent une mo-
di�cation de scénario à un client, si la modi�cation provoque une amélioration de la solution
courante ou engendre une dégradation inférieure à un seuil dé�ni, la modi�cation est accep-
tée. Le seuil est réduit progressivement et la méthode s'arrête quand aucune modi�cation n'est
acceptée.

Ces trois méthodes sont testées sur des instances classiques et une comparaison détaillée est
présentée dans le chapitre [37], publié en 2008 et qui reste une référence dans la littérature pour
le PVRP et contient une étude exhaustive des travaux faits dessus.

En 2009 les auteurs de [18] proposent une méthode de recherche à voisinage variable VNS.
Les auteurs montrent l'e�cience de cette méthode sur le PVRP en le comparant au résultats
d'autres méthodes de la littérature.

2.4 Les problématiques liées aux véhicules électriques

Les caractéristiques des véhicules ont une importance primordiale dans la modélisation et la
résolution des problèmes de tournées. C'est pour cela que l'intégration des véhicules électriques
nécessite une nouvelle considération des problématiques de tournées de véhicules. La transition,
tout autant pour des raisons écologiques que économiques, des entreprises vers des véhicules
électriques nécessite donc de revoir et d'adapter les outils et méthodes de résolution installés.

Description du EVRP

Les premiers travaux sur le problème de tournées incluant des véhicules électriques est [48],
où la �otte est composée de véhicules électriques et de véhicules thermiques et l'objectif est de
minimiser les coûts �xes et variables générés durant la tournée. Les véhicules électriques peuvent
recharger à tout emplacement de la tournée et un temps de recharge �xe est rajouté à la tournée.
Dans [31] les auteurs étudient un problème de tournées de véhicules avec capacité en considérant
une �otte composée de véhicules alternatifs. Les véhicules alternatifs étant des véhicules utilisant
des "carburants" non fossiles et dont la recharge nécessite une attention particulière (peu de
stations, temps de recharge conséquent...). Ils intègrent la possibilité pour les véhicules de visiter
une station de recharge en cas de nécessité pour �nir la tournée, mais un véhicule ne peut
visiter qu'une seule station et doit y être rechargé complètement. Cette problématique sous le
nom de "Green vehicle routing problem GVRP" est formulée en programme linéaire en nombres
entiers. L'objectif du GVRP, comme dé�ni dans l'article, est de construire autant de tournées
que de véhicules alternatifs tout en prenant en compte l'autonomie de chaque véhicule et en
permettant des visites à des stations de recharge si besoin. Contrairement à la modélisation
classique du VRP, le GVRP ne considère pas une demande en marchandises du client mais un
temps de service propre à chaque client, de fait la contrainte de capacité n'est pas requise mais
une contrainte de temps maximumTmax par tournée est introduite.
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Nous présenterons dans ce qui suit, le modèle du GVRP proposé dans [31] en considérant
les véhicules alternatifs comme exclusivement des véhicules électriques. La première étape de
modélisation est d'intégrer l'ensembleB des stations de recharge dans le graphe du modèle mais
nous savons que dans le modèle classique du VRP les sommets, à l'exception du dépôt, ne peuvent
être visités qu'une seule fois principalement à cause des contraintes d'élimination des sous-tours.
Il est donc nécessaire pour permettre plusieurs visites à une station de recharge de lui créer
autant de copies que de visites permises. Il ne su�t donc pas d'ajouter les stations de recharge
considérées au graphe, mais un ensembleB 0 de plusieurs copies de chacune d'entre elles. Ce
nombre de copies est un paramètre important à considérer puisqu'il doit être assez grand pour
ne pas éliminer des solutions intéressantes mais minimal pour ne pas avoir un graphe considérable.
Nous renvoyons le lecteur vers [31] pour estimer et �xer le nombre de copies nécessaires

Soit donc le graphe non orientéG = ( V; A), V étant composé du dépôtf 0g, de C l'ensemble
des clients et de l'ensembleB 0 de copies des stations de recharge. Chaque arêtef i; j g est caracté-
risée par une distancedij en kilomètres, un temps de parcourst ij et un coût cij . Nous avons donc
un ensembleV de m véhicules électriques (VE) partant du dépôt avec une recharge maximum
Qe et avec une consommation linéaire der par kilomètre.

Notations

pi =

8
<

:

Temps de service sii est un client
Le temps d'une recharge complète sii est une station de recharge
0 sinon (dépôt)

Variables Les variables considérées sont :yi le niveau de recharge du véhicule en arrivant au
sommet i ; � i l'heure d'arrivée du véhicule chez le clienti et x ij la variable binaire égale à 1 si Si
l'arête f i; j g est parcourue.

Les variablesy et � sont initialisées au départ du dépôt ày0 = Q et � 0 = 0 . A chaque visite
d'une borne la variabley est réinitialisée alors que la variable� est augmentée du temps d'une
recharge complète.
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Modèle mathématique

min
x ij

X

f i;j g2A

cij x ij (2.4a)

s:t :
i 6= jX

i 2 C

x ij = 1 8j 2 C (2.4b)

i 6= jX

i 2 C

x ij � 1 8j 2 B (2.4c)

X

i 2 V

x ip =
X

j 2 V

xpj 8p 2 V (2.4d)

j 6=0X

j 2 V

x0j � m (2.4e)

i 6=0X

i 2 V

x i 0 � m (2.4f)

� j � � i � (t ij + pj )x ij � Tmax (1 � x ij ) 8i; j 2 V (2.4g)

0 � � 0 � Tmax (2.4h)

t0j � � j � Tmax � (t j 0 + pj ) 8j 2 V; j 6= 0 (2.4i)

yj � yi � (r:d ij x ij ) + Q(1 � x ij ) 8j 2 C; i 2 V (2.4j)

yj = Q 8j 2 B (2.4k)

yj � min f r:d j 0; r: (djl + dl0)g 8j 2 C; 8l 2 B (2.4l)

L'objectif (2.4a) est donc de minimiser les coûts de parcours, les contraintes de (2.4b) à (2.4f)
sont les contraintes classiques du VRP. Les contraintes (2.4g) servent à calculer l'heure d'arrivée
à chaque sommet et en combinaison avec les contraintes (2.4h) et (2.4i) elles véri�ent que chaque
véhicule revient au plus tard à Tmax au dépôt. Les contraintes (2.4k) initialisent la charge des
véhicules au départ du dépôt àQ alors que les contraintes (2.4j) calculent le niveau de charge
du véhicule à chaque sommet en réduisant du niveau de charge du véhicule calculé au sommet
précédent, la consommation de l'arête parcourue. Les contraintes (2.4l) assurent qu'à chaque
client visité, il reste assez d'énergie pour revenir au dépôt directement ou en passant par une
station de recharge.

Le modèle du GVRP fut un des premiers et des plus reconnus concernant le EVRP et il
reste une base concernant les problèmes de tournées des véhicules électriques malgré le fait que
beaucoup de contraintes réelles n'y sont pas considérées. Nous présentons dans la section (2.5)
quelques variantes du EVRP présentes dans la littérature et qui partent du VRP ou de ses
variantes ou/et qui intègrent d'autres contraintes liées à l'écosystème du véhicule électrique.

EVRP périodique

Malgré les di�érents travaux concernant les tournées des véhicules électriques, le problème
périodique de tournées de véhicules n'a pas été étendu, à notre connaissance, aux véhicules
électriques dans la littérature. Les seuls travaux qui s'en rapprochent sont ceux de [65] où les
auteurs s'intéressent au "Periodic green vehicle routing problem" une problématique écologique
(green) par le fait d'intégrer la minimisation des émissions des voitures thermiques et non pas
par l'intégration des véhicules électriques.
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Nous avons précédemment présenté quelques travaux sur des problématiques de tournées in-
cluant les véhicules électriques. Sachant que le PVRP implique en plus des tournées une question
de plani�cation sur un horizon de temps, nous nous intéressons brièvement dans cette partie aux
travaux sur des problématiques de plani�cation impliquant des véhicule électriques.

La seule étude considérant une problématique avec véhicules électriques sur un horizon de
temps est celle de [106] où les auteurs traitent la problématique de localisation a�ectation de
nouvelles stations de recharge. La problématique n'est donc pas une problématique de tournées
mais de localisation. En plus de choisir la localisation, l'objectif est de donner un planning de
construction le tout se basant sur des demandes dynamiques simulant l'utilisation des véhicules
électriques.

2.5 État de l'art des problématiques liées aux véhicules élec-
triques

Les problématiques de tournées liées aux véhicules électriques sont encore récentes mais leurs
di�cultés et importances font qu'il existe déjà un nombre considérable de travaux dessus. Ces
travaux sont inspirés généralement de problématiques réelles et traitent di�érentes contraintes
spéci�ques, il est donc di�cile de les classi�er par variante. Nous présentons dans ce qui suit
un état de l'art aussi exhaustif que possible, des di�érents travaux et variantes du EVRP de la
littérature.

Les premiers travaux concernant les tournées des véhicules électriques sont ceux de [48], les
auteurs s'intéressent à une problématique de collectes et de livraisons avec une �otte composée
de véhicules thermiques et de véhicules électriques. Ils proposent un modèle où la recharge est
possible tout au long de la route donc sans considération physique d'une station de recharge. Un
modèle est proposé, où une variable est ajoutée pour véri�er l'autonomie et ajouter un temps de
recharge à chaque fois que l'autonomie est à zéro.

Après ces premiers travaux plusieurs variantes et leurs modélisations furent présentées, on
citera ici le Green vehicle routing problem [31] décrit précédemment et pour lequel, après modéli-
sation, deux heuristiques constructives et une heuristique améliorative classiques du VRP seront
adaptées. Les auteurs dans [68] reprennent la même problématique et proposent une heuristique
"route �rst, cluster second" basée sur une génération d'un ensemble de tournées réalisables puis
la résolution d'un problème de partition pour construire la meilleure solution. Pour obtenir des
tournées réalisables, les auteurs proposent un mécanisme permettant d'insérer optimalement des
stations de recharge dans une tournée violant la contrainte d'énergie.

Schneider et al. [96] étudient un VRP avec fenêtre de temps en ne considérant que des
véhicules électriques mais avec une �otte non limitée. Les visites à des stations de recharge
ne sont pas limitées mais un véhicule doit recharger complètement sa batterie et le temps de
recharge est calculé selon l'énergie restante dans le véhicule. Une formulation et une hybridation
d'une méthode de "recherche à voisinage variable" et d'une recherche tabou sont proposées. On
trouve dans [20] la même problématique posée mais les auteurs ne considèrent pas de stations
de recharges distinctes mais permettent aux véhicules de recharger lors de la visite de certains
clients ; les auteurs proposent une formulation mathématique et en déduisent di�érentes bornes
pour la solution optimale. Les travaux dans [50] reprennent la même problématique proposée dans
[96] mais considèrent plusieurs types de véhicules électriques qui di�èrent par leurs capacités et
leurs coûts.

Breunig et al. proposent "the electric two-echelon VRP" [12], problématique où les marchan-
dises sont transportées en deux étapes : la première utilisant des véhicules thermiques permet de
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ravitailler des dépôts intermédiaires ; dans la deuxième étape, des véhicules électriques sont uti-
lisés pour livrer les marchandises des dépôts intermédiaires aux clients. Dans la première étape,
les véhicules thermiques sont adaptés pour les longues distances contrairement au VE, alors que
dans la deuxième étape, la non pollution des VEs est un avantage pour le milieu urbain. Le
problème a été formulé sur un multigraphe et résolu avec des méthodes exactes pour des petites
instances ; une métaheuristiques LNS est utilisée pour des instances plus larges.

Les auteurs de [59] partent de tournées déjà construites et d'une �otte de bus hétérogène
(thermiques, électriques, hybrides), ils considèrent la problématique de remplacement des anciens
bus par des nouveaux sous un certain budget tout en optimisant l'a�ectation des tournées aux
bus et en envisageant des passages par des stations de recharge si nécessaire. La problématique de
passage d'une �otte de bus thermique à une �otte de bus électrique (EBFTP) est posée dans [76],
les auteurs modélisent la transition vers une �otte de bus plus écologique, pour une entreprise de
transport, en programmation linéaire en nombres entiers. Une transition sur plusieurs périodes
est considérée, ainsi que plusieurs facteurs tels que les coûts d'achat, les coûts d'exploitation, ou
les investissements dans les infrastructures de recharge. [105] considère le problème d'a�ectation
de tournées construites à des bus électriques exclusivement en prenant en compte la recharge
partielle, le but étant de minimiser la distance parcourue et surtout le nombre de bus dans une
optique stratégique.

The green and pollution vehicle routing problem est une variante du VRP qui se concentre sur
l'aspect écologique et dont l'objectif est de promouvoir l'utilisation des énergies renouvelables et
de minimiser les émissions de gaz à e�et de serre. Le véhicule électrique n'ayant pas d'émissions
directes, l'auteur dans [34] calcule un gain écologique allant jusqu'à 80 % par rapport à un
véhicule thermique. Les auteurs proposent aussi un modèle calculant les émissions provoquées
par un VE selon les routes empruntées dans di�érents pays.

Le principal problème que posent les VE dans le transport de marchandises est l'autonomie
limitée des batteries. Les auteurs dans [49] ont analysé plus de 40 VE disponibles à l'échelle
mondiale qu'ils classent en catégories : petits, moyens-grands, très performants, et les voitures
de sport. Tous les modèles de VE utilisent une technologie à base de lithium, en particulier les
batteries au lithium-ion [26] avec une capacité de batterie et une autonomie variant entre 12 et
90 kWh et 85 à 528 Km. Un VE personnel moyen a une capacité de batterie de 30 kWh, ce qui
est su�sant pour voyager 250 km. Dans le transport, les véhicules électriques utilisés ont une
autonomie plus courte (160-240 km). Les batteries montées dans les VE sont la cause principale
des coûts d'acquisition élevés d'un côté et aussi des limitations techniques à mesure que la batterie
se dégrade, entraînant une diminution de la capacité maximale. Les auteurs dans [75] ont conclu
que la batterie devrait être remplacée après cinq à dix ans. Les auteurs ont également décrit les
facteurs qui in�uencent une telle dégradation de la batterie : surcharge, batterie faible, hautes
et basses températures...

Recharger complètement un véhicule peut atteindre jusqu'à huit heures selon la technolo-
gie utilisée. Il peut donc être rédhibitoire de recharger complètement un véhicule pendant une
tournée quand une recharge partielle su�t pour �nir la tournée ou même visiter d'autres clients.
De plus si le coût de la recharge est dépendant de l'énergie rechargée, le rechargement partiel
en devient encore plus intéressant d'un point de vue économique. C'est pour ces raisons que
di�érents travaux ont intégré la possibilité de recharger partiellement dans leurs méthodes de
résolution. [33] reprend le green VRP en intégrant la recharge partielle et plusieurs technologies
de recharges et montrent à travers des comparaisons que l'intégration des recharges partielles
permet d'envisager plus de solutions et d'avoir des gains considérables en termes de coûts. Les
travaux de Sassi et al. [95, 92, 94] intègrent en plus de la recharge partielle, la possibilité de
choisir la technologie de recharge à la station tout en respectant la compatibilité entre véhicules
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et bornes. Les travaux dans [54] considèrent la recharge partielle et trois technologies de recharge
pour une problématique de tournées de véhicules avec fenêtres de temps. En plus de la recharge
partielle, les auteurs dans [55] considèrent l'éventualité ou le véhicule électrique doit faire la
queue à son arrivé à une station de recharge. Les auteurs divisent une journée en cinq intervalles
(matin, midi, �n d'après-midi, soir et nuit) et utilisent les équations du système de �le d'attente
M/G/1 pour estimer les temps d'attente dans chaque intervalle.

Globalement la consommation d'énergie du véhicule électrique est modélisée linéairement
par relaxation, mais di�érents travaux se sont intéressés à cette consommation et ont présenté
d'autres modèles plus précis tels que [43] qui modélise la consommation en morceaux selon
di�érents paramètres tels que la qualité de la route, le type de moteur, la vitesse du véhicule et
le niveau de charge de la batterie. Ces paramètres permettent de modéliser l'énergie consommée
par le moteur et celle récupérée par le mouvement du véhicule, en plus d'une estimation de
la consommation des services auxiliaires (climatisation, chau�age...). Ce modèle est comparé à
une consommation linéaire dans [63] pour un problème Dial-a-ride, les auteurs montrent que le
modèle réaliste a un gain de 0.14% par rapport au modèle linéaire sur les solutions obtenues.
Plus généralement, les performances des véhicules électriques dépendent de plusieurs facteurs et
une analyse de ses comportements permet une meilleure gestion des problématiques touchant
au routing. Dès 2014, des tests sont faits en Colombie [87] pour �xer les di�érents paramètres
in�uant sur la consommation d'énergie dans un VE. Les résultats montrent que jusqu'à 30%
de la batterie est utilisée par des services auxiliaires tels que la climatisation ou chau�age. Ils
montrent aussi l'impact de la qualité des routes sur la consommation et préconisent l'utilisation
des véhicules électriques dans un milieu urbain. Les travaux dans [45] utilisent un modèle réaliste
de consommation d'énergie qui intègre la vitesse, la pente et la répartition de la charge dans un
problème de tournées de véhicules avec fenêtres de temps et �otte mixte ; les auteurs développent
une métaheuristique ALNS pour la résolution et constatent une amélioration de la qualité de la
solution par rapport à une considération linéaire de la consommation d'énergie.

Comme la consommation d'énergie, la recharge des véhicules électriques est souvent relaxée
à une fonction linéaire. Dans [69] les auteurs introduisent le E-VRP-NL, une extension du EVRP
où la recharge est approchée par une fonction linéaire par morceaux. Les auteurs comparent leur
approximation de la fonction de recharge à celles de la littérature et montrent que le fait de
négliger la nature non-linéaire de la recharge peut conduire à des solutions infaisables ou trop
coûteuses. Les auteurs dans [39] reprennent la même problématique (E-VRP-NL) et proposent
deux nouvelles formulations en programmes linéaires à variables mixtes. La première formulation
utilise des variables indexées sur les arcs pour calculer le temps de parcours et la consommation
d'énergie. La deuxième formulation nécessite l'énumération de la séquence de stations de recharge
qui peuvent être visitées par un VE entre chaque paire de sommets hors station (client ou dépôts).
Cette énumération permet de construire un mutligraphe ayant que le dépôt et les clients comme
sommets. Cette dernière formulation ne nécessite donc pas de générer des copies pour chaque
station, ce qui représente un avantage par rapport aux précédentes formulations.

Une première revue de la littérature est publiée en 2016 par Juan et al. [53], les auteurs s'y
intéressent à toutes les problématiques touchant à l'écosystème du véhicule électrique. Une autre
revue est publiée en 2019 [30], où les auteurs se sont plus concentrés sur les problématiques de
tournées de véhicules impliquant des véhicules électriques et leurs résolutions.
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les bases des problèmes de tournées de véhicules ther-
miques ainsi qu'une synthèse des di�érents travaux sur les problématiques de tournées de vé-
hicules électriques. Ceci nous a permis de constater que très peu de travaux existent dans la
littérature sur les tournées périodiques avec des véhicules électriques. Cette synthèse nous aidera
aussi à adapter et utiliser les méthodes de résolution les plus e�caces.
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3.1 Introduction

Le PVRP a été largement étudié dans la littérature car il permet de modéliser plusieurs
applications réelles comme la livraison de colis, les tournées des services à domicile. Dans ce type
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d'activités, l'introduction des VE's commence à connaître une bonne croissance d'où l'intérêt
d'étudier le problème de plani�cation de véhicules électriques.

Dans ce chapitre nous proposons le premier modèle de la littérature pour le PEVRP. Nous
avons choisi de considérer le cas particulier où les clients exigent une visite unique sur l'horizon
(fréquence égale à 1) pour mieux analyser les mécanismes permettant de gérer les véhicules
électriques sur une période de plani�cation de plusieurs jours sans s'intéresser, dans un premier
temps, à la di�culté combinatoire engendrée par des visites multiples.

Notre problème est évidemment NP-di�cile puisqu'il inclut le EVRP comme un cas parti-
culier lorsque la période est réduite à une seule journée. Il est donc très di�cile de résoudre de
manière exacte des instances de tailles conséquentes en un temps réaliste. La meilleure façon
de s'attaquer à ce problème est alors d'utiliser des approches heuristiques. Dans cette section,
nous proposons une extension de l'heuristique de meilleure insertion à savoir BIH (Best Inser-
tion Heuristic). Une autre approche, basée sur l'analyse des clusters, à savoir CLH (Clustering
heuristic) est également proposée. Deux variantes du CLH sont développées, la première étant
séquentielle dans l'insertion des clients dans les clusters et la deuxième traitant les insertions de
manière récursive.

3.2 Dé�nition du problème et formulation mathématique

Nous nous intéressons dans ce chapitre au problème de plani�cation des tournées de véhicules
électriques avec fréquence unique. Ce problème est à la frontière du niveau tactique et opération-
nel, contenant le problème EVRP et un problème de plani�cation des visites sur un horizon de
temps. Il consiste sommairement à a�ecter une journée de visite à chaque client et à construire
parallèlement les tournées pour chaque véhicule de chaque jour de l'horizon.

Notre problème est donc celui de l'acheminement périodique des véhicules électriques, dans
lequel un ensemble de clients nécessitent chacun une visite unique sur la période de plani�cation,
cette visite devant respecter l'ensemble des options de visites exprimées par les clients. La visite
d'un client doit donc être programmée dans une des journées où ils sont disponibles. L'objectif
classique est de minimiser le coût total, y compris les coûts de routage et les coûts de recharge au
cours des tournées. Ce problème s'apparente au problème périodique des tournées de véhicules
dont il est un cas particulier par le fait d'avoir une fréquence unique pour chaque client et une
variante par le fait d'utiliser exclusivement des véhicules électriques.

Le PEVRP se dé�nit sur un graphe complet G = ( V; A). V désigne l'ensemble des sommets
composé de l'ensembleC desn clients, un dépôt noté par0, et l'ensembleB de ns stations de
recharge.A est l'ensemble des arc,A = f (i; j )ji; j 2 Vg. Chaque arc(i; j ) de A est décrit par la
distance di;j , le temps de déplacementt i;j , et le coût du déplacementci;j . Lorsqu'un arc (i; j )
est parcouru par un véhicule électrique (EV), il consomme une quantité d'énergieei;j = r � di;j ,
où r indique un taux de consommation d'énergie constant. Chaque clienti a une demandeqi , et
un temps de servicesi . Nous considérons un horizon de tempsH de np périodes typiquement
"jours", dans lequel chaque clienti a une fréquencef (i ) = 1 , et un ensemble de jours de visite
autorisésD(i ) 2 H . Cela signi�e que le client i doit être servi exactement une fois sur l'horizon,
et que ce jour de visite appartient àD(i ).

Au dépôt, une station de recharge est localisée et permet aux véhicules de recharger pendant
la nuit. Pendant les di�érentes journées de l'horizon, il est possible de visiter les di�érentes
stations, incluant celle localisée au dépôt, et recharger moyennant un coût de recharge dé�ni. La
plupart des études de la littérature sur le EVRP considèrent que le coût de la recharge dépend soit
de la puissance délivrée par les bornes, soit du temps total consacré à la recharge des véhicules.
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Dans notre travail, nous considérons un coût de recharge �xe deCc, qui ne dépend ni de la
quantité d'énergie livrée, ni du temps nécessaire pour recharger le véhicule. Cette hypothèse est
plus réaliste dans la mesure où en France, les opérateurs n'ont pas le droit de vendre de l'énergie
mais vendent un service de recharge qui est donc forfaitaire. Les prix ne dépendent donc pas de
la quantité d'énergie, mais de la qualité du service (recharge rapide ou lente) [93].

Soit V e l'ensemble desm véhicules électriques, chacun ayant une capacitéQ d'emport des
marchandises et une batterie de capacitéE . Les véhicules partent avec une recharge complète
du dépôt.

Une solution réalisable à notre problème se compose d'un ensemble de tournées et d'une
plani�cation des recharges pour chaque véhicule sur l'horizon. Une tournée réalisable est une
séquence de sommets qui satisfait l'ensemble des contraintes suivantes :

� Chaque tournée doit commencer et se terminer au dépôt ;
� La quantité totale des marchandises livrées le long de la tournée, donnée par la somme

des demandesqi pour chaque client visité, ne doit pas dépasser la capacité du véhiculeQ ;
� La durée totale de chaque tournée, calculée par la somme des durées de parcours entre

les sommets visités, la somme des temps de recharge sur les potentiels bornes visitées et
le temps de service de chaque client visité, ne peut dépasserTmax ;

� Pas plus de m véhicules électriques sont utilisés ;
� Chaque client doit être visité une fois au cours de la période de plani�cation, et le jour

de la visite doit être dansD(i ).
Le PEVRP consiste à a�ecter chaque clienti à un jour de serviced 2 D(i ) et à ordonner les

visites pour minimiser le coût total des tournées et de la recharge surH . La fonction objectif à
minimiser est f (S) =

P
tr 2 S TourCost(tr ), où les tr sont les tournées composant la solutionS

et TourCost la fonction calculant le coût d'une tournée.TourCost(tr ) = � � TourDist (tr ) +
Cc � nbs(tr ) où TourDist (tr ) est la distance totale de la tournéetr , et nbs(tr ) est le nombre
total de visites aux stations de recharge dans la tournéetr . � est un poids donné représentant le
coût d'une unité de distance.

Pour le modèle mathématique nous allons partir du même grapheG décrit plus haut à
l'exception du dépôt qui sera dupliqué en deux sommets, un dépôt de départ�0 et un d'arrivée 0.
Cette modi�cation est nécessaire pour calculer l'heure de �n d'une tournée et véri�er qu'elle ne
dépasse pasTmax , O = f �0; 0g devient donc l'ensemble des deux. Aussi nous utiliserons l'ensemble
B 0 qui ne représentera plus l'ensemble des stations mais un ensemble contenant plusieurs copies
de chaque station. Cela permet de garder un schéma où tous les sommets, à l'exception du dépôt,
ne peuvent être visités qu'une fois tout en permettant de visiter une borne plusieurs fois dans la
solution. Cette unicité permet d'un coté d'exprimer les contraintes d'élimination des sous-tours
et de l'autre de ne pas confondre deux tournées qui visitent la même borne. Nous renvoyons le
lecteur vers [37] où la �xation du nombre de copies pour chaque borne est discutée. Ci-dessous
nous allons recenser les notations et variables nécessaires pour le modèle puis nous présenterons
le modèle. Cela nous donnera doncV 0 = C [ B 0[ O, et on poseraV 0

=O = C [ B 0 l'ensemble des
sommets à l'exception des dépôts.

Variables La variable principale permet de décider si un arc est emprunté par un véhicule ou
non et cela pour chaque véhicule et chaque jour de l'horizon :

xd
ijk =

�
1 Si l'arc(i; j ) est emprunté par le véhiculek le jour d
0 Sinon
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Paramètres Dé�nitions

�0 (0) Copie du dépôt d'où partent (arrivent) les véhicules
O = f �0; 0g
C Ensemble desn clients
B Ensemble desns bornes
B 0 Ensemble desns0 copies des bornes
V 0 Ensemble de tous les sommets= B 0[ C [ O
V 0

=O Ensemble des sommets à l'exception du dépôt= B 0[ C
Ve Ensemble desm véhicules
H L'ensemblenp des jours de l'horizon
D(i ) Ensemble des jours où le clienti est disponible
t ij Temps de parcours de l'arc(i; j )
eij Énergie nécessaire pour parcourir l'arc(i; j )
cij Coût de parcours de l'arc(i; j )
Cc Coût forfaitaire d'une visite à une borne
Tmax Durée maximale d'une tournée
si Temps de service du clienti
qi Demande du client i
taux Temps de recharge par unité d'énergie
Q Capacité de charge des marchandises d'un véhicule
E Capacité maximale de la batterie d'un VE

Table 3.1 � Notations

D'autre variables intermédiaires sont nécessaires pour véri�er les contraintes de temps et d'éner-
gie :

� yi Quantité d'énergie encore disponible dans la batterie du véhicule en arrivant au sommet
i

� zi Quantité d'énergie rechargée à la bornei , cette variable est exclusive aux stations
� � i Heure d'arrivée du véhicule visitant le sommeti . Sachant qu'un client n'est visité

qu'une fois, il n'est pas nécessaire de connaître le véhicule faisant cette visite.
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Modèle mathématique

min
X

d2 H

X

k2 Ve

X

f i;j g2A

cij xd
ijk + Cc

X

d2 H

X

k2 Ve

X

i 2 B 0

X

j 2 V 0

xd
ijk (3.1a)

s:t :
X

d2 D (j )

X

k2 Ve

X

i 2 V 0;i 6= j

xd
ijk = 1 8j 2 C (3.1b)

X

d2 H

X

k2 Ve

X

i 2 V 0;i 6= j

xd
ijk � 1 8j 2 B 0 (3.1c)

X

i 2 V 0

xd
ipk =

X

j 2 V 0

xd
pjk 8d 2 H; 8p 2 V 0

=O; 8k 2 Ve

(3.1d)
X

j 2 V 0;j 6= �0

xd
�0jk = 1 8d 2 H; 8k 2 Ve (3.1e)

X

i 2 V 0;j 6=0

xd
i 0k = 1 8d 2 H; 8k 2 Ve (3.1f)

� j � � i + Tmax (1 � xd
ijk ) � (t ij + si )xd

ijk 8i 2 C; j 2 V 0; d 2 H; 8k 2 Ve

(3.1g)

� j � � i + ( M )(1 � xd
ijk ) � t ij xd

ijk + zi � taux 8i 2 B 0; j 2 V 0; 8k 2 Ve (3.1h)

t0j � � j � Tmax � (t j 0 + sj ) 8j 2 C (3.1i)

t0j � � j � Tmax � (t j 0 + taux � zj ) 8j 2 B 0 (3.1j)

� �0 = 0 ; � 0 � Tmax (3.1k)

yj � yi + eij xd
ij � E (1 � xd

ij ) 8i 2 C; j 2 V 0; d 2 H (3.1l)

yj � yi + eij xd
ij � E (1 � xd

ij ) + zi 8i 2 B 0; j 2 V 0; d 2 H (3.1m)

y�0 = E; y0 � 0 (3.1n)

0 � zj � E � yj 8j 2 B 0 (3.1o)
X

i 2 C

qi �
X

j 2 C

xd
ijk � Q 8k 2 V 0 (3.1p)

La fonction objectif (3.1a) est la somme des coûts des arcs empruntés dans la solution et
des coûts des stations visitées. Les contraintes (3.1b),(3.1c) traduisent le fait qu'un client doit
être visitée une fois sur l'horizon, et que la copie d'une borne ne peut être visité plus qu'une
fois. Les contraintes de conservation de �ot (3.1d) imposent que le même véhicule qui a visité un
sommet (client ou borne) un jour donné, "reparte" de chez ce client le même jour. Les contraintes
(3.1e),(3.1f) assurent que chaque véhicule fait une tournée par jour. Les contraintes (3.1g),(3.1h)
servent à calculer l'heure d'arrivée chez chaque client (borne). Pour la contrainte (3.1h), nous
avons utilisé M , qui est une borne supérieure de (� i + zi � taux ), et qui peut être exprimé par
Tmax + taux � E . Les contraintes (3.1i) et (3.1j) véri�ent que les tournées ne dépassent pas la
durée maximale. Pour calculer l'énergie d'un véhicule une fois arrivé chez un client ou une borne,
nous avons établis les contraintes (3.1l) et (3.1m). La contrainte (3.1o) permet de véri�er que la
recharge ne dépasse pas la capacité de la batterie d'un véhicule. Les contraintes (3.1k) et (3.1n)
initialisent et bornent les variables de temps et de recharge pour les dépôts (initial et �nal).
Les contraintes (3.1p) véri�ent que les marchandises nécessaires pour satisfaire l'ensemble des
demandes des clients d'une tournée ne dépassent pas la capacité du véhicule.

Cette formulation nécessite� variables et � contraintes :
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� = n2 � m � np + ns02 � m � np + m � np + 2n + 3ns0+ 2 (3.2)

� = n2 � np � m + n2 � np + ns02 � m + n � ns0� np � m + n � np � m

+ ns0� np � m + n � ns0� m + n � ns0� np + n � np + 3np � m

+ 3n + 4ns0+ m + 1

(3.3)

3.3 Représentation et évaluation d'une solution

3.3.1 Représentation d'une solution

Pour représenter la solution, il est nécessaire de décrire l'ordre des clients dans chaque tournée,
et l'a�ectation de chaque tournée à un jour de l'horizon tout en respectant le nombre de véhicules
disponibles chaque jour. D'un autre côté, la recharge partielle étant possible il est aussi nécessaire
de préciser la quantité d'énergie rechargée à chaque visite d'une borne.

Nous avons représenté la solution en matrice où chaque vecteur ligne est une tournée, chaque
tournée (vecteur) commence et �nit par un 0 représentant le dépôt. Les clients sont représentés
par leurs indices appartenant àf 1; ::; jCjg, les bornes sont aussi représentées par leurs indices
appartenant à fj Cj + 1 ; ::; jCj + jB jg. Après l'indice d'une borne, la quantité d'énergie rechargée
est a�chée en % de la batterie du véhicule. Cette représentation nécessite d'avoir les données de
l'instance, telles que la matrice distance ou la capacité des véhicules.

Un exemple d'une solution pour 2 véhicules et trois jours avec 15 clients et deux bornes, les
indices des clients sont donc dansf 1; ::; 15g et ceux des bornes dansf 16; 17g.

Jour Véhicule
Ordre des sommets

visités

1 1 1 2 16 3

1 2

2 1 4 5 6 7

2 2 8 9 10 17

3 1 13 11 12

3 2 14 15

Table 3.2 � Exemple d'une solution

Cette solution 3.2 sera représenté par la matrice 3.3.
La première tournée du premier jour est celle qui visite les sommetsf 1; 2g puis visite la borne

16 où le véhicule recharge 53,4 % de batterie en plus de ce que contenait sa batterie, puis �nit sa
tournée en visitant le client 3. Le deuxième véhicule n'est pas utilisé le premier jour, la tournée
étant vide. Les deux suivantes sont celles du deuxième jour et �nalement les deux dernières du
troisième.

Il est évident que cette représentation ne su�t pas à véri�er une solution ou à en calculer le
coût, pour cela il est nécessaire d'avoir les données liées à l'instance telles que les matrices de
distances et de coût, la capacité des véhicules, etc.
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0 1 2 16 53,4 % 3 0
0 0
0 4 5 6 7 0
0 8 9 10 17 20,5 % 0
0 13 11 12 0
0 14 15 0

Table 3.3 � Matrice représentant une solution

3.3.2 Évaluation d'une solution

Comme explicité dans le modèle mathématique, le coût d'une solution se compose du coût
des arcs parcourus dans les di�érentes tournées et des coûts de recharge engendrés par les visites
aux bornes. Cette fonction de coûtf , qu'on nommera de coût simple, est signi�cative pour
comparer di�érentes solutions à condition que tous les clients soient visités dans chacune d'elles.
Dans les cas de solutions trouvées n'incluant pas la visite de tous les clients, cette fonction perd
de sa pertinence puisqu'elle s'appuie sur le postulat que tous les clients sont atteints. De plus,
cette fonction n'intègre pas de coût �xe relatif aux véhicules utilisés et ne permet donc pas de
comparer des solutions ayant un nombre de véhicules di�érent.

Pour pallier à cette éventualité, nous avons établi une deuxième fonction d'évaluation, la
fonction de coût complet, elle part du coût simple et y ajoute un coût �xe pour chaque utilisation
d'un véhicule dans la solution (tournée non vide) et des pénalités calculées sur la base des
clients non visités. Premièrement, un coût �xe Cf est ajouté pour chaque véhicule utilisé dans
la solution. La fonction nbve() retourne le nombre de tournées non vides dans la solution et
donc le nombre de véhicules utilisés. Deuxièmement, les pénalités sont calculées en estimant
les véhicules supplémentaires nécessaires pour atteindre les clients non visités. On simule donc
l'ajout de nouveaux véhicules, qu'on appellera véhicules virtuels, et on construit des tournées
avec les clients non visités tout en respectant les contraintes liés au véhicules (capacité, temps) et
des clients (jours de disponibilité). Pour chaque tournée (non vide) ajoutée, le coût de la tournée
(parcours, recharge) et un coût �xe Cf 2 liés au véhicule virtuel supplémentaire sont ajoutés
dans le coût complet. Le coût d'un véhicule virtuelCf 2 est logiquement supérieur au coût d'un
véhicule réelCf pour pénaliser les solutions incomplètes.

Pour avoir le nombre de véhicules virtuels nécessaires et construire les tournées, nous avons
utilisé une procédure de "First Improvement" sur les clients non visités. Cette procédure est
explicitée dans l'Algorithme 1.

L'Algorithme 1 part donc d'une solution S, son coût simplef (S) et de la liste des clients non
visités L . La première étape de l'algorithme est de rajouter le coût �xe des véhicules utilisés dans
la solution S ( ligne 3). Si des clients ne sont pas visités (L 6= ; ), l'algorithme crée une tournée
Td pour chaque jourd de l'horizon puis tente l'insertion des clients non visités dans ces tournées
créées en adoptant une politique de moindre coût. Chaque client inséré dans une tournée est
supprimé deL. Pour chaque tournéeTd où des clients sont insérés, l'algorithme rajoute le coût
de cette tournée (TourCost(Td) ) et une pénalité Cf 2 au coût complet. S'il reste des clients non
visités(L 6= ; ), la procédure est répétée jusqu'à insérer tous les clients deL .
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Algorithm 1 Algorithme d'évaluation d'une solution S
1: Input : L , la liste des clients non visités,f (S) le coût simple de la solution
2: Output : f c(S), le coût complet
3: f c(S) := f (S) + Cf � nbve

4: while L 6= ; do
5: Une tournée videTd est créée pour chaque jourd de l'horizon
6: for all client i 2 L do
7: Tester l'insertion de i dans toutes les tournéesTd telles qued 2 D(i ),
8: if Insertion:faisable (i ) then
9: Choisir la tournée engendrant la moindre augmentation de coût et y insérer le

client i
10: Supprimer i de L
11: end if
12: end for
13: for all d 2 H do
14: if Non:vide(Td) then
15: Calculer TourCost(Td) le coût (parcours, recharge) deTd

16: f c(S) := f c(S) + TourCost(Td) + Cf 2

17: end if
18: end for
19: end while
20: Retourner f c(S)

3.4 Considération de la contrainte d'énergie ( repar(T r0))

Les contraintes classiques des problèmes de tournées de véhicules sont majoritairement stricts
et à ressources limitées, sans parades possibles. Par exemple, si une tournée dépasse la durée
maximale, il n'est pas possible de trouver une "parade" permettant l'augmentation de la ressource
temps. De même, la capacité d'emport d'un véhicule ne peut être augmentée épisodiquement.
A l'inverse, si la consommation énergétique d'une tournée dépasse l'énergie disponible dans un
véhicule, il est possible de "réparer" la tournée en "injectant" de l'énergie par le biais d'une visite
à une station de recharge pendant la tournée.

Il existe deux approches pour avoir des solutions véri�ant les contraintes d'énergie ; la première
est de véri�er la faisabilité énergétique d'une solution une fois tous les clients visités et de tenter
une réparation si besoin. La deuxième approche est de véri�er et réparer les contraintes d'énergie
à chaque modi�cation sur les di�érentes tournées lors de la construction de la solution. L'avantage
de la première approche est de ne véri�er/réparer la solution qu'une seule fois, mais cette approche
peut être coûteuse en termes de combinatoire (à quelle position insérer une station ?, combien
de stations insérer ? ...) et l'échec d'une réparation fait perdre entièrement la solution construite.
Cette approche peut être plus appropriée pour des instances très peu contraintes en termes de
consommation d'énergie (�otte mixte, nombre de tournées minimes... ).

Nous avons donc choisi la deuxième approche qui nous permet de véri�er progressivement la
contrainte de consommation d'énergie. Nous allons donc dé�nir des méthodes de véri�cations/
réparations adaptées à cette approche. Nous nous positionnons dans la situation où une solution
réalisable est modi�ée pour ajouter la visite d'un nouveau client. Plus précisément, nous nous
positionnons au niveau d'une tournéeT r véri�ant les di�érentes contraintes et où un nouveau
client i a été inséré à une position donnée, cette tournée modi�éeT r0 doit donc véri�er les
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di�érentes contraintes. La contrainte de disponibilité d'un client se véri�e avant l'insertion d'un
client, puisqu'on n'insère un client que dans ses jours de disponibilité. Il reste alors trois types
de contraintes à véri�er sur la tournée pour chaque insertion :

� Capacité du véhicule : La somme des demandes des clients visités dans la tournéeT r
et de la demande du client à inséreri ne doit pas dépasser la capacité du véhicule. Cette
contrainte peut se véri�er avant même l'insertion du client i puisqu'elle ne dépend pas de
la position d'insertion.

� Durée maximale d'une tournée : La durée de la tournée étant di�érente selon la
position de l'insertion du client i , cette contrainte doit être véri�ée à chaque position
d'insertion.

� Consommation d'énergie : En plus de devoir véri�er cette contrainte à chaque posi-
tion d'insertion, la violation de cette contrainte peut être "réparée" en insérant, à titre
d'exemple, une station de recharge. Il est donc nécessaire, en plus de véri�er si cette
contrainte est respectée, de véri�er si la tournée peut être réparée et à quel coût.

Soit T r0 la tournée résultante de l'insertion du client i dans la tournéeT r à une position
donnée. Supposons que cette tournéeT r0 véri�e les deux premières contraintes mais viole la
contrainte de consommation d'énergie. La fonctionrepar(T r0) permet de réparer cette tournée.
Si plusieurs réparations sont possibles, la fonctionrepar(T r0) retourne la tournée réparée la
moins coûteuse. Si aucune réparation n'est possible, la fonction retourne la tournée non réparée.

Si l'énergie résiduelle du véhicule ne su�t pas à visiter tous les clients et revenir au dépôt, la
fonction repar(T r0) procède en deux étapes, la première étape cherche à augmenter la quantité
d'énergie rechargée dans des stations de recharge déjà visitées dans la tournée. Si cette étape
su�t, la fonction retourne la tournée réparée. La solution d'augmenter les recharges existantes
est intéressante puisqu'elle n'augmente pas le coût de la solution (prix de recharge forfaitaire). Si
cette étape n'est pas su�sante, la fonction passe à la deuxième étape, où la tournée est réparée
en insérant une station de recharge. Pour l'insertion de la station, nous choisissons la station de
recharge la moins coûteuse qui permet de satisfaire la contrainte énergétique. Ces deux étapes
sont faites tout en véri�ant que la contrainte de durée maximale n'est pas violée.

Avant de détailler les deux étapes, voici les notations utilisées.

Notions et notations Une tournée T r est une suite de sommets (dépôt, client, borne). Le
véhicule part avec un niveau de batterieMaxEnergy et consomme l'énergie en parcourant la
tournée. Nous autorisons par usage ce niveau à être négatif pour mieux visualiser les tournées
infaisables. Dans la �gure (3.1), nous donnons un exemple d'une tournée réalisable et dans la
�gure (3.2) la même tournée viole la contrainte d'énergie après l'ajout de la visite du client (5).
Nous utilisons ces deux exemples pour mettre en évidence les notions et fonctions listées dans le
tableau (3.4).

Dans les exemples 3.1 et 3.2, nous avons mis en avant les informations liées à la consommation
d'énergie :

� La consommation d'énergie sur les arcs exprimée en % de la capacité de la batterie.
� Le niveau de la batterie à l'arrivée du véhicule à chaque sommet (EnergyIn ) et au départ

(EnergyOut )
� Pour les sommets stations ( B i ), la di�érence EnergyOut � EnergyIn correspond à la

recharge exprimée en% de la capacité de la batterie.
Dans les deux exemples 3.1 et 3.2, nous n'avons pas dupliqué le dépôt en deux copies (�0 et

0) pour mieux visualiser la tournée. Cette duplication reste nécessaire pour di�érencier le début
de la tournée de sa �n et traiter la tournée comme une séquence.
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�0
La copie du dépôt représentant le départ d'une

tournée.
0 La copie du dépôt représentant la �n d'une tournée.

MaxEnergy
L'énergie maximale qui peut être chargée dans un

véhicule.
succ(k) Le sommet situé aprèsk dans la tournée.
prec(k) Le sommet situé avantk dans la tournée.

P recStation(k)
Retourne la dernière station de recharge visitée avant
un sommet k. Si aucune station n'est visitée avant ce

sommet la fonction retourne�0.

EnergyIn (k)
Retourne la quantité d'énergie disponible dans le

véhicule en arrivant au sommetk.

EnergyOut (k)
Retourne la quantité d'énergie disponible dans le

véhicule en quittant le sommetk.

Recharge(b)
Retourne la quantité d'énergie rechargée à la station

b.

GetMinEnergy (T r )
Retourne le niveau de batterie le plus bas

atteint : mink2 T r EnergyIn (k).

F irstNegative (T r )
En parcourant T r du début à la �n, retourne le

premier sommetk, de sorte queEnergyIn (k) � 0 ou
EnergyOut (k) � 0, sinon retourne1 .

UpdateCharging(T r )
Actualise les valeursEnergyIn (u) et EnergyOut (u)
pour chaque sommet dansT r . Cette procédure est

utilisée après une modi�cation sur la tournée.

TourCost(T r )
Coût de la tournée, entre coûts de parcours et coûts

de recharge
Demande(T r ) Somme des demandes des clients visités dans le tour.

Temps(T r ) Durée de la tournéeT r .

Table 3.4 � Notations

La valeur de MaxEnergy permet de respecter la capacité limitée de la batterie durant une
recharge extérieure.

P recStation(k) remonte la séquence de la tournée à partir du sommetk et retourne la
première station trouvée avant d'atteindre le dépôt de départ ; si aucune station n'est trouvée,
la fonction retourne �0. Dans l'exemple (3.1),P recStation(4) = B1 et P recStation(2) = �0. Dans
3.2,P recStation(0) = B1 permet de savoir à quelle station augmenter la recharge, si cette station
existe.

S'il ne visite pas de borne pendant la tournée, l'énergie d'un véhicule diminue et atteint son
minimum en arrivant au dépôt. Il su�t dans ce cas, de véri�er que le niveau de la batterie est
positif au dépôt pour qu'une tournée soit faisable en termes d'énergie. S'il visite au moins une
borne, le véhicule peut arriver au dépôt avec un niveau de batterie positif sans garantir que la
tournée est réalisable. Il est donc nécessaire de véri�er le niveau de la batterie à chaque arrivée
à un sommet (k 2 T r ), et véri�er que le minimum de ces valeursGetMinEnergy (T r ) est positif
pour garantir qu'une tournée est réalisable. Dans l'exemple (3.1),GetMinEnergy (T r ) = 0 , la
tournée est donc réalisable. A l'inverse, dans 3.2GetMinEnergy (T r ) = � 15% et la tournée
viole donc la contrainte d'énergie. De plus si la tournée est irréalisable, il est nécessaire d'injecter
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3.4. Considération de la contrainte d'énergie (repar(T r0))

Depot

(0%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1

(50%,75%) 3
(60%,60%)

4

(30%,30%)

5

20%

20%

10%

15%

30%

30%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 3.1 � Exemple d'une tournée réalisable

au minimum (� GetMinEnergy (T r )) dans la tournée pour la réparer. Il su�rait donc dans 3.2
d'augmenter la recharge à la borne de15% pour rendre la tournée réalisable. Si cette augmenta-
tion de recharge est faite, la fonctionUpdateCharging(T r ) actualise les valeurs deEnergyIn et
EnergyOut . Nous verrons dans la prochaine section, les conditions et la procédure pour réparer
une tournée en augmentant les recharges des stations visitées.

3.4.1 Étape 1 : Augmentation de la recharge existante ( IncreaseCharging)

Le VE ayant une batterie limitée, nous pouvons réduire le champ d'action de cette procédure
sur une partie deT r0 sans perdre en e�cacité. Soit u� = F irstNegativeNode (T r0) le premier
sommet que le VE n'atteint pas (EnergyIn (u� ) � 0) , et soit b� = PrecStation(u� ) la station
précédant ce sommet. Augmenter l'énergie des bornes visitées aprèsu� est évidemment inutile
pour la réparation de la tournée. D'autre part, une augmentation de la recharge des bornes avant
b� revient exactement à la même chose qu'augmenter la quantité d'énergie rechargée dansb� .
Dans l'exemple 3.2, si une borneB j était visitée avant B1, l'augmentation de la recharge à cette
borne (B j ) de x% reviendrait exactement à une augmentation de recharge dex% à B1. De plus,
si on augmente la recharge à cette borneB j de 30%en pensant avoir injecté30%dans la tournée,
dans les faits seulement25% ont été réellement injecté dû à la capacité limité de la batterie. Il
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Depot

(-15%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1

(50%,75%) 3
(60%,60%)

5 (35%,35%)

4

(15%,15%)

20%

20%

10%

15%

25%

20%

30%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 3.2 � Exemple d'une tournée violant la contrainte d'énergie

est donc su�sant de ne considérer une augmentation d'énergie que dans la dernière borne visitée
avant le sommet négatif.

Dans l'exemple 3.2, nous avonsF irstNegativeNode (T r0) = 0 et P recStation(0) = B1.
Il su�t donc de recharger � GetMinEnergy (T r ) = 15% pour réparer la tournée. Le véhicule
partant avec un niveau 75% de la station B1, il est donc possible de recharger jusqu'à90% et
réparer la tournée.

Pour réparer la tournée, il est nécessaire et su�sant d'augmenter la recharge dansb� de
(� GetMinEnergy (T r )) . Cette augmentation qui doit s'ajouter à la recharge déjà faite à la
station, se restreint à la capacité de la batterie du véhicule et n'est donc pas toujours possible.
Si la limite de la batterie du véhicule ne permet pas d'augmenter de� GetMinEnergy (T r ), il
reste intéressant d'augmenter la recharge jusqu'à la limite de la batterie pour réduire l'énergie
à injecter dans les étapes suivantes. De plus, cette augmentation jusqu'à la limite de la batterie
peut permettre d'atteindre une autre station de la tournée, dont la recharge sera augmentée à son
tour. D'un autre côté, le temps nécessaire à toute recharge supplémentaire ne doit pas entraîner
un dépassement duTmax .

Pour cette étape nous avons dé�ni une fonctionIncreaseCharging (T r0) qui augmente e�ca-
cement les recharges dans la tournée. Les détails de la fonction sont explicités dans l'Algorithme
2.

Le but de la fonction IncreaseCharging (T r0) est d'augmenter e�cacement les recharges
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3.4. Considération de la contrainte d'énergie (repar(T r0))

Algorithm 2 IncreaseCharging (T r0)
1: Input : Tournée T r0

2: Output : T r0 où la recharge est augmentée
3: Calculer t0 le temps nécessaire pour recharger� GetMinEnergy (T r )
4: if t0 implique une violation de la contrainte de durée maximalethen :
5: retourner T r0 . Tournée non réparée
6: end if
7: UpdateCharging(T r0)
8: u� := f irstNodeNegativeNode (T r0) , b� = PrecStation(u� )
9: if (MaxEnergy = EnergyOut (b� )) then . La borne recharge déjà au maximum

10: Retourner T r0 . Tournée non réparée
11: end if
12: if (MaxEnergy � EnergyOut (b� ))) � GetMinEnergy (T r0) then
13: Augmenter la recharge deb� de (GetMinEnergy (T r0)) , . Tournée réparée
14: UpdateCharging(T r0)
15: Retourner T r0 . Tournée réparée
16: else
17: Augmenter la recharge deb� de (MaxEnergy � EnergyOut (b� )) , . Augmentation

maximale
18: Allez à 7
19: end if

de � GetMinEnergy (T r ). Pour cela, il faut premièrement véri�er que cette augmentation est
possible en termes de temps et donc que le temps nécessaire à cette recharge supplémentaire
n'induit pas un dépassement de la durée de la recharge au delà deTmax (Algorithme 2, ligne 3)
et donc une violation de la contrainte de durée maximale. Si cette augmentation est réalisable en
termes de temps, nous allons repérer la station de rechargeb� où une augmentation est e�cace
(Algorithme 2, ligne 8), si la recharge est déjà maximale à cette station, il est donc impossible
d'augmenter la recharge et la tournée ne peut être réparée par cette fonction. Si la batterie du
véhicule permet de recharger� GetMinEnergy (T r ) en plus de sa recharge actuelle (Algorithme
2, ligne 12), on applique cette augmentation et la tournée est réparée. La tournée de l'exemple
3.2 est réparée et donne la tournée dans 3.3.

Si la capacité de la batterie ne permet pas d'augmenter la recharge de� GetMinEnergy (T r )
(Algorithme 2, ligne 16), la fonction augmente la recharge au maximum pour réduire l'énergie
à injecter. C'est le cas dans l'exemple 3.4 où il serait nécessaire d'augmenter la recharge dans
B1 de � GetMinEnergy (T r ) = 40%. En e�et, la recharge dans B1 allant jusqu'à 90%, il est
impossible de l'augmenter de40%et donc réparer la tournée. L'algorithme augmente la recharge
au maximum, ce qui permet de diminuer� GetMinEnergy (T r ) à 30% et de réduire la di�culté
de la réparation dans les étapes suivantes (3.5).

Une fois cette augmentation faite et la tournée actualisée, il est possible que les sommetsu�

et b� aient changé. Ce potentiel changement nécessite de relancer la procédure avec la tournée
modi�ée. En e�et, si b� est une autre station de la tournée, elle peut permettre d'encore réduire
� GetMinEnergy (T r ) où même de réparer la tournée. C'est pour cela que l'algorithme relance
la procédure à chaque augmentation non réparatrice (Algorithme 2, ligne 18), et ne s'arrête que
si le véhicule recharge au maximum à la stationb� .

Si la procédure IncreaseCharging (T r0) retourne une tournée non réparée comme dans
l'exemple 3.5, il est nécessaire de passer à l'étape 2 où une insertion de station sera testée
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Depot

(0%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1

(50%,90%) 3
(75%,75%)

5 (50%,50%)

4

(30%,30%)

20%

20%

10%

15%

25%

20%

30%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 3.3 � Exemple d'une tournée réparée en augmentant la recharge

pour la réparer.

3.4.2 Étape 2 : Insertion d'une station ( InsertChargingStation )

De même que dans l'étape précédente, le traitement se fait entre le premier sommet non
atteint u� et la station précédenteb� . La fonction InsertChargingStation (T r0) (Algorithme
3) insère la borne réparant la tournée à moindre coût. Si aucune réparation n'est possible la
fonction retourne la tournée non réparée.

L'Algorithme 3 teste l'insertion d'une borne à chaque position entreb� (inclut) et u� (non
inclut), le choix de la borne à insérer à chaque position est fait selon le gain d'énergie potentielle
de chacune des bornes tout en véri�ant que leurs insertions ne violent pas la contrainte de durée
maximale d'une tournée.

Dans la �gure 3.6, nous avons repris la tournée de la �gure 3.5 et mis en avant toutes les
stations atteignablesf B2; B3; B4g à partir des sommets successifsf B1; :::; B5g. Pour éviter toute
confusion dans l'exemple, nous n'avons pas considéré la revisite deB1 mais cette possibilité est
valable dans l'algorithme.

À une position donnéek, l'algorithme sélectionne les stations atteignables et les stocke dans
un ensembleBk (Algorithme 3, ligne 5). Entre ces stations atteignables, celles qui permettent
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3.4. Considération de la contrainte d'énergie (repar(T r0))

Depot

(-40%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1

(50%,90%) 3
(75%,75%)

6
(45%,45%)

5 (10%,10%)

4

(-10%,-10%)

20%

20%

10%

15%

30%

35%

20%

30%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 3.4 � Exemple d'une tournée violant la contrainte d'énergie

la réparation doivent véri�er deux critères : le premier est d'injecter assez d'énergie dans la
tournée, et le deuxième est celui de ne pas causer un dépassement de la durée maximale. Dans
notre algorithme, nous avons choisi de classer les stations selon le taux d'énergie injecté dans
la tournée, si la première station ne véri�e pas le premier critère, aucune autre station ne peut
le faire. Si elle véri�e le premier critère mais cause un dépassement duTmax , nous considérons
la prochaine station dans la liste classée, jusqu'à obtenir une station véri�ant les deux critères
(réparation possible) où une station violant le premier critère (pas de réparation possible à cette
position). Au delà de trouver la station qui répare si elle existe, cette procédure avantage les
stations permettant d'injecter le plus d'énergie et donc de faciliter, en termes d'énergie, l'insertion
future de nouveaux clients dans la tournée.

Pour véri�er si une station bk à une position k répare la tournée en termes d'énergie, l'algo-
rithme calcule la quantité d'énergie ek à recharger et l'état de la batterie après cette recharge
EnergyOut (bk ). Si la recharge nécessaire excède la capacité de la batterie (EnergyOut (bk ) �
MaxEnergy ), la réparation n'est pas possible à cette position (Algorithme 3, ligne 12). Si le
temps nécessaire pour atteindre la station et recharger fait dépasser la durée de la tournéeTmax

(Algorithme 3, ligne 17), l'algorithme supprime bk de Bk et teste la station suivante deBk en
termes d'énergie injectée dans la tournée. Si une station réparant la tournée est trouvée, l'algo-
rithme calcule son coût (le coût de recharge et le coût de parcours pour l'atteindre). Entre les
stations réparant la tournée, l'algorithme choisit la station la moins coûteuse, si elle existe, et
l'insère à la position correspondante.

Dans le tableau 3.5, nous avons itéré l'algorithme sur l'exemple 3.6. A partir deB1, il est donc
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Depot

(-35%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1

(50%,100%) 3
(85%,85%)

6
(55%,55%)

5 (15%,15%)

4

(-5%,-5%)

20%

20%

10%

15%

30%

40%

20%

30%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 3.5 � Exemple d'une augmentation de recharge non su�sante

possible d'atteindre B2 et B3. Le choix se fait surB2 puisque cette station permet d'arriver au
sommetsucc(B1) = 3 avec un niveau de batterie de90%(100%� 10%) si on recharge au maximum
à B2, en comparaison avecB3 qui ferait au maximum arriver le véhicule avec un recharge de85%.
En calculant le EnergyOut (B2) = 130% nécessaire siB2 est inséré entreB1 et 3, nous pouvons
conclure que la réparation n'est pas possible à cette position (130% > MaxEnergy = 100%).
La même conclusion est constatée pour l'insertion d'une station après le client3. Pour k = 6 ,
l'insertion de la station B4 après le client6 permettrait d'injecter assez d'énergie pour réparer la
tournée (70% < 100%) mais donnerait une tournée dont la durée dépasseraitTmax . La station
suivante B3 est donc testée à la même position. L'insertion deB3 après le client6 véri�e les deux
critères (énergie et temps), son coût est donc calculé. A partir du client 5(k = 5) , aucune station
n'est atteignable. La seule solution de réparation est donc l'insertion deB3 entre les clients 6 et
5, avec une recharge allant jusqu'à75%.

3.5 Heuristique de meilleure insertion (BIH)

L'heuristique de meilleure insertion (BIH) construit en parallèle les tournées pour chaque
jour. Globalement, m tournées, initialement vides, sont dé�nies pour chaque jour. À chaque
itération et pour chaque jour, nous considérons l'insertion dans toutes les tournées disponibles
sans dépasserm tours par jour. Pour chaque client i et pour chacun de ses jours de disponibilité
d 2 D(i ), l'algorithme simule l'insertion de i dans toutes les positions possibles de tous les tours de
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3.5. Heuristique de meilleure insertion (BIH)

Depot

(-35%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1(50%,100%)

3

(85%,85%)

6 (55%,55%)

5(15%,15%)

4

(-5%,-5%)

B2

B3

B4

20%

30%

10%

15%

25%

30%

25%

50%

20%

30%

20%

20%

10%

15%

30%

40%

20%

30%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 3.6 � Stations atteignables pour réparation de la tournée

Bk

Sommet k B2 B3 B4 bk � ek EnergyOut (bk ) Réparation Tmax Costk
B1 X X � B2 15% 50% 130% � - 1
3 X X � B3 10% 45% 115% � - 1
6 X X X B4 30% 65% 70% X � -
6 X X � B3 10% 45% 75% X X 300
5 � � � � � � � � - 1

Table 3.5 � Déroulé de l'algorithme sur l'exemple 3.6

la journée considéréed. La variation du coût total est calculée pour chaque insertion véri�ant les
di�érentes contraintes. Le client (et éventuellement la station de recharge) avec le coût d'insertion
minimum est inséré à la �n de chaque itération à sa meilleure position. L'heuristique s'arrête si
tous les clients sont insérés ou si aucune insertion n'est possible.

3.5.1 Test d'insertion SimulInsert

A�n de simuler l'insertion d'un client i dans une tournéeT r nous utilisons la fonction
SimulInsert (T r; i ). La fonction permet de tester l'insertion du client i dans toutes les posi-
tions de la tournéeT r en véri�ant les di�érentes contraintes et retourne le coût de la meilleure
insertion respectant les contraintes et la tournée correspondante. Si l'insertion n'est pas réalisable
la fonction retourne un coût in�ni et une tournée vide.

L'Algorithme 4 commence par véri�er s'il reste un véhicule avec assez de capacité pour
répondre à la demande du clienti (Algorithme 4, ligne 6) sinon l'algorithme s'arrête et retourne
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Algorithm 3 InsertChargingStation (T r0)
1: Input : Tournée T r0

2: Output : T r0

3: u� := f irstNodeNegativeNode (T r0) , b� = PrecStation(u� )
4: for all sommet k entre b� et prec(u� ) do
5: B 0

k = f b 2 B j(EnergyOut (k) � ek;b) > 0g, . Les bornes atteignables
6: costk = 1
7: if B 0

k 6= ; then
8: bk = arg min b2 B 0 :f eb;succ(k) � EnergyOut (succ(k))g . borne injectant le plus

d'énergie
9: � = ek;bk + ebk ;succ(k) � ek;succ(k) . Énergie consommée pour atteindre la borne

10: zk = � GetMinEnergy (T r0) + � . Énergie à recharger à la borne pour réparer
11: EnergyOut (bk ) = zk + EnergyOut (k) � ek;bk . EnergyOut (bk ) éventuel et

nécessaire pour réparer la tournée
12: if EnergyOut (bk ) � MaxEnergy then
13: Pas de réparation possible à cette position.
14: costk = 1 , Aller à 23
15: end if
16: Soit t0 le temps supplémentaire nécessaire pour visiter et recharger àbk

17: if t0 engendre dépassement duTmax then
18: B 0

k = B 0
k � f b0g, . Permet de tester une autre borne moins chronophage

19: Aller à l'étape 7
20: end if
21: Calculer le coût d'insertion costk
22: end if
23: end for
24: if minf Costkg < 1 then . Réparation possible
25: k� = arg min f Costkg
26: Insérer la borneb�

k à la position k� avec une rechargezk �

27: end if
28: Retourner T r0

un coût in�ni. Une fois la contrainte de capacité véri�ée, l'algorithme teste l'insertion du client i
dans chaque position de la tournéeT r . Pour chaque positionk, une tournéeT r0 copie deT r est
créée, puis le sommeti est inséré dansT r0après le sommetk (Algorithme 4, ligne 13). Si la durée
de la tournée dépasseTmax , l'algorithme passe à la position suivante. Il reste donc à véri�er la
contrainte d'énergie (Algorithme 4, ligne 15), tenter la réparation sinon (Algorithme 4, ligne 16)
puis comparer la tournée résultante à la meilleure enregistrée. Si la tournée véri�e la contrainte
d'énergie (avant ou après réparation) et son coût est inférieur au meilleur coût enregistré, le coût
et la tournée sont enregistrés.

A la �n de l'algorithme, la tournée réalisable contenant i la moins coûteuse est retournée, en
plus de son coût.

3.5.2 L'algorithme BIH

Pour construire la solution, l'algorithme BIH part de tournées vides et insert les clients
itérativement, en choisissant à chaque itération le client engendrant la moindre augmentation du
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Algorithm 4 SimulInsert (T r; i ) : Test d'insertion du client i dans la tournéeT r
1: Input : Tournée T r , client i
2: Output : SimulInsert (T r; i ):CostMin : Coût d'insertion minimum
3: SimulInsert (T r; i ):Tour : la tournée correspondante
4: SimulInsert (T r; i ):CostMin = 1
5: SimulInsert (T r; i ):Tour = ;
6: if Demande(T r ) + qi > Q then
7: Client i ne peut être inséré dans la tournée
8: Retourne SimulInsert (T r; i ):CostMin et SimulInsert (T r; i ):Tour = T r
9: end if

10: k = �0
11: while k 6= 0 do
12: Tr0 = Tr
13: Insérer i après le sommetk dans T r0

14: if Temps(T r0) � Tmax then
15: if GetMinEnergy (T r0) < 0 then
16: repar(T r0)
17: end if
18: if (GetMinEnergy (T r0) � 0 & TourCost(T r0) < CostMin ) then
19: SimulInsert (T r; i ):CostMin = TourCost(T r0)
20: SimulInsert (T r; i ):Tour = T r0

21: end if
22: end if
23: end while
24: Retourne SimulInsert (T r; i ):CostMin et SimulInsert (T r; i ):Tour = T r

coût de la solution.
L'objectif de l'heuristique BIH est donc de choisir la meilleure insertion à chaque itération

jusqu'à insérer tous les clients. A chaque itération de l'heuristique, l'insertion de chaque client
non traité est testée dans chacun de ses jours de disponibilités et dans chaque tournée de ces
jours. Entre toutes les insertions faisables des di�érents clients, celle provoquant le minimum
d'augmentation de coût est appliquée.

L'Algorithme 5 initialise la solution S à m tournées vides pour chaque jour de l'horizon (ligne
6). L'ensembleC0 contient les clients à insérer dans la solution, puis une fois un client inséré dans
la solution, celui ci est supprimé deC0 et les tests d'insertion des clients restants sont relancés. Il
n'est pas nécessaire de refaire tous les tests d'insertion après chaque insertion, puisqu'il su�t de
refaire seulement ceux concernant la tournée modi�ée à l'itération précédente. Pour des raisons de
simpli�cation et de compréhension, nous avons relancé tous les tests d'insertion dans l'Algorithme
5. L'algorithme s'arrête si tous les clients sont visités ou si aucun client dansC0 ne peut être
inséré dans la solution.CostMin est initialisé à 1 à chaque itération, puis prend la valeur de
chaqueSimulInsert (Td

j ; i ):Cost lui étant inférieur strictement. SimulInsert (Td
j ; i ):Cost = 1

signi�e que l'insertion n'est pas faisable. Le coût de l'insertion ne su�t pas à identi�er le client à
insérer ni la tournée de son insertion, l'algorithme sauvegarde donc le client, le jour et le véhicule
concernés. D'autre part, pour éviter de relancerSimulInsert une fois l'insertion identi�ée, la
meilleure tournéeBestTour est sauvegardée.

Si après avoir testé l'insertion de tous les clients dansC0, aucune insertion n'est faisable
(CostMin = 1 ), l'algorithme supprime les clients dansC0 et retourne la solution obtenue même
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Algorithm 5 Algorithme BIH
1: Input : C : ensemble des clients,m : le nombre de véhicules disponibles
2: Output : La solution S
3: Td

j : tournée du véhiculej le jour d ( vide initialement).
4: BestTour le meilleur tour à chaque itération
5: i best, dbest, j best meilleurs client, jour, tournée à chaque itération
6: Initialiser S := [ d2 H

j 2f 1;::;m gTd
j

7: C0 := C Les clients à visiter
8: Stop := false
9: while C0 6= ; & Stop = false do

10: CostMin := 1
11: for all (i 2 C0) do
12: for all d 2 D(i ) do
13: for all j 2 f 1; ::; mg) do
14: if (SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin < CostMin ) then
15: CostMin := SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin
16: BestTour := SimulInsert (Td

j ; i ):Tour
17: i best := i , dbest := d, j best := j
18: end if
19: end for
20: end for
21: end for
22: if CostMin < 1 then
23: Tdbest

j best
:= BestTour

24: Supprimer le client i best de C0

25: else . Plus d'insertion possible
26: Stop = true
27: end if
28: end while
29: Retourner S

si elle est incomplète.

3.6 Première heuristique de clustering CLH1

Cette heuristique s'inspire des heuristiques de type "cluster �rst, route second" où la réso-
lution se fait en deux étapes, la première étape consiste à regrouper les clients par cluster (un
cluster par véhicule), et la deuxième consiste à construire une tournée dans chaque cluster. Au-
trement dit, on utilise le principe de "diviser pour mieux règner" en traitant l'aspect a�ectation
du problème puis l'aspect construction des tournées, le tout en respectant les contraintes lièes
aux véhicules électriques.

L'algorithme CLH1 fonctionne en quatre étapes. La première étape vise à créerm clusters
initiaux de clients pour chaque jour de l'horizon, un pour chaque véhicule disponible. Dans la
deuxième étape, pour chaque jourd, l'algorithme CLH1 essaie de répartir le nombre maximum
de clients non a�ectés dans lesm clusters disponibles du jourd, sans insérer de station de
recharge, et en utilisant comme critère l'équilibrage de la distance dans tous les clusters du jour
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d. À la troisième étape, les clients qui n'ont pas été insérés à l'étape 2 en raison des contraintes
énergétiques liées à la batterie du véhicule seront pris en compte. Dans cette étape, l'objectif
d'insertion est la minimisation de la consommation d'énergie supplémentaire pour chaque cluster.
En�n, dans la quatrième étape, une heuristique du problème du voyageur de commerce est utilisée
pour construire une tournée réalisable par cluster par jour.

Pour illustrer l'heuristique, nous appliquerons successivement les étapes sur l'exemple gra-
phique 3.7 d'une instance sur deux jours et avec trois véhicules. Dans l'exemple, nous avons trois
types de clients, clients pouvant être visités le premier jour seulement, ceux pouvant être visités
le deuxième jour, et les clients non exclusifs.

´ client exclusif jour 1

b client exclusif jour 2

rS client non exclusif

D D�epôt

D

´

´

´

´

´

´ ´

´

b

b

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

Figure 3.7 � Exemple pour application de l'heuristique CLH1 avecm = 3

Avant de détailler toutes les étapes de l'algorithme CLH1, nous précisons les notations. Pour
chaque clustercld, nous calculons une estimation de :

� Distance (cld) : est une estimation de la durée d'une tournée à partir du dépôt, visitant
tous les clients danscld et se terminant au dépôt. Il est possible d'obtenir la durée réelle de
cette tournée mais cela nécessiterait la construction de la tournée ce qui est coûteux et de
plus à l'encontre du principe de l'heuristique qui doit ignorer la construction des tournées
dans les premières étapes. Nous avons donc choisi d'utiliser des estimations simples et de
complexité faible pour avoir une heuristique rapide, sachant qu'une fonction d'estimation
plus rigoureuse ne garantirait pas pour autant de meilleurs résultats à la construction des
tournées. La distance est donc estimée selon (3.4) (3.5) (3.6).

Distance (cld) = min( Distance 1(cld); Distance 2(cld)) (3.4)
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� Distance 1(cld) : est une surestimation calculée selon l'arc le plus coûteux danscld. En
multipliant ce coût par la taille du cluster, on obtient une borne max de distance de
la tournée.

Distance 1(cld) = jcld � 1j � max
i;j 2 cld

di;j (3.5)

� Distance 2(cld) utilise une approximation basée sur la distance de chaque client au
centre du cluster. En utilisant la propriété des distances euclidiennes, on obtient une
nouvelle borne supérieure du coût de la tournée.

Distance 2(cld) = 2 �
X

i 2 cld

dcenter (cld );i (3.6)

� Energy(cld) : Estimation de la consommation d'énergie du véhicule pour réaliser la tour-
née, calculée à partir de la distance parcourue :

Energy(cld) = r � Distance (cld)

� T ime1(cld) (respectivementT ime2(cld)) est calculé commeDistance 1(cld)(respectivement
Distance 2(cld)) en remplaçant di;j par t i;j .

� T ime(cld) : Estimation du temps nécessaire pour e�ectuer une tournée à partir du dépôt :

T ime(cld) = min( T ime1(cld); T ime2(cld))

� Load(cld) : La quantité de produits nécessaires pour répondre à la demande de l'ensemble
des clients a�ectés au clustercld :

Load(cld) =
X

i 2 cld

qi

Une fois ces estimations dé�nies, nous pouvons donc véri�er la faisabilité d'un cluster, c'est-
à-dire véri�er s'il est transformable en une tournée réalisable. Pour cela l'algorithme CLH1 utilise
les trois fonctions suivantes :

� CheckEnergyFeasibility (cld) : Cette fonction véri�e la faisabilité énergétique sans re-
charge de la tournée qui sera obtenue encld et retourne V rai si Energy(cld) � E .

� CheckConstraintsFeasibility (cld) : Cette fonction véri�e que les demandes des clients
appartenant au cluster cld ne dépassent pas la capacité du véhicule et que la durée
maximale d'une tournée n'est pas dépassée. Elle retourneV rai si Load(cld) � Q et
T ime(cld) � Tmax .

� CheckFeasibility (cld) : Cette fonction réuni les deux précédentes fonctions, elle est égale
à CheckConstraintsFeasibility (cld) ET CheckEnergyFeasibility (cld)

Étape 1. Initialisation du cluster

L'initialisation du cluster commence par a�ecter tous les clients ayant seulement un jour de
visite autorisé ( 8i 2 V , avecjD (i )j = 1 ) qu'on nommera "clients exclusifs". Le choix est fait sur
ces clients car ils n'y a pas de décision à faire sur leurs jours d'a�ectation et donc pas de regrets a
posteriori. De plus, ils sont les plus contraints en terme de plani�cation et donc les plus di�ciles
à insérer s'ils sont considérés plus tard.

Soit L d la liste des clients du jour d, et List d = f i 2 V;jD (i )j = 1 et D(i ) = f dgg la liste
des clients exclusifs pour le jourd. Soit 
 d = jList dj le nombre de clients exclusifs du jourd.
L'algorithme d'initialisation des cluster pour un jour d est présenté dans l'Algorithme 6.
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Algorithm 6 Initialisation des clusters pour un jour d
1: Input : List d : la liste des clients exclusifs du jourd. m : le nombre de véhicules
2: Output : Cld : ensemble desm clusters
3: for all client i 2 List d do
4: Créer un cluster f ig, l'ajouter à l'ensemble Cld
5: end for
6: Nbclusterd := jCldj
7: if (Nbclusterd � m) then
8: Créer (m � Nbclusterd) clusters vides et les insérer dansCld
9: Retourner Cld.

10: end if
11: Pairs : ensemble de paires fusionables de clusters
12: while (Nbclusterd > m ) do
13: Pairs = ; . Ensemble de paires de clusters fusionnables
14: for all (a; b) 2 Cld do . a; b : deux clusters
15: if CheckConstraintsFeasibility (a [ b) then . a [ b : cluster fusion dea et b
16: Insérer la paire(a; b) dans Pairs
17: end if
18: end for
19: if (Pairs 6= ; ) then
20: (a� ; b� ) = min f Energy(a [ b) j 8(a; b) 2 Pairs g
21: Créer le clusterc = a� [ b� , ajouter c à Cld
22: Supprimer a� et b� de Cld
23: Nbclusterd := Nbclusterd � 1.
24: else
25: while (Nbclusterd > m ) do
26: a� = arg maxa2 Cl d f (Energy(a)=jaj)g
27: Supprimer a� de Cld, Nbclusterd := Nbclusterd � 1
28: end while
29: end if
30: end while
31: Retourner Cld.

L'Algorithme 6 reçoit en entrée tous les clients exclusifs d'un jourd et retourne Cld, ensemble
contenant exactementm clusters. Pour chaque client exclusif, un cluster est créé le contenant
(ligne 3). Selon le nombre de clusters résultants, nombre égale au nombre de clients exclusifs
 d,
l'algorithme procède comme suit :

� Cas 
 d = m : Nous avons créé autant de clusters un jourd que de véhicules, chaque cluster
contenant un seul client exclusif. L'ensembleCld de ces clusters est retourné.

� Cas 
 d < m (ligne 7) : Nous avons plus de véhicules que de clusters créés. Des clusters
vides viennent compléter le nombre de clusters nécessaires (ligne 8) .

� Cas 
 d > m : Dans ce cas, l'algorithme agit en deux étapes :

1. Fusion de deux clusters (ligne 14) : l'algorithme cherche les paires de clusters
Pairs pouvant être fusionnées en un seul cluster véri�ant les di�érentes contraintes.
Parmi ces paires, celle dont la fusion donne le cluster consommant le moins d'énergie
est fusionné en un seul cluster. Cette étape est répétée jusqu'à obtenir le nombre de
clusters nécessairesm. Si aucune fusion n'est possible ((Pairs 6= ; )), l'algorithme
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passe à l'étape suivante :

2. Supression des clusters (ligne 24) : Puisque aucune fusion n'est possible, certains
clusters doivent être supprimés. Les clients les composant seront donc non a�ectés et
traités à l'étape suivante. Entre les clusters existants, ceux ayant une consommation
d'énergie par client la plus haute seront supprimés.

Pendant l'étape de fusion des clusters, nous véri�ons pour chaque fusion éventuelle que les
contraintes sont respectées sur le cluster résultant (Algorithme 6, ligne 15). La contrainte d'éner-
gie pouvant être levée par une visite à une station de recharge, nous considérons l'énergie consom-
mée comme critère de sélection et non comme contrainte. Donc entre toutes les fusions faisables
en termes de contraintes, nous choisissons celle qui engendre le minimum d'énergie (Algorithme 6,
ligne 20). Dans le cas où aucune fusion n'est faisable, l'algorithme détruit les clusters engendrant
le plus de consommation d'énergie par client jusqu'à obtenir le nombre nécessaire de clusters
(Algorithme 6, ligne 26). Les clients exclusifs non a�ectés à un cluster seront traités en priorité
lors de la prochaine étape.

Jour 1 Jour 2

D

´ client exclusif jour 1

b client exclusif jour 2

D D�epôt

´

´

´

´

´

´ ´

´

Cluster supprim�e

D

b

b

Cluster vide

Figure 3.8 � Initialisation des clusters

Dans la Figure 3.8, nous avons appliqué l'initialisation des clusters sur l'exemple 3.7. Nous ne
considérons donc que les clients exclusifs sur les deux jours. Ayant trois véhicules, il est nécessaire
d'avoir trois clusters pour chaque jour. Le premier jour, nous avons 8 clients exclusifs, donc 8
clusters initialement. L'étape de fusion s'arrête à quatre clusters, puisqu'aucune autre fusion n'est
possible. Un cluster doit donc être supprimé (cluster en tiret). Donc nous obtenons trois clusters
et deux clients exclusifs non a�ectés. Le deuxième jour, nous avons deux clients exclusifs, donc
deux clusters initialement. Le nombre nécessaire de clusters étant de trois, un cluster vide est
créé. Nous avons donc trois clusters dont un vide.

Étape 2. Insertion des clients sans recharges

Dans cette étape, nous a�ectons les clients aux clusters en considérant que le véhicule fera
la tournée sans passer par une station de recharge, l'autonomie du véhicule devient donc une
limite à ne pas dépasser. Cette hypothèse nous permet de prioriser des tournées sans visites aux
stations et donc d'éviter des coûts de recharge supplémentaires.
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Soit Cl =
jH jS

d=1
Cld l'ensemble des clusters disponibles sur tout l'horizonH de plani�cation,

clusters créés et initialisés à l'étape précédente. Et soitL la liste des clients i non a�ectés
à un cluster, triés par ordre croissant selonjD (i )j. Cette ordre permet de traiter les clients
ayant le moins de jours de disponibilité en premier puisqu'ils sont les plus contraints en terme
d'a�ectation.

Algorithm 7 Insertion des clients sans recharges

1: Input : Cl =
jH jS

d=1
Cld : l'ensemble des clusters sur l'ensemble de l'horizon

2: L Liste des clients non a�ectés à un cluster triée dans l'ordre de leurs fréquences
3: Output : L'ensembleCl actualisé,L 1 : Liste des clients non a�ectés à la �n de l'algorithme
4: L 1 = ;
5: for all client i 2 L do
6: Feasiblei = ; . Ensemble des clusters où l'insertion dei est possible
7: for all a 2 Cldjd 2 D(i ) do . a un cluster
8: if CheckFeasibility (a [ f ig) then
9: Ajouter a à Feasiblei

10: end if
11: end for
12: if Feasiblei 6= ; then
13: a� = arg min a2 F easible i f Energy(a [ f ig)g
14: Insérer le client i dans le clustera�

15: Supprimer i de la liste L
16: else
17: Insérer i dans L 1, Supprimer i de la liste L .
18: end if
19: end for

L'Algorithme 7 répète les deux étapes suivantes pour chaque clienti dans L :

� la première étape teste l'insertion de i dans chaque jourd 2 D(i ) et dans chaque cluster
a 2 Cld de ce jour d ( ligne 5). Si l'insertion du client i dans le clustera est faisable, ce
cluster est rajouté dansFeasiblei . Feasiblei est donc l'ensemble des clusters où le client
i peut être inséré en respectant les di�érentes contraintes.

� La deuxième étape insère i dans le cluster qui minimise l'énergie parmi tous les clusters
dans Feasiblei (ligne 12). Dans le cas où aucune insertion n'est faisable pour un clienti
(Feasiblei = ; ), le client est supprimé deL et inséré dans la listeL 1 (ligne 16).

A la �n de cet algorithme, la liste L 1 contient tous les clients éjectés pour cause de dépasse-
ment de capacité, de contrainte de temps ou du non-respect de la contrainte énergétique. Tous
les clients enL 1 sont considérés à l'étape suivante.

Dans la Figure 3.9, nous avons donc appliqué l'algorithme d'insertion des clients dans les
clusters existants. La liste L contient dans cet ordre là, les deux clients exclusifs du premier
jour, les 12 clients non exclusifs. Les clients non exclusifs sont donc considérés et peuvent être
insérés dans un des deux jours. Les deux clients exclusifs du premier jour non a�ectés à l'étape
précédente sont traités en premier, ce qui permet d'en insérer un dans le cluster le plus proche.
A la �n de l'algorithme, la liste L 1 contient quatre clients dont un client exclusif du premier jour.
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Figure 3.9 � Insertion des clients sans recharges

Étape 3. Insertion du client avec considération de la recharge

Nous savons que si la recharge d'un véhicule ne su�t pas à réaliser une tournée, il est possible
de "réparer" la tournée en insérant une/des stations de recharges. La contrainte d'énergie expri-
mée parCheckEnergyFeasibility est donc su�sante mais pas nécessaire. D'un autre côté, il est
di�cile de simuler une insertion de stations à cette étape de notre algorithme puisque l'e�cacité
(gain d'énergie) de l'insertion d'une station dépend du choix de la station et de son emplacement
dans la tournée. La tournée n'étant pas encore construite, il est impossible de prédire quelles
stations peuvent être insérées et avec quel gain d'énergie. Dans cette étape, nous considérons
donc la possibilité d'insérer une station en permettant à la consommation énergétique (fonc-
tion Energy() ) des clusters de dépasser l'autonomie d'un véhicule tout en minimisant l'énergie
supplémentaire pour augmenter les probabilités de pouvoir réparer la tournée.

L'Algorithme 8 vise à insérer tous les clients à partir deL 1 tout en minimisant la consom-
mation d'énergie. De même que lors de l'étape précédente,L 1 est trié selon la valeur jD (i )j.
Itérativement, pour chaque client i 2 L 1 l'algorithme sélectionne les clusters où l'insertion véri�e
les contraintes de capacité et de durée maximale ( ligne 7). Parmi toutes les possibles insertions
(Feasiblei ), l'algorithme choisit celle qui minimise l'augmentation énergétique du cluster (ligne
13).

Dans la Figure 3.10, les clients dans la listeL 1 (cercle en tiret dans la �gure) ont été insérés
dans les clusters en utilisant l'Algorithme 8.

Étape 4. Construction d'itinéraires

Dans cette étape, chaque cluster sera considéré pour construire une tournée en utilisant une
heuristique de meilleure insertion. Pour chaque cluster, cette phase considère d'abord une tournée
vide qui commence et termine au dépôt, puis insère les clients de manière séquentielle. A chaque
itération, pour chaque client i , l'algorithme simule l'insertion de i dans chaque position de la
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Algorithm 8 Insertion des clients avec considération de la recharge

1: Input : Cl =
jH jS

d=1
Cld : l'ensemble des clusters sur l'ensemble de l'horizon

2: L 1 Liste des clients non a�ectés à un cluster triès selon la fréquence
3: Output : L'ensembleCl actualisé
4: L 1 Liste des clients non a�ectés actualisée
5: for all client i 2 L 1 do
6: Feasiblei = ; . Ensemble des clusters où l'insertion dei est possible
7: for all a 2 Cldjd 2 D(i ) do . a un cluster
8: if CheckConstraintsFeasibility (a [ f ig) then
9: Ajouter a à Feasiblei

10: end if
11: end for
12: if Feasiblei 6= ; then
13: a� = arg min a2 F easible i f Energy(a [ f ig)g
14: Insérer le client i dans le clustera�

15: Supprimer le client i de la liste L 1

16: end if
17: end for
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Figure 3.10 � Insertion des clients avec considération de la recharge

tournée. Si l'énergie résiduelle du véhicule n'est pas su�sante pour ajouteri , l'algorithme simule
simultanément l'insertion de i et d'une station de rechargeb 2 B . La variation du coût total
f (x) est calculée pour chaque simulation. Le clienti avec le coût d'insertion minimum est inséré
à sa meilleure position à la �n de chaque itération. le coût d'insertion d'un client comprend le
coût d'insertion des stations de recharge si nécessaire.
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Soit la tournée Tour et i un client. La fonction SimulInsert (Tour; i ) (explicitée précédem-
ment dans la section 3.5.1) teste l'insertion du clienti dans la tournéeTour et retourne le coût
engendré et la tournée résultante par cette insertion et par l'éventuelle insertion d'une station.
Si aucune insertion n'est possible, la fonction retourne la valeur1 .

Algorithm 9 Construction d'une tournée à partir d'un cluster cl
1: Input : cl : Cluster de clients
2: Output : Tournée Tour
3: Soit Tour tournée vide . partant de �0 à 0
4: while cl 6= ; do
5: i � = arg min f8 i 2 cl : SimulInsert:Cost (Tour; i )g
6: if SimulInsert:Cost (Tour; i � ) 6= 1 then
7: Tour = SimulInsert:Tour (Tour; i � )
8: Supprimer i � de cl
9: else

10: cl = ;
11: end if
12: end while

L'Algorithme 9 choisit donc à chaque itération le client dont l'insertion dans la tournée
augmente le moins le coût et l'insère (ligne 6). Si aucune insertion n'est possible, l'algorithme
s'arrête à la tournée partielle obtenue (ligne 9).

Jour 1 Jour 2

´ client exclusif jour 1

b client exclusif jour 2

rS client non exclusif

D D�epôt

B Borne

D

´

´

´

´

´

´ ´

´

rS

rS

rS

rS

B1

D

b

b

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

rS

B2

B3

Figure 3.11 � Construction des tournées

Dans la Figure 3.11, nous construisons les tournées à partir des clusters obtenus dans l'étape
précédente (Figure 3.10). Dans l'exemple, un des clusters modi�és à l'étape 4 a été construit
sans insertion d'une station de recharge, ce qui est possible ayant utilisé des fonctions (Distance ,
energy... ) d'estimations surévalués.

62



3.7. Heuristique de clustering CLH2

3.7 Heuristique de clustering CLH2

L'heuristique CLH2 est une variante de CLH1, elle procède comme CLH1 sauf pour les étapes
(2) et (3) où les insertions de clients sont évalués de manière récursive. Au lieu d'insérer les clients
dans l'ordre donné, nous favorisons ici la meilleure insertion possible entre tous les clients ayant
le même nombre de jours de disponibilité. Cette considération sera plus coûteuse en temps de
calcul mais permet éventuellement une meilleure clustérisation.

Nous avons vu dans l'étape 2 (respectivement étape 3) deCLH 1 que tous les clients non
insérés sont groupés dans la listeL (respectivement L 1) et sont triés dans l'ordre croissant de
leurs jours de disponibilité jD (i )j puis insérés dans cet ordre. Ici, nous rassemblons les clients
ayant le même nombre de jours de disponibilité� dans une listeL � dans l'étape 2 (L =

S jH j
� =1 L � )

et L �
1 pour l'étape 3 (L 1 =

S jH j
� =1 L �

1 ). On traite chaque liste séparément dans l'ordre croissant
de d. Ci-dessous, le détail du traitement dans les deux étapes modi�ées.

Étape 2. Insertion (Best insertion) des clients sans recharges

L'Algorithme 10 traite les listes f L 1; L 2; ::g dans l'ordre de la fréquence, chaque liste est
traitée complètement avant le passage à la suivante.

Pour chaque listeL f , l'insertion de tous les clients dans tous les clusters est testée et évaluée
puis la meilleure insertion est choisie ( Ligne 19) ; le client ayant la meilleure insertion est inséré
dans le cluster correspondant. Les insertions considérées respectent évidemment les jours de
disponibilité des clients et les autres contraintes (CheckFeasibility ). Le processus est répété
jusqu'à ce que tous les clients soient insérés ou qu'aucune insertion n'est plus possible (ligne 23),
puis on passe à la liste suivanteL � +1 . Les clients non insérés d'une listeL f sont insérés dansL �

1
pour l'étape suivante.

Étape 3. Insertion (Best insertion) du client avec considération de la recharge

Dans l'Algorithme 10, nous considérons dans l'ordre croissant des jours de disponibilité les
ensemblesf L 1

1; L 2
1:::g. Parmi toutes les insertions respectant les jours de disponibilité et véri�ant

CheckConstraintsFeasibility , celle minimisant l'énergie supplémentaire est retenue.
La modi�cation de ces deux étapes pourrait permettre d'avoir des clusters mieux construits

même si la démarche reste gloutonne et donc pas forcément e�cace.

3.8 Expérimentations

L'objectif de cette section est d'évaluer la qualités des heuristiques proposées. Nous commen-
çons par décrire les instances générées. Ensuite, nous présentons et analysons les résultats de
chacune des heuristiques sur ces instances et terminons par une étude comparative des résultats
de ces heuristiques.

3.8.1 Les instances

Nous proposons de nouvelles instances pour PEVRP inspirées des instances fournies par [33]
pour le EVRP. Les instances de [33] sont divisées en deux types : instances de type A, où le
dépôt est situé au centre de la carte, et il y a neuf stations de recharge. Les instances de type B
où le dépôt est situé dans un coin de la carte et il n'y a que cinq stations de recharge. Dans les
deux cas, le dépôt possède une station de recharge accessible pendant la journée. Ces instances
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Algorithm 10 Insertion des clients sans recharge pour CLH2

1: Input : Cl =
jH jS

d=1
Cld : l'ensemble des clusters pour chaque jour de l'horizon

2: L =
jH jS

f =1
L f ensemble des clients non a�ectés, regroupés par leurs nombre de jours

de disponibilité f
3: Output : L'ensembleCl actualisé,

4: L 1 =
jH jS

f =1
L f

1 : Liste des clients non a�ectés, regroupés par leurs fréquencesf

5: 8f 2 f 1; ::; jH jg : L f
1 := ;

6: for all f 2 f 1; ::; jH jg do
7: while L f 6= ; do
8: for all client i 2 L f do
9: BestCluster i = ; . Cluster où l'insertion de i est la meilleure

10: BestEnergie i = 1 . Énergie minimum pour l'insertion de i
11: for all (a 2 Cld j d 2 D(i )) do . a un cluster
12: if (CheckFeasibility (a [ f ig)) & ( Energie(a [ f ig) < BestEnergie i ) then
13: BestCluster i = a,
14: BestEnergie i = Energie(a [ f ig)
15: end if
16: end for
17: end for
18: if (minf BestEnergie i : 8i 2 L f g 6= 1 ) then
19: i � = arg min i 2 L f f BestEnergie i g
20: Insérer i � dans BestCluster i �

21: Supprimer i � de L f

22: else . Aucune insertion n'est possible dansL f

23: L f
1 = L f , L f = ;

24: end if
25: end while
26: end for

nous fournissent aussi la position géographique et la demande de chaque client. Nous ajustons
les autres paramètres de l'article [33] comme suit :

� Nombre de clients : n=100 et n=200.
� Nombre de véhicules électriques �xe 2 f 3; 4; 5; 6g.
� Puissance de la batterie : 20 kWh (équivalent à une autonomie de 160 km).
� La consommation d'énergie : 0,125 kWh/km.
� Vitesse moyenne : 80 km/h.
� Capacité du véhicule : 2500 Kg.
� Durée maximale d'une tournée : 8 h.
� Puissance de recharge : 10 kW et un coût �xe de service de recharge de 2,5 euros
Les instances [33] ne considèrent pas d'horizons, ni de jours de disponibilité. Nous avons utilisé

des fonctions aléatoires pondérées pour générer les jours de disponibilité tout en respectant une
distribution. Cette distribution est dé�nie par le nombre de jours de disponibilité de chaque
client, l'objectif étant que le nombre de clients ayant d jours de disponibilités soit réaliste et
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Algorithm 11 Insertion des clients avec recharge pour CLH2

1: Input : Cl =
jH jS

d=1
Cld : l'ensemble des clusters pour chaque jour de l'horizon

2: L 1 =
jH jS

f =1
L f

1 ensemble des clients non a�ectés, regroupés par leurs fréquencesf

3: Output : L'ensembleCl actualisé,
4: for all f 2 f 1; ::; jH jg do
5: Stop := false
6: while L f

1 6= ; & Stop = false do
7: for all client i 2 L f

1 do
8: BestCluster i = ; . Cluster où l'insertion de i est la meilleure
9: BestEnergie i = 1 . Énergie minimum pour l'insertion de i

10: for all (a 2 Cld j d 2 D(i )) do . a un cluster
11: if (CheckConstraintsFeasibility (a [ f ig)) & ( Energie(a [ f ig) <

BestEnergie i ) then
12: BestCluster i = a,
13: BestEnergie i = Energie(a [ f ig)
14: end if
15: end for
16: end for
17: if (minf BestEnergie i : 8i 2 L f

1g 6= 1 ) then
18: i � = arg min i 2 L f

1
f BestEnergie i g

19: Insérer i � dans BestCluster i �

20: Supprimer i � de L f
1

21: else . Par contraintes de temps ou/et de capacité du VE
22: Stop := true ;
23: end if
24: end while
25: end for

homogène sur toute les instances.
La taille de l'horizon peut prendre la valeur de 2 jours, 3 jours ou 5 jours. Nous avons

alors proposé 3 grands groupes d'instances (ligne du Tableau 3.6). Nous pouvons constater les
distributions retournées pour chaque groupe.

Une instance sera dé�nie par trois indices(H; m; indice ), H 2 f 2; 3; 5g étant le nombre de
jours, m 2 f 3; 4; 5; 6g le nombre de véhicules, etindice 2 f 1; ::; 100g étant l'indice de cette
instance. (H; m ) désignera toutes les instances du groupe.

Le choix du nombre de véhicule in�ue sur la di�culté des instances, c'est pour cela que nous
l'avons fait varier pour les di�érentes catégories. Pour �xer le nombre de véhicules nous avons
e�ectué une étude préalable en simulant plusieurs valeurs de nombre de VE pour chaque instance.
Nous avons donc pour chaque instance de 100 clients, trois instances di�érentes par leurs nombres
de véhicules. Nous avons utilisé les trois heuristiques pour résoudre chaque instance, les résultats
sont présentés dans le Tableau 3.7. Pour mettre en évidence la variation de di�culté due à la
variation du nombre de véhicules indépendamment de l'heuristique utilisée, le tableau montre,
pour chaque sous-catégorie, la moyenne du nombre de clients non visités (C.n.v) sur toutes les
solutions et le pourcentage de solutions incomplètes (ayant des clients non visités) parmi toutes
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Nombre de jours de
disponibilités

Nombre

Instances 1 2 3 4 5 d'instances

100 clients et 2 jours 55% 45% \ \ \ 300

100 clients et 3 jours 25% 55% 20% \ \ 300

200 clients et 5 jours 10% 20% 35% 20% 15% 300

Table 3.6 � Distribution utilisée pour la génération des instances

les solutions considérées.
Dans le Tableau 3.7, les lignes représentent les di�érents groupes d'instances(H; m ) décrits

précédemment. L'objectif du tableau est de montrer l'e�et de la variation du nombre de véhicules
sur la capacité des heuristiques à trouver des solutions complètes, le nombre de solutions incom-
plètes ( %Sol � ) permet donc de constater l'e�cacité des heuristiques. Le nombre de clients non
visités ( C:n:v minimum, maximum et moyen par groupe) permet de constater la "distance" par
rapport à une solution complète et donc le niveau de di�culté de chacun des groupes d'instances.
Nous remarquons dans le tableau 3.7 que la tendance reste la même, en augmentant le nombre
de VE, le C:n:v et %Sol � diminuent considérablement.

Instances C.n.v min C.n.v moyen C.n.v max %Sol �

(2,4) 6 10,48 18 100%
(2,5) 0 0,39 6 18%
(2,6) 0 0,02 4 1%
(3,3) 0 2,90 14 71%
(3,4) 0 0,11 3 8%
(3,5) 0 0,00 0 0%
(5,3) 23 30,42 47 100%
(5,4) 0 1,3 9 39%
(5,5) 0 0,22 3 16%

Table 3.7 � Impact de la variation du nombre de véhicules

Dans ce qui suit, nous utilisons ces métriques pour analyser et comparer les résultats :
� Coût.s : coût simple (voir Section 3.3.2)
� C.n.v nombre de clients non visités.
� Coût.c : coût complet (voir Section 3.3.2)
� CPU : temps d'exécution en secondes sur un ordinateur Intel Core (TM) i7-5600U CPU,

avec un processeur de 2.60 GHz.
� Demande Moy : Demande moyenne d'une tournée
� %Sol � : pourcentage de solutions incomplètes (ayant des clients non visités) sur l'ensemble

des solutions considérés (100 par sous catégories).

3.8.2 Évaluation des heuristiques CLH1, CLH2

Dans les tableaux 3.8 et 3.9 nous analysons les résultats de l'heuristique CLH1 sur les instances
à 100 clients et celle à 200 clients respectivement. Les tableaux 3.10 et 3.11 présentent les mêmes
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résultats pour l'heuristique CLH2.

inst(2,4) inst(2,5) inst(2,6) inst(3,3) inst(3,4) inst(3,5)

Coût.s Max 2835,91 3121,97 3269,00 3280,45 3689,90 3598,78

Coût.s Min 1507,18 1720,18 1798,05 1693,89 1995,08 2216,92

Coût.s Moy 2185,54 2349,66 2420,50 2557,97 2719,30 2837,86

C.n.v Max 18,00 1,00 0,00 8,00 1,00 0,00

C.n.v Min 6,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

C.n.v Moy 10,54 0,03 0,00 1,52 0,01 0,00

Coût.c Max 9428,37 4285,78 3413,00 7224,21 4645,29 3778,78

Coût.c Min 3240,49 1840,18 1942,05 2098,67 2139,08 2396,92

Coût.c Moy 4873,00 2506,45 2564,50 3690,59 2875,43 3017,86

CPU Max 60,00 47,00 33,00 58,00 36,00 22,00

CPU Min 31,00 28,00 19,00 38,00 20,00 14,00

CPU Moy 44,69 37,65 25,74 48,60 28,02 17,56

Demande Moy 1927,31 1725,86 1438,66 1888,29 1438,48 1150,93

%Sol � 100% 3% 0% 56% 1% 0%

Table 3.8 � Évaluation de l'heuristique CLH1 sur les instances à 100 clients

Sur les instances ayant un horizon de deux jours et quatre véhicules (instances (2,4)), l'heuris-
tique CLH1 enregistre ses pires résultats avec aucune solution complète trouvée et une moyenne
de 10; 54 clients non visités. Le temps d'exécution moyen (44,69 secondes) est le deuxième le
plus élevé parmi tous les groupes d'instances et ceci en ayant le moins de clusters/tournées (8)
à considérer et donc théoriquement le moins de tests à faire. Ce nombre réduit de tournées dis-
ponibles couplé à la proximité de la demande moyenne d'une tournée (1927; 31) avec la capacité
d'un véhicule (2000), peuvent expliquer les mauvais résultats sur ces instances. On peut même
conclure qu'il est très di�cile, voire impossible, de visiter tous les clients dans ces instances. Sur
les instances (2,5), l'heuristique trouve une solution complète dans 97 instances, et n'a qu'un
client non visité sur les trois autres instances (Figure 3.12). L'ajout de véhicules permet logique-
ment une meilleure répartition des demandes des clients sur les di�érentes tournées des di�érents
jours. L'heuristique trouve une solution complète à toutes les instances dans (2.6). On remarque
la même progression inversée entre le nombre de véhicules et la capacité de l'heuristique à trouver
des solutions complètes dans les instances ayant trois jours comme taille d'horizon et celles ayant
cinq.

L'augmentation du nombre de jours/véhicules réduit visiblement le temps d'exécution de
l'heuristique pour le même nombre de clients (Figure 3.13). Il est donc plus rapide pour l'heuris-
tique de construire plusieurs clusters/tournées réduites qu'un nombre réduit de clusters/tournées
plus conséquents. Pour la première étape de l'heuristique CLH1, un nombre de véhicule élevé
permet d'avoir moins de fusions à tester et faire. La troisième étape est potentiellement obsolète
si le nombre de véhicules permet d'a�ecter tous les clients à l'étape 2. Dans l'étape de construc-
tion des tournées, l'augmentation du nombre de véhicules permet d'éviter les tests de réparation,
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Figure 3.12 � Évolution du nombre de clients non visités par groupe d'instances pour l'heuris-
tique CLH1
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Figure 3.13 � Évolution du temps d'exécution par groupe d'instances pour l'heuristique CLH1
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Figure 3.14 � Évolution du coût simple par groupe d'instances pour l'heuristique CLH1
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Figure 3.15 � Évolution du coût complet par groupe d'instances pour l'heuristique CLH1
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Figure 3.16 � Évolution du nombre de clients non visités par groupe d'instances pour l'heuris-
tique CLH2
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Figure 3.17 � Évolution du temps d'exécution par groupe d'instances pour l'heuristique CLH2
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Figure 3.18 � Évolution du coût simple par groupe d'instances pour l'heuristique CLH2
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Figure 3.19 � Évolution du coût complet par groupe d'instances pour l'heuristique CLH2
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inst(5,3) inst(5,4) inst(5,5)

Coût.s Max 5296,68 5964,06 6391,55

Coût.s Min 3145,05 3630,55 3882,64

Coût.s Moy 4216,09 4718,41 4983,34

C.n.v Max 42,00 2,00 1,00

C.n.v Min 23,00 0,00 0,00

C.n.v Moy 31,18 0,07 0,01

Coût.c Max 15064,30 8617,25 7285,51

Coût.c Min 7820,49 3870,55 4182,64

Coût.c Moy 10347,39 5038,14 5293,91

CPU Max 183,00 164,00 121,00

CPU Min 123,00 105,00 73,00

CPU Moy 154,12 134,53 92,08

Demande Moy 1932,01 1718,49 1375,18

%Sol � 100% 6% 1%

Table 3.9 � Évaluation de l'heuristique CLH1 sur les instances à 200 clients

tests coûteux en temps d'exécution.
Les résultats de l'heuristique CLH2 sont sensiblement similaires aux résultats de l'heuristique

CLH1. Sur la moyenne des clients non visités, l'heuristique CLH2 obtient des résultats entre 0.25%
plus mauvais et égale à CLH1. Sur les coûts complets, les résultats de CLH1 sont plus disparates
avec des intervalles [min,max] plus larges sur chacune des sous-catégories (Figure 3.19). Ce qui
place le coût complet moyen dans un intervalle[� 6%; 5%] selon les sous-catégories d'instances.
En revanche, l'heuristique CLH2 est plus rapide sur 4 des 6 sous-catégories d'instances (Figure
3.17).

3.8.3 Évaluation de l'heuristique BIH

Nous avons précédemment avancé la di�culté des instances (2.4) liées à la capacité limitée des
véhicules, cette supposition se renforce avec les résultats de l'heuristique BIH sur ces instances
(Tableau 3.12). En revanche, les résultats sur les autres sous-catégories d'instances (spécialement
(2.5) et (3.3)) montrent une di�culté spéci�que à l'heuristique BIH à trouver des solutions
complètes. Cette di�culté peut s'expliquer par le fait les choix dans BIH sont dictés par la
minimisation du coût sans anticipation sur les di�érentes contraintes (disponibilité, capacité,
durée maximale) dans le choix des clients à insérer, et de se retrouver avec des clients "di�ciles"
à insérer dans des tournées déjà complètes. En e�et, un client éloigné du dépôt et isolé des
autres clients aura un coût d'insertion énorme et sera inséré dans les dernières itérations quand
la majorité des tournées sont "complètes" (capacité du véhicule consommé, durée maximale de
la tournée atteinte). Si ce client est exclusif et/ou a une demande considérable, l'heuristique
n'anticipera pas sur sa di�culté et son insertion sera compliquée voire impossible vu le peu de
tournées en état de l'intégrer.
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3.8. Expérimentations

�ì

�ñ

�í�ì

�í�ñ

�î�ì

�î�ñ

�ï�ì

�ï�ñ

�ð�ì

�~�î�U�ð�• �~�î�U�ñ�• �~�î�U�ò�• �~�ï�U�ï�• �~�ï�U�ð�• �~�ï�U�ñ�• �~�ñ�U�ï�• �~�ñ�U�ð�• �~�ñ�U�ñ�•

���X�v�X�À���D���Æ ���X�v�X�À���D�]�v ���X�v�X�À���D�}�Ç

Figure 3.20 � Évolution du nombre de clients non visités par groupe d'instances pour l'heuris-
tique BIH
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Figure 3.21 � Évolution du temps d'exécution par groupe d'instances pour l'heuristique BIH
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Chapitre 3. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec mono-visite sur l'horizon : dé�nitions et heuristiques
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Figure 3.22 � Évolution du coût simple par groupe d'instances pour l'heuristique BIH
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Figure 3.23 � Évolution du coût complet par groupe d'instances pour l'heuristique BIH
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3.8. Expérimentations

inst(2,4) inst(2,5) inst(2,6) inst(3,3) inst(3,4) inst(3,5)

Coût.s Max 2880,17 3149,53 3542,10 3398,34 3696,09 3844,20

Coût.s Min 1444,65 1674,50 1771,93 1720,95 1882,85 2022,31

Coût.s Moy 2210,22 2382,02 2450,23 2572,73 2616,87 2698,17

C.n.v Max 18,00 1,00 1,00 9,00 1,00 0,00

C.n.v Min 7,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

C.n.v Moy 10,47 0,04 0,01 1,77 0,03 0,00

Coût.c Max 9428,37 4344,70 4899,24 7783,12 4840,55 4024,20

Coût.c Min 3078,39 1794,50 1915,93 2070,67 2026,85 2202,31

Coût.c Moy 4742,48 2550,10 2606,36 3921,59 2797,21 2878,17

CPU Max 58,00 48,00 33,00 57,00 34,00 22,00

CPU Min 31,00 26,00 18,00 36,00 19,00 13,00

CPU Moy 44,90 37,68 25,50 47,61 26,69 16,88

Demande Moy 1926,4 1725,7 1438,48 1883,9 1438,21 1150,93

%Sol � 100% 4% 1% 57% 3% 0%

Table 3.10 � Évaluation de l'heuristique CLH2 sur les instances à 100 clients

En terme de temps d'exécution, le test et la comparaison à chaque itération de toutes les
insertions possibles à chaque position de toutes les tournées est inévitablement très coûteux ce qui
implique des temps d'exécution considérables et pouvant atteindre 1 heure de temps d'exécution
( �gure 3.21). On remarque une légère corrélation entre le temps d'exécution et le nombre de
véhicules (donc de tournées) sur les instances ayant le même horizon, mais cette corrélation ne
tient pas entre deux instances avec des horizons di�érents. En e�et, le temps d'exécution des
instances ayant trois jours est inférieur à celui des instances ayant deux jours. Cela s'explique
partiellement par le fait que sur les instances de trois jours, les tests d'insertion se font seulement
sur les jours de disponibilité des clients et non sur tout l'horizon.

3.8.4 Étude comparative des heuristiques

Évaluation basée sur la moyenne

Pour comparer les heuristiques, nous allons présenter la moyenne sur trois métriques (coût
complet, CPU, pourcentage de solutions incomplètes) sur les di�érentes groupes d'instances.

Dans le premier Tableau 3.14, nous présentons le coût complet des trois heuristiques par
groupes d'instances. Les résultats montrent que pour des instances critiques en termes de nombre
de véhicules, les heuristiques CLH1 et CLH2 donnent de meilleurs résultats que sur les instances
avec un nombre plus large de véhicules et donc de tournées. Les heuristiques CLH1 et CLH2
gèrent donc mieux les instances contraintes ce qui peut être expliqué par la priorisation des
clients "di�ciles" en termes de fréquence. Aussi, le clustering permet de répartir de manière plus
intelligente les clients dans les tournées. A l'inverse, l'heuristique BIH construit les tournées de
manière séquentielle (sans vision globale) et sur un critère de coût seulement, ce qui engendre
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Chapitre 3. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec mono-visite sur l'horizon : dé�nitions et heuristiques

inst(5,3) inst(5,4) inst(5,5)

Coût.s Max 5151,93 6332,68 5929,32

Coût.s Min 3108,37 3427,18 3745,30

Coût.s Moy 4136,42 4585,12 4773,72

C.n.v Max 47,00 3,00 1,00

C.n.v Min 23,00 0,00 0,00

C.n.v Moy 30,94 0,19 0,01

Coût.c Max 14183,80 8340,90 7174,78

Coût.c Min 7665,15 3667,18 4045,30

Coût.c Moy 10213,45 4998,04 5084,09

CPU Max 177,00 167,00 118,00

CPU Min 117,00 102,00 70,00

CPU Moy 150,37 129,81 88,91

Demande Moy 1932,70 1717,39 1375,20

%Sol � 100% 14% 1%

Table 3.11 � Évaluation de l'heuristique CLH2 sur les instances à 200 clients

de bonnes solutions en termes de coût. De plus, la �exibilité de BIH sur l'utilisation ou non des
véhicules disponibles est béné�que en termes de coût sur les instances ayant un nombre large de
véhicules.

Dans le Tableau 3.15, nous présentons le temps d'exécution des trois heuristiques par groupe
d'instances. Les temps d'exécution dans le Tableau 3.15 montrent l'avantage des heuristiques
CLH1 et CLH2 qui gagnent à décomposer la construction de la solution ("diviser pour régner").
En e�et, les heuristiques CLH1 et CLH2 sont vingt fois plus rapides que l'heuristique BIH en
moyenne et trouvent la solution 37 fois plus rapidement sur certaines instances (instances (5.5)).
En revanche, il est étonnant de voir que l'heuristique CLH2 performe aussi rapidement que
CLH1 malgré le traitement récursif des listes de clients ayant la même fréquence dans les étapes
d'insertion des clients sans recharge et avec considération de la recharge (étape 2 et 3). Ceci
s'explique premièrement par le fait que le traitement dans ses étapes reste élémentaire et la
di�érence entre traitement itératif simple ou récursif est minime. Aussi, le traitement récursif
donne potentiellement de meilleurs clusters et facilite donc la construction des tournées.

Dans le Tableau 3.16, nous présentons le nombre moyen de clients non visités des trois
heuristiques par groupe d'instances. En terme d'e�cacité pour trouver des solutions complètes,
l'heuristique CLH1 donne les meilleurs résultats suivie de très près par l'heuristique CLH2 (
� 1%) sur toutes les instances. Comme explicité précédemment, cette performance revient au
traitement prioritaire des clients les plus di�ciles en terme de plani�cation et à la clustérisation
qui permet une répartition plus équilibrée des clients.
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3.8. Expérimentations

inst(2,4) inst(2,5) inst(2,6) inst(3,3) inst(3,4) inst(3,5)

Coût.s Max 2371,85 3078,47 3075,97 2841,02 3519,73 3519,73

Coût.s Min 1225,94 1490,41 1727,27 1499,27 1796,72 1798,03

Coût.s Moy 1782,24 2242,52 2337,83 2135,78 2471,82 2496,67

C.n.v Max 17,00 6,00 4,00 14,00 3,00 0,00

C.n.v Min 6,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

C.n.v Moy 10,43 1,09 0,05 5,42 0,30 0,00

Coût.c Max 9459,53 6329,81 4414,38 8131,34 5574,61 3699,73

Coût.c Min 2995,86 1847,27 1871,27 2069,16 1942,03 1978,03

Coût.c Moy 5364,37 3068,92 2507,50 5081,78 2871,42 2676,67

CPU Max 559,00 591,00 617,00 504,00 528,00 547,00

CPU Min 330,00 345,00 356,00 283,00 295,00 304,00

CPU Moy 445,30 462,96 476,88 394,44 411,40 427,03

Demande Moy 1929,67 1707,64 1437,95 1812,51 1434,33 1150,93

%Sol � 100% 47 % 2% 99% 20% 0%

Table 3.12 � Évaluation de l'heuristique BIH sur les instances à 100 clients

Évaluation basée sur la méthode des pro�ls de performances

Pour mieux comparer les résultats des di�érentes heuristiques, nous avons adapté et utilisé
la méthode "performance pro�les" présenté dans [28] qui permet de comparer plus e�cacement
plusieurs méthodes de résolution sur une métrique. Nous avons choisi de considérer le coût
complet (Coût.c) comme métrique de comparaison. SoitH l'ensemble des trois heuristiques etI
l'ensemble des instances, on posera :

ph;i = Le Coût.c de la solution obtenu par l'heuristiqueh 2 H sur l'instance i 2 I

Le gap de ce coût par rapport à la meilleure performance :

rh;i =
ph;i � minf ph0;i : h0 2 Hg

minf ph0;i : h0 2 Hg

Puis une fonction qui permet de donner le pourcentage d'instances où une heuristiqueh est
à une distance� de la meilleure solution obtenue :

� h(� ) = 1
jI j jf i 2 I : rh;i � � g

Cette méthode permet de voir quelle heuristique donne les meilleurs résultats dans l'absolue
(� = 0 ), mais permet aussi de voir quelle heuristique performe le mieux avec une marge de
tolérance � > 0. Pour mieux comparer les heuristiques, la méthode suggère d'utiliser une courbe
représentant l'évolution du � h(� ) à la variation du � pour chaque heuristique. L'heuristique
ayant la courbe la plus haute est logiquement la meilleure. Dans la Figure 3.24 nous présentons
la courbe de la fonction� sur les sous-catégories d'instances en initialisant� à zéro, puis le variant
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Chapitre 3. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec mono-visite sur l'horizon : dé�nitions et heuristiques

inst(5,3) inst(5,4) inst(5,5)

Coût.s Max 3525,62 4970,03 5425,26

Coût.s Min 2266,69 3028,96 3127,77

Coût.s Moy 2888,83 3946,61 4173,05

C.n.v Max 35,00 9,00 3,00

C.n.v Min 24,00 0,00 0,00

C.n.v Moy 29,13 3,65 0,65

Coût.c Max 16496,20 11132,10 7768,93

Coût.c Min 6925,27 3473,14 3526,03

Coût.c Moy 11093,85 6659,39 5038,45

CPU Max 3198,00 3429,00 3848,00

CPU Min 2583,00 2709,00 3132,00

CPU Moy 2789,12 3016,10 3441,62

Demande Moy 1950,34 1687,37 1370,70

%Sol � 100% 98% 45%

Table 3.13 � Évaluation de l'heuristique BIH sur les instances à 200 clients

en une suite géométrique dont le premier terme est2% avec une raison de1; 2. Dans la Figure
3.25, nous étudions la même méthode mais sur l'ensemble des instances considérées,� initialisé
à zéro, puis variant en une suite géométrique dont le premier terme est1; 5% avec une raison de
1; 2.

Les graphes dans la Figure 3.24 montrent plus clairement la corrélation entre le type d'ins-
tances et la performance des di�érentes heuristiques. Sur les instances ayant un nombre de vé-
hicules réduit, les heuristiques CLH1 et CLH2 trouvent plus facilement des solutions complètes
à la di�érence de la BIH ce qui in�ue grandement sur le coût complet de la solution et donc
sur le graphe. Inversement, l'heuristique BIH donne de meilleur solutions sur les instances moins
contraintes du fait de son seul critère de décision qui est le coût.

CLH1 performe mieux sur trois groupes d'instancesf (2:5); (2:6); (3:3)g et donc sur des ins-
tances avec peu de tournées (jours * véhicules). L'heuristique CLH2 performe donc mieux sur le
reste des instances. De plus, sur les instances (3.4) et (3.5) on remarque une plus grande di�é-
rence entre les deux à l'avantage de l'heuristique CLH2, contrairement aux autres instances où
la di�érence est moindre. Cet avantage de l'heuristique CLH2 peut s'expliquer par un impact
plus conséquent de la construction récursive des clusters quand le nombre des tournées est assez
grand.

Dans la Figure 3.25 on constate que l'heuristique CLH2 est la meilleure puisque son tracé
domine le tracé des deux autres heuristiques. Initialement, l'heuristique BIH commence aussi
bien que CLH2 mais sa courbe de performance ne croit pas assez rapidement et se fait rattraper
( à taux = 4%) par l'heuristique CLH.
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3.8. Expérimentations

Instances BIH CLH1 CLH2

(2,4) 5364,37 4873 4742,48

(2,5) 3068,92 2506,45 2550,1

(2,6) 2507,5 2564,5 2606,36

(3,3) 5081,78 3690,59 3921,59

(3,4) 2871,42 2875,43 2797,21

(3,5) 2676,67 3017,86 2878,17

(5,3) 11093,85 10347,39 10213,45

(5,4) 6659,39 5038,14 4998,04

(5,5) 5038,45 5293,91 5084,09

Moyenne 4929,15 4467,48 4421,28

Table 3.14 � Évaluation comparative du coût complet par heuristique/groupe d'instances

3.8.5 Etude de l'impact d'une variation de l'énergie de départ des véhicules
électriques

Dans tous les résultats présentés précédemment, nous avons supposé que les véhicules partent
avec une batterie complètement rechargée. Dans ce qui suit, nous allons étudier l'impact d'une
contrainte de recharge au dépôt qui limite l'énergie à recharger pendant la nuit et donc le niveau
de batterie au départ le matin. Nous allons considérer que les bornes au dépôt permettent de
recharger 75 % de la capacité totale de la batterie des véhicules disponibles pendant la nuit. Nous
proposons deux distributions di�érentes des recharges initiales pour chaque véhicule au matin de
chaque jour de l'horizon. La première distribution consiste à recharger chaque véhicule à 75%,
et la deuxième consiste à recharger complètement le maximum de véhicules tout en véri�ant
que le reste des véhicules partent à au moins 50 % de leurs batteries. Pour évaluer l'impact
de ces deux distributions indépendamment des autres contraintes, nous les avons testées sur les
instances les moins "di�ciles" et donc le groupe d'instances ayant trois jours d'horizons et cinq
véhicules et comparées aux solutions obtenues précédemment, où tous les véhicules sont chargés
complètement. Nous comparons donc les trois scénarios suivants, chacun dé�ni par la charge
initiale des véhicules :

� Var0 : Tous les véhicules sont chargés à 100% au départ du dépôt.
� Var1 : Tous les véhicules sont chargés à 75%.
� Var2 : Deux véhicules chargés à 100%, deux chargés à 50% et le dernier chargé à 75%.
Pour les heuristiques CLH, nous avons ajusté les contraintes d'énergie en redé�nissantCheckEnergyFeasibility

non plus sur la capacité de la batterie mais sur l'énergie initiale du véhicule auquel le cluster
sera a�ecté.

La première constatation sur les solutions obtenues, est que la plupart des véhicules n'ayant
pas une recharge complète commencent leurs tournées en visitant la borne localisée au dépôt
puisque cette borne ne nécessite pas de détour.

Dans le Tableau 3.17, on voit que les heuristiques ont besoin d'environ35% de plus de
temps pour résoudre les deux variantes par rapport à Var0. Cette augmentation du temps de
résolution s'explique logiquement par l'utilisation plus prématurée et plus fréquente de la fonction
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Chapitre 3. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec mono-visite sur l'horizon : dé�nitions et heuristiques

Instances BIH CLH1 CLH2

(2,4) 445,3 44,69 44,9

(2,5) 462,96 37,65 37,68

(2,6) 476,88 25,74 25,5

(3,3) 394,44 48,6 47,61

(3,4) 411,4 28,02 26,69

(3,5) 427,03 17,56 16,88

(5,3) 2789,12 154,12 150,37

(5,4) 3016,1 134,53 129,81

(5,5) 3441,62 92,08 88,91

Moyenne 1318,32 64,78 63,15

Table 3.15 � Évaluation comparative du temps de calcul par heuristique/groupe d'instances

de réparation dûe à la recharge initiale inférieure des véhicules. Entre les deux variantes, la
première nécessite plus de temps (1:5% en moyenne) pour obtenir des solutions. Cette di�érence
s'explique en partie par le fait que les deux véhicules ayant une recharge complète nécessitent
moins de visites aux bornes de recharges.

Sur l'ensemble des solutions obtenues pour les deux scénarios, trois ont un client non visité.
Deux de ces solutions incomplètes sont obtenues sur la même instance par l'heuristique CLH.
La dernière solution incomplète est obtenue par BIH avec le scénario Var2. Pour les deux so-
lutions incomplètes obtenues par CLH, il est probable que l'ordre des clients ne permette pas
de construire des clusters/tournées réalisables puisque CLH2 réussit à visiter tous les clients sur
cette instance. La solution incomplète obtenue par BIH étant seulement sur le scénario Var2, il
est probable que les recharges nécessaires pour visiter le dernier client cause un dépassement de
la durée maximale des tournées potentielles.

Le coût des solutions augmente de1; 8% en moyenne pour les deux scénarios en comparaison
au scénario initial. L'heuristique BIH donne en moyenne les meilleures solutions sur les deux
scénarios avec un avantage de0; 6% pour le premier scénario. L'heuristique CLH2 enregistre la
plus grande dégradation sur les deux scénarios (3,6 et 2,9 %) par rapport à Var0 mais donne
toujours de meilleures résultats que CLH1 qui a une dégradation inférieure ( 0,5 et 1,5 %).

On remarque aussi que CLH2 est la seule heuristique des trois à mieux performer avec le
deuxième scénario. Une construction plus rigoureuse et méthodique des clusters permet donc
de respecter plus facilement la distribution non uniforme des recharges initiales et en prendre
avantage pour construire des tournées adéquates.

L'heuristique BIH garde donc son avantage malgré la baisse de la recharge initiale pour
trouver les meilleures solutions au risque (très bas sur les tests faits) de ne pas trouver de solutions
complètes. L'heuristique CLH2 est la plus robuste à cette baisse de recharge initiales et à ses
di�érentes variantes puisqu'elle est la seule heuristique à n'avoir aucune solution incomplète.
Contrairement au résultats précédents, l'heuristique CLH1 a le plus mauvais résultats sur le
nombre de solutions incomplètes ce qui démontre l'avantage des insertions récursives pour une
meilleure considération de la contrainte d'énergie.
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3.9. Conclusion

Instances BIH CLH1 CLH2

C.n.v %Sol � C.n.v %Sol � C.n.v %Sol �

(2,4) 10,43 100% 10,54 100% 10,63 100%

(2,5) 1,09 47% 0,03 3% 0.04 4%

(2,6) 0,05 2% 0 0% 0,01 1%

(3,3) 5,42 99% 1,52 56% 1,77 57%

(3,4) 0,3 20% 0,01 1% 0,03 3%

(3,5) 0 0% 0 0% 0 0%

(5,3) 29,13 100% 31,18 100% 30,94 100%

(5,4) 3,65 98% 0,07 6% 0,19 14%

(5,5) 0,65 45% 0,01 1% 0,01 1%

Moyenne 5,64 57% 4,82 30% 4,81 31%

Table 3.16 � Évaluation comparative du (nombre de clients non visités, pourcentage de solutions
incomplètes) par heuristique/groupe d'instances

BIH CLH1 CLH2

Var0 427,03 17,56 16,88

Var1 577,85 24,9 24,62

Var2 560,06 24,75 24,44

Table 3.17 � Comparatif du CPU(secondes) par heuristique et par variante

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé la problématique de plani�cation de tournées de vé-
hicules électriques avec fréquence unique des clients. Nous avons modélisé le problème en pro-
gramme linéaire en nombres entiers. Le problème étant NP-Complet, nous avons proposé trois
heuristiques de résolution. Deux de ces heuristiques utilisent une politique "cluster �rst, route
second", alors que la troisième est inspirée des heuristiques de meilleure insertion. Pour gérer la
contrainte d'énergie, une procédure est proposée. Cette procédure permet de réparer des tournées
non faisables en termes d'énergie.

Les trois heuristiques ont été développées puis testées sur une batterie d'instances. Les tests
nous ont permis de constater l'e�cacité de l'heuristique BIH sur des instances peu contraintes en
termes de véhicules. Inversement, les heuristiques CLH1 et CLH2 sont plus e�caces pour visiter
plus de clients sur les instances plus di�ciles. Globalement, l'heuristique CLH2 permet d'avoir
un bon équilibre entre véri�cation des contraintes et minimisation du coût de la solution.
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BIH CLH1 CLH2

Var0 0 0 0

Var1 0 0,01 0

Var2 0,01 0,01 0

Table 3.18 � Comparatif du nombre de clients non visités par heuristiques et par variantes

BIH CLH1 CLH2 Moyenne

Var0 2676,67 3017,86 2878,17 2857,57

Var1 2700,19 3033,68 2982,97 2905,61

Var2 2716,75 3063,98 2960,93 2913,89

Table 3.19 � Comparatif du coût complet par heuristiques et par variantes
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3.9. Conclusion

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�����•���~�î�X�ð�•

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�����•���~�î�X�ñ�•

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�������~�î�X�ò�•

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�������~�ï�X�ï�•

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�������~�ï�X�ð�•

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�������~�ï�X�ñ�•

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�������~�ñ�X�ï�•

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�������~�ñ�X�ð�•

�ì�9

�î�ì�9

�ð�ì�9

�ò�ì�9

�ô�ì�9

�í�ì�ì�9

�í�î�ì�9

�ì�9 �î�9 �î�9 �ï�9 �ï�9 �ð�9 �ñ�9 �ò�9 �ó�9 �õ�9 �í�ì�9 �í�î�9 �í�ñ�9�í�ô�9�î�í�9 �î�ò�9�ï�í�9 �ï�ó�9�ð�ð�9�ñ�ï�9�ò�ð�9

�/�v�•�š���v�������~�ñ�X�ñ�•

���/�,

���>�,

���>�,�î

Figure 3.24 � Performance pro�les par sous-catégories d'instances
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Chapitre 4

Problème de plani�cation des tournées
de véhicules électriques avec
mono-visite sur l'horizon :

métaheuristiques
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4.1 Introduction

Nous avons étudié dans le chapitre précédent le problème PEVRP et la di�culté de trouver
des solutions complètes avec des heuristiques �ables. Dans ce chapitre nous développons des
métaheuristiques de type de recherche à large voisinage (Large Neighborhood Search LNS) et de
recherche adaptative à large voisinage (Adaptive Large Neighborhood Search ALNS).

La ALNS a d'abord été proposé par [89] et peut être décrit comme un algorithme de re-
cherche de grand voisinage avec une couche adaptative, où un ensemble d'opérateurs de sup-
pression/insertion se font concurrence pour modi�er la solution courante à chaque itération de
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l'algorithme. Par rapport au LNS, l'ALNS gère plusieurs opérateurs et choisit les deux opéra-
teurs (suppression, insertion) à appliquer à chaque itération selon des critères de performances.
Par cette gestion interne de di�érents opérateurs, la méthode apporte des modi�cations plus
diversi�ées à la solution courante en explorant un espace de recherche encore plus grand.

Dans ce chapitre nous proposons des opérateurs de suppression et d'insertion nécessaires pour
l'algorithme LNS et ALNS. Ces opérateurs utilisent principalement deux fonctions pour faire face
aux contraintes énergétiques et de recharge.

La première fonction, appeléeAdjustDecreaseCharging (T r ) est appliquée sur chaque tour
T r où des clients ont été supprimés par un opérateur de destruction. Le but de cette fonction
est d'estimer l'énergie inutilisée de la solution modi�éeT r , et de décider, quand c'est possible,
quelles stations devront réduire leur recharges, et/ou quelles stations doivent être supprimées de
la tournée.

La deuxième fonction appelérepar(T r ), dé�nit dans le chapitre précédent (Section 3.4), est
utilisée pour chaque tour modi�é T r après avoir inséré un nouveau client. Cette procédure permet
de véri�er si une tournée respecte la contrainte d'énergie et tente de la réparer sinon en injectant
de l'énergie (augmentation de la recharge existante, insertion de stations de recharges). Cette
fonction est utilisée dans les opérateurs d'insertion.

4.2 Métaheuristiques à base de grand voisinage pour les pro-
blèmes de véhicules électriques

4.2.1 Recherche à large voisinage LNS

La LNS est une métaheuristique de recherche de grand voisinage (Large Neighborhood Search,
LNS). LNS a d'abord été proposé par [97], puis adapté par [41]. La LNS part d'une solution
réalisable donnée et l'améliore à l'aide de la stratégie destruction-construction en utilisant un
opérateur de suppression et un opérateur d'insertion. En e�et, LNS retire un nombre relativement
important de clients de la solution courante et réinsère ces clients dans des positions di�érentes.
Cela conduit à une solution di�érente et permet d'échapper à l'optimum local.

A chaque itération, l'algorithme du LNS va supprimer, par l'opérateur de suppression, un
nombre �xe de clients de la solution courante, puis réinsérer ces clients dans la solution selon un
opérateur d'insertion. Ces deux étapes sont répétées jusqu'à atteindre le critère d'arrêt.

L'organigramme 4.1 présente le fonctionnement général du LNS. La métaheuristique com-
mence par générer la solution initialeS0 qui sera considérée comme solution couranteS initia-
lement. A chaque itération et jusqu'à atteindre le critère d'arrêt, une solutionS1 est construite
par l'application d'un opérateur de destruction puis de construction sur la solution couranteS.
Cette solution S1 est considérée comme la nouvelle solution courante si elle passe le critère d'ac-
ceptation ( Accepter(S1; S)?). Initialement dans les travaux [97], le critère prenait seulement les
solutions améliorantes. On trouve d'autres critères d'acceptation dans les travaux ultérieurs. La
solution S� est la meilleure solution atteinte par la métaheuristique et sera la solution retournée
à la �n de l'algorithme.

La LNS est une métaheuristique fréquemment utilisé sur les problèmes de transport pour ses
bons résultats et pour sa capacité à explorer un voisinage plus large avec des opérateurs simples
et faciles à adapter aux di�érents problèmes et à leurs caractéristiques. Cette conclusion reste
plausible pour les problèmes de transport impliquant des véhicules électriques.

Dans [91], une métaheuristique LNS est utilisée pour résoudre un problème de tournées de
véhicules avec une �otte mixte de véhicules thermiques et électriques. Les auteurs dans [91], ont
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Solution Initiale :
G�en�erer une solution initiale S0

S = S0, S� = S0

Crit�ere
d'arrêt

Stop :
Retourner la solution S�OUI

Destruction
S1 = Destruction (S; 
 )

NON

Construction
S1 = Construction (S1; 
 )

Accepter(S1; S) ?NON

Nouvelle S
S = S1

OUI

S1 meilleure queS� ?NON

Mise �a jour S�

S� = S1

OUI

Figure 4.1 � Organigramme LNS

initialement proposé une méthode LNS avec :
� un critère d'acceptation classique où une solution n'est acceptée que si elle est meilleure

que la solution courante
� un opérateur de destruction qui éjecte un nombre précis de sommets de la solution, clients

et stations de recharge confondus.
� trois opérateurs de construction, chacun réinjectant les clients supprimés selon des poli-

tiques d'insertion di�érentes
L'objectif de ce travail était de tester la méthode LNS avec di�érents paramètres (choix de

l'opérateur de construction, nombre de sommets éjectés, temps de calcul..) et de proposer une
méthode permettant d'améliorer une solution donnée. Les résultats furent probants puisque la
LNS a permis d'améliorer la qualité des solutions générées de plus de 50% dans la majorité des
instances et ceci en un temps de calcul raisonnable.

Dans un deuxième temps, les auteurs de [91] ont proposé deux méthodes de résolution hy-
brides, chacune considérant un algorithme LNS comme voisinage dans une méthode de recherche
local (ILS, VNS). Pour tester ces méthodes hybrides, elles ont été comparées à une méthode clas-
sique LNS et les résultats ont montré que la méthode LNS classique donne de meilleurs résultats
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dans la majorité des instances testées.
Dans [74] un problème de tournées de véhicules électriques avec incertitude sur la consomma-

tion d'énergie est étudié. L'objectif est de trouver une solution robuste minimisant les di�érents
coûts. Une solution robuste étant une solution composée de tournées, appelées robustes, pouvant
être réalisées, en termes de consommation d'énergie, avec une probabilité forte par un véhicule
électrique sans e�ectuer de recharges pendant la tournée. Les auteurs proposent une résolution
en deux phases, une première phase basée sur un algorithme LNS pour obtenir un ensemble de
tournées robustes, la deuxième phase construit à partir de l'ensemble obtenu, la meilleure solu-
tion possible. Dans la première phase, l'algorithme LNS est lancé sans critère de robustesse sur
les solutions, chaque nouvelle solution obtenue est analysée pour repérer les tournées robustes
et les stocker dans un ensemble. Un problème de partition (Set Partitioning Problem) est résolu
sur l'ensemble des tournées robustes pour construire la meilleure solution possible. Les auteurs
utilisent une variante de l'algorithme LNS où plusieurs opérateurs (suppression, insertion) sont
utilisés. Chacun des opérateurs a une probabilité d'être choisi au début de chaque itération du
LNS, cette probabilité ne change pas durant l'algorithme (contrairement à l'algorithme ALNS
présenté ultérieurement).

4.2.2 Recherche adaptative à large voisinage ALNS

La méthode ALNS est une variante du LNS proposée initialement dans [89]. La ALNS a
une fonctionnalité d'adaptation permettant de gérer et d'utiliser un ensemble d'opérateurs de
suppression et d'insertion, contrairement au LNS qui fonctionne avec seulement un opérateur
de chaque (suppression, insertion). Par rapport au LNS, l'ALNS apporte des modi�cations plus
diversi�ées à la solution en explorant un espace de recherche encore plus grand.

Les opérateurs de suppression (respectivement d'insertion) se font concurrence pour modi�er
la solution courante selon leurs historiques de performances. Chaque opérateuro a une probabilité
d'être choisi calculée selon son poidswo. Le poids wo est calculé selon la performance passée de
l'opérateur o pour favoriser les opérateurs ayant été les plus e�caces.

L'algorithme ALNS est fractionné en plusieurs segments, chaque segment est un nombre �xé
Segd'itérations. À chaque segmentj , le poidswj

o est actualisé selon la performance de l'opérateur
o dans le segmentj � 1. Ce fractionnement en segments permet à tous les opérateurs d'avoir une
chance d'être utilisé avant d'actualiser leurs poids et donc leurs chances d'être réutilisés.

Pour valoriser la performance des opérateurs dans un segment, l'ALNS calcule un score
� o pour chaque opérateur dans chaque segment. À chaque début de segment, les scores sont
initialisées à zéro, puis à chaque fois qu'une opération de destruction/réparation est e�ectuée,
les scores des opérateurs concernés sont augmentés. Le score peut être augmenté de :

� � 1 si une nouvelle et meilleure solution globale est trouvée,
� � 2 si une nouvelle solution est trouvée et que cette solution est de meilleure qualité que

la solution courante,
� � 3 si une nouvelle solution est trouvée et que cette solution est plus mauvaise que la

solution courante
Le poids wj +1

o d'un opérateur o dans un segmentj + 1 est donc calculé selon son poids
précédentwj

o et son score� o dans le segmentj selon la formule suivante :
wj +1

o = wj
o � (1 � � ) + � � � o

� o
, où � est un paramètre contrôlant la balance d'in�uence entre

le score� o et le poids précédentwj
o, � o représente le nombre de fois que l'opérateuro a été utilisé

au cours du segmentj .
La sélection des opérateurs est ensuite e�ectuée, à chaque itération du segmentj + 1 , en

utilisant le principe de la sélection par la roulette. Ainsi, l'opérateur o, qui a un poids élevé,
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aura plus de chances d'être sélectionné. Plus précisément, la probabilité de sélectionner un tel
opérateur est de(wj +1

o =
P

a2 O wj +1
a ), où O est l'ensemble de tous les opérateurs du même type

(suppression ou insertion).

Initialisation :
G�en�erer une solution initiale S0

S = S0, S� = S0

Initialiser les scores� et les poidsw des op�erateurs

Crit�ere
d'arrêt

Stop :
Retourner la solution S�OUI

S�election des op�erateurs
S�electionner par roulette biais�ee selon les poidsw :

-Un op�erateur de suppressionOd

-Un op�erateur de construction Oc

NON

Destruction
S1 = Od(S; 
 )

Construction
S1 = Oc(S1; 
 )

Mise �a jour �

Accepter(S1; S) ? NON

Nouvelle S
S = S1

OUI

S1 meilleure queS� ? NON

Mise �a jour S�

S� = S1

OUI

Fin du segment ?

Mise �a jour wo

OUI

NON

Figure 4.2 � Organigramme ALNS
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La Figure 4.2 présente le fonctionnement général du ALNS. La métaheuristique commence
par générer la solution initialeS0 et initialiser les scores des opérateurs� et le poids des opérateurs
wo. A chaque itération, un opérateur de destruction et un opérateur de construction sont tirés
au sort par roulette biaisée puis appliqués sur la solutionS pour obtenir la solution S1. Selon
la qualité de la solution, les opérateurs utilisés sont augmentés du� correspondant. Le critère
d'acceptation permet de choisir si la solutionS1 sera la nouvelle solution couranteS. A la �n
de chaque segment, les poids des opérateurs sont mis à jour selon leurs poids précédents et leurs
scores sur le segment précédent.

Dans [51] les auteurs étudient un problème de transport avec véhicules électriques à deux
échelons, le premier échelon portant sur le transport de marchandises entre le dépôt et des
sites satellites, le deuxième sur le transport des marchandises entre les sites satellites et les
clients. Lors du premier échelon, des véhicules avec une capacité (marchandises) et une autonomie
(batterie) plus larges sont utilisés puis des véhicules plus petits et moins autonomes pour le
deuxième échelon. Pour répondre à l'éventualité de manque d'autonomie, les auteurs considèrent
des stations où les véhicules peuvent remplacer leurs batteries par une batterie complètement
chargée. Pour résoudre ce problème, les auteurs résolvent le deuxième échelon qui correspond
à un problème de transport à plusieurs dépôts (les sites satellites) avec une métaheuristique
ALNS puis résolvent le premier échelon selon la solution du deuxième échelon avec une méthode
exacte de génération de colonnes. Pour la métaheuristique ALNS appliquée lors du deuxième
échelon, les auteurs acceptent les solutions irréalisables pour permettre une diversi�cation lors
de l'exploration tout en pénalisant ces solutions irréalisables pour garantir l'obtention d'une
solution réalisable �nalement. Les auteurs proposent huit opérateurs de destruction, deux de ces
opérateurs choisissent directement les clients à supprimer, trois opérateurs modi�ent les satellites
(ouvrir, fermer..) puis suppriment les clients a�ectés, et trois autres opérateurs suppriment des
routes entières selon l'utilisation considérée non optimale des stations d'échange de batteries. Six
opérateurs de construction sont proposés. Pour permettre à tous les opérateurs d'être utilisés
avant d'actualiser leurs scores, les auteurs actualisent les scores des opérateurs au début de
chaque segment, le segment étant un nombre �xé d'itérations, comme proposé dans [89].

4.3 Considération de la contrainte d'énergie

Nous avons présenté dans le chapitre précédant la procédureRepar(T r ), cette procédure
permet de rendre réalisable une tournée ne respectant pas la contrainte d'énergie. Cette procédure
sera utilisée par les opérateurs d'insertion dans les algorithmes LNS et ALNS.

Nous détaillerons ici une autre procédure, la procédureAdjustDecreaseCharging (T r ) qui
sera appliquée à une tournée après l'opérateur de suppression.

Soit T r une tournée réalisable etT r � une copie deT r dont une partie des clients a été
annulée ou supprimée. La tournéeT r � reste réalisable mais peut contenir des passages par des
stations recharges qui ne sont plus nécessaires. La suppression de ces visites super�ues per-
mettrait d'optimiser la tournée en réduisant le coût de la tournée et sa durée. La procédure
AdjustDecreaseCharging (T r ) s'applique à une tournée pour examiner les visites aux stations
de recharge, puis réduire les recharges non nécessaires. Cette réduction de la recharge peut se
traduire par la suppression de visites aux stations de recharge et/ou la réduction du temps de
recharge dans les stations nécessaires.

Notre objectif est donc de supprimer les visites non nécessaires aux stations de recharges,
puis de réduire au maximum la recharge des stations restantes. Il est évident que la suppression
d'une station de recharge est plus intéressante qu'une simple réduction de recharge, puisqu'elle
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permet un plus grand gain en termes de coût et de temps.
La fonction AdjustDecreaseCharging (voir Algorithme 12) reçoit en entrée la tournéeT r où

des clients ont été supprimés. L'objectif de l'algorithme est d'ajuster les recharges d'une tournée,
en supprimant les visites aux stations super�ues, puis en réduisant méthodiquement les recharges
des stations restantes.

Depot

(0%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1(50%,100%)

3

(85%,85%)

6 (55%,55%)

5(50%,50%)

4

(30%,30%)

B3 (30%,75%)

20%

20%

10%

15%

30%
25%

25%

20%

30%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 4.3 � Exemple d'une tournée avant suppression de clients

Pour illustrer cette fonction, nous avons pris une tournée (Figure 4.3) dont on va supprimer
di�érents clients pour obtenir trois exemples de tournées chacune avec un surplus d'énergie. La
premier tournée (Figure 4.4) résulte de la suppression du client (1), la deuxième tournée (Figure
4.5) résulte de la suppression du client (4), et le troisième exemple (Figure 4.6) résulte de la
suppression des clients (1),(4) et (6).

La suppression des clients engendre évidemment un réajustement du niveau de batterie à
l'arrivée et au départ de chaque sommet restant dans la tournée (EnergyIn et EnergyOut ).
Avant le réajustement nous allons mémoriser la quantité d'énergie rechargée dans chaque station
b, que nous appelleronsRecharge(b). Puis le réajustement se fait en partant du dépôt (�0) avec
une recharge entière et par paire de sommets se suivant, leEnergyIn du sommet suivant est
calculé selon la consommation d'énergie de l'arc le reliant à son précédent. Pour les clients et les
deux copies du dépôt (�0 et 0), le niveau de la batterie au départ (EnergyOut ) est logiquement
égale au niveau de la batterie à l'arrivée (EnergyIn ). La valeur de (EnergyOut ) d'une station b
est calculée pour que la quantité de rechargeRecharge(b) reste la même sans dépasser la capacité
de la batterie MaxEnergy (formule 4.1). On voit dans les exemples que par cette limite de charge
d'une batterie ( MaxEnergy ) la quantité de recharge baisse dans les stations de recharge.

Dans le premier exemple (Figure 4.4), le réajustement induit par la limite de charge d'une
batterie (MaxEnergy ) su�t à réduire e�cacement les recharges puisque le véhicule revient avec
une batterie déchargée au dépôt. Dans ce cas là, la procédureAdjustDecreaseCharging (T r ) ne
modi�e pas la tournée.
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Depot

(0%,100%)

1

2 (70%,70%)

B1(60%,100%)

3

(85%,85%)

6 (55%,55%)

5(50%,50%)

4

(30%,30%)

B3 (30%,75%)

30%

10%

15%

30%
25%

25%

20%

30%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 4.4 � Premier exemple d'une tournée après suppression de clients

Dans les deux autres exemples, le véhicule ayant encore de la recharge en revenant au dépôt,
il est donc intéressant d'appliquer la procédureAdjustDecreaseCharging (T r ).

EnergyOut (b) = min( MaxEnergy; EnergyIn (b) + recharge(b)) (4.1)

L'Algorithme 12 commence par véri�er que la tournée contient des stations de recharge, sinon
il retourne la tournée telle quelle (ligne 3). Puis l'algorithme parcourt la tournée à la recherche
des stations de recharge dont la suppression ne fera pas violer la contrainte d'énergie. Nous
considérons qu'une stationb est supprimable si le véhicule peut atteindre la prochaine station
ou dépôt sans recharger àb. À chaque station supprimable trouvée (ligne 10), il calcule le gain
de coût obtenue par cette suppression. La station dont la suppression permet le plus grand gain
est supprimée, puis la tournée est actualisée (ligne20). Cette procédure est répétée jusqu'à ce
l'algorithme ne trouve plus de stations à supprimer.

Une fois toutes les stations non nécessaires supprimées, l'algorithme atteint la dernière station
visitée et y réduit la recharge pour arriver au dépôt avec un niveau de batterie nul (ligne 26).
Réduire la recharge sur les autres stations n'est pas e�cace puisque cela provoquera juste un
e�et de compensation sur la prochaine station.

Dans le deuxième exemple (Figure 4.5), la suppression de la station (B1) ou de la station (B3)
n'est pas possible puisque ça rendrait la tournée irréalisable en termes de contrainte d'énergie.
L'algorithme réduit donc la recharge à la dernière station (B3) de 10%pour que le véhicule arrive
au dépôt avec un niveau de batterie nul (�gure 4.7).

Dans le troisième exemple (Figure 4.6, l'algorithme commence par lister les stations sup-
primables, ici les deux stations sont supprimables. en termes de coût (principalement coût de
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Algorithm 12 AdjustDecreaseCharging
1: Input : Tournée T r après la suppression des clients
2: Output : Tournée T r Mise à jour.
3: if (P recStation(0) = �0) then
4: Retourner T r . Pas de stations de recharge dansT r
5: end if
6: while (GetMinEnergy (T r ) 6= 0 ) do
7: b� := 0 , MinCost := 1
8: u := 0 , b := P recStation(u)
9: while (b 6= �0) do . Recherche d'une station à supprimer

10: if (Recharge(b) < = EnergyIn (u)) then . Station supprimable
11: x = prec(b), y = succ(b)
12: Cost = cxb + cby � cxy + Cc
13: if (Cost < MinCost ) then
14: b� := b, MinCost := Cost
15: end if
16: end if
17: u := b;b := P recStation(u)
18: end while
19: if (MinCost 6= 1 ) then . Possible de supprimer une station
20: Supprimer b� ; UpdateCharging(T r ).
21: else
22: if (P recStation(0) = �0) then
23: Retourner T r . Plus de stations de recharge dansT r
24: else
25: b := P recStation(0)
26: EnergyOut (b) := EnergyOut (b) � EnergyIn (0)
27: UpdateCharging(T r )
28: end if
29: end if
30: end while
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Depot

(10%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1(50%,100%)

3

(85%,85%)

6 (55%,55%)

5

(50%,50%)

4

B3 (30%,75%)

20%

20%

10%

15%

30%
25%

25%

40%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 4.5 � Deuxième exemple d'une tournée après suppression de clients

Depot

(35%,100%)

1

2 (70%,70%)

B1(60%,100%)

3
(85%,85%)

6

B3 (75%,100%)

5

(75%,75%)

4

30%

10%

15% 10%

25%

40%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 4.6 � Troisième exemple d'une tournée après suppression de clients
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Depot

(0%,100%)

1
(80%,80%)

2

(60%,60%)

B1(50%,100%)

3

(85%,85%)

6 (55%,55%)

5

(40%,40%)

4

B3 (30%,65%)

20%

20%

10%

15%

30%
25%

25%

40%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 4.7 � Deuxième exemple : réduction des recharges

Depot

(15%,100%)

1

2 (70%,70%)

B1(60%,100%)

3
(85%,85%)

6

B3

5

(55%,55%)

4

30%

10%

15%

30%

40%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 4.8 � Troisième exemple : suppression de stations de recharge
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Depot

(0%,100%)

1

2 (70%,70%)

B1(60%,85%)

3
(70%,70%)

6

B3

5

(40%,40%)

4

30%

10%

15%

30%

40%

B i : i �eme station de recharge

i : i �eme client

(x% , y%) : (EnergyIn,EnergyOut) en pourcentage de la batterie du v�e hicule

Figure 4.9 � Troisième exemple : réduction des recharges

détour), il est plus intéressant de supprimer la stationB3 ce qui donne la tournée dans la Figure
4.8. Puis sur la tournée résultante (Figure 4.8), la recharge à la stationB1 est réduite de15%
pour que le véhicule arrive avec un niveau de0% à 0 (�gure 4.9).

4.4 Principe de fonctionnement de notre LNS

Pour notre problème, nous avons adapté la métaheuristique LNS décrite précédemment en
changeant le critère d'acceptation et en utilisant la fonction de coût complet pour évaluer la
solution.

L'utilisation de la fonction de coût complet permet à l'algorithme d'envisager les solutions
irréalisables comme solutions courantes tout en les pénalisant. Ce choix est justi�é par une volonté
de diversi�cation dans l'exploration de l'espace des solutions.

Nous proposons d'utiliser le principe du recuit simulé comme critère d'acceptation. Ainsi,
une solution est acceptée si elle est meilleure que la solution courante ou si la règle de Metropolis
est respectée. En d'autres termes, les mauvaises solutions sont acceptées avec la probabilité

donnée parexp
cout:c ( s) � cout:c ( s0)

T . où cout:c(:) représente la fonction de coût complet,s0 et s sont
respectivement la nouvelle et la solution courante, etT > 0 indique la température actuelle. A
chaque itération, la température actuelleT est diminuée en utilisant la vitesse de refroidissement
cooling 2]0; 1[ selon l'expressionT = T � cooling Nous décidons d'initialiser la température
de telle sorte qu'aux premières itérations du LNS, une solution20% pire que la précédente soit
acceptée avec une probabilité de0:5. La vitesse de refroidissement est initialisée à0; 9995.

Nous lancerons l'algorithme LNS trois fois, chacune avec la solution d'une des trois heuris-
tiques ( BIH,CLH1 et CLH2). Ce choix nous permet à la fois de diversi�er la solution initiale,
mais aussi de juger quel type de solution est la plus e�cace comme solution initiale. La LNS
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commence donc par appeler l'une des trois heuristiques de construction que nous avons proposées
dans le chapitre précédent.

Initialisation :
Choisir une heuristique H 2 f CLH; CLH 2; BIH g

Construire la solution initiale S0 avecH
S = S0, S� = S0

Crit�ere
d'arrêt

Stop :
Retourner la solution S�OUI

Destruction
S1 = Destruction (S; 
 )

NON

R�eduction des recharges
Appliquer AdjustDecreaseCharging sur les tourn�ees modi��ees

Construction
S1 = Construction (S1; 
 )

Utiliser repar

f c(S1) < f c(S� ) ?
Nouvelle S�

S� = S1
OUI

f c(S1) < f c(S) ?

NON

OUI

G�en�erer al�eatoirement p 2 [0; 1]
� = f c(S1) � f c(S)

NON

e� � =T < p ?OUI

Nouvelle solution courante
S = S1

NON

Figure 4.10 � Organigramme du LNS utilisé

La Figure 4.10 explicite l'algorithme LNS appliqué à notre problème. L'algorithme commence
par construire une solution initiale S0 avec les trois heuristiques (CLH; CLH 2; BIH ), cette
solution est considérée comme la solution couranteS. L'opérateur de destruction est appliqué sur
la solution courante S puis la procédureAdjustDecreaseCharging est appliquée sur toutes les
tournées où des clients ont été supprimés. Les clients supprimés sont réeinsérés dans la solution à
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l'aide de l'opérateur de construction, opérateur qui utilisera la procédureRepar pour les tournées
violant la contrainte d'énergie. Si la solution S1 a un moindre coût complet (f c) que la solution
S, elle est automatiquement acceptée et considérée comme solution courante. Sinon, le critère
d'acceptation permet de choisir entre les deux solutions.

4.4.1 Opérateurs de destruction

Les opérateurs de destruction suppriment un nombre donné de clients (notés
 ) de la solution
courante. Nous proposons trois opérateurs de destruction inspirés des opérateurs de suppression
présentés dans [41]. Ces opérateurs sont le random removal, le worst removal, et le cluster removal.
Dans ce qui suit, nous donnons une description de ces opérateurs.

Soit S = f S1; :::; Shg la solution initiale, avec Sd l'ensemble des tournées de la journéed,
Sd = f T1d:::Tkd:::Tmdg. Après avoir supprimé des clients
 , une nouvelle solution partielleS0 est
générée.S0 = f T0

1d:::T0
kd; :::; T0

mdg, tel que T0
kd = Tkd si aucun client n'a été supprimé deTkd et

T0
kd = T �

kd si un ou plusieurs clients ont été supprimé deTkd.

Random removal (S; S0; f (S0))

Cet opérateur supprime aléatoirement les clients
 de la solution. La procédureAdjustDecreaseCharging (T r )
est appliquée après la suppression de tous les clients sur les tournées où des clients ont été sup-
primés.

Cluster removal (S; S0; f (S0))

Cet opérateur commence par choisir aléatoirement un clienti , puis 
 � 1 des clients supplé-
mentaires les plus proches dei (en termes de distances) sont sélectionnés (les voisins sélectionnés
peuvent être sur des tournées di�érentes et des jours di�érents et ne sont pas forcément dans
trip (i ), sachant quetrip (i ) est le tour qui inclut i ). La procédureAdjustDecreaseCharging (T r )
est appliquée à chaque tournées impactées par l'opérateurT �

kp: 2 S0.

Worst removal (S; S0; f (S0))

Pour chaque client i 2 S, l'algorithme simule la suppression dei , en supprimant i de S, et
en appliquant AdjustDecreaseCharging (trip (i ) � i ). Le coût simpleCost:s(trip (i ) � i ) est calculé
pour chaque simulation de suppression. Le clienti � dont la suppression produit la plus grande
baisse (Cost:s(trip (i )) � Cost:s(trip (i ) � i ) est choisie. L'algorithme répète la procédure jusqu'à
supprimer 
 clients.

4.4.2 Opérateurs d'insertion

Nous avons mis en place trois méthodes d'insertion, à savoir, First Improvement, Best Impro-
vement et Regret Insertion. Nous appliquonsRepar(T r ) pour ajuster la recharge dans chaque
tournée violant la contrainte d'énergie après l'insertion d'un client. S'il n'est pas possible d'insérer
un sommet éjecté dans une tournée déjà construite, une nouvelle tournée contenant ce sommet
et le dépôt peut être créé si le nombre de véhicules utilisés est inférieur àm. Lorsque tous les
clients ont été réinsérés dans la solution en utilisant une méthode d'insertion prédé�nie, la nou-
velle solution est comparée à la solution originale par la fonction de coût complet. La solution est
considérée même si elle ne visite pas tous les clients. Nous considérons deux stratégies d'insertion
d'un client i dans une tournéeT r :
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� InsertC All qui teste l'insertion du client i à toutes les positions de la tournéeTour, nous
avons doncjT r j � 1 tests d'insertion.

� InsertC 2 qui choisit les deux clients visités les plus proches dei dans la tournéeT r , et
teste l'insertion du client i avant et après chacun d'eux.

Le croisement entre les trois méthodes d'insertion et les deux stratégies d'insertion, nous
donne donc six opérateurs d'insertion. Dans ce qui suit nous expliquons les trois méthodes d'in-
sertion.

First Improvement insertion

Cette méthode sélectionne un sommet dans la listeL des sommets éjectés et l'insère dans la
tournée qui génère l'augmentation minimale des coûts. L'insertion du clienti est donc testée dans
toutes les tournées de ces jours de disponibilitéD(i ). Si l'insertion du client i dans une position
donnée d'une tournéet entraîne une violation de la capacité du véhicule ou des contraintes de
temps total, cette insertion ne sera pas considérée. Cependant, si l'insertion d'un client dans une
position d'une tournée donnée satisfait les contraintes de capacité du véhicule et de temps total
mais entraîne une violation des contraintes énergétiques (dans le cas où le VE a besoin de plus
d'énergie pour servir ce client),Repar(t) est utilisée pour réparer la solution.

Algorithm 13 First Improvement insertion
1: Input : Solution partielle S, L liste des clients à insérer
2: Output : Solution S.
3: Td

j : tournée du véhiculej le jour d.
4: BestTour le meilleur tour pour chaque client
5: dbest, j best indices du meilleure jour, tournée pour chaque client
6: for all (i 2 L ) do
7: CostMin = 1 . Coût d'insertion du client i
8: for all d 2 D(i ) do
9: for all j 2 f 1; ::; mg) do

10: if (SimulInsert (Td
j ; i ):CostMin < CostMin ) then

11: CostMin := SimulInsert (Td
j ; i ):CostMin

12: BestTour := SimulInsert (Td
j ; i ):Tour

13: dbest := d, j best := j
14: end if
15: end for
16: end for
17: if CostMin < 1 then
18: Tdbest

j best
:= BestTour

19: end if
20: Supprimer le client i best de L
21: end for
22: Retourner S

L'Algorithme 13 résume l'opérateur en utilisant la fonction SimulInsert (T; i ). Cette fonction,
dé�nie précédemment, retourne la tournéeTour résultante de l'insertion du client i dans la
tournée T et le coût d'insertion CostMin . la fonction retourne CostMin = 1 si l'insertion
n'est pas possible. L'algorithme sélectionne le premier client non traité, teste son insertion dans
toutes les tournées puis choisit la tournée où son insertion est la moins coûteuse et l'insère. Il
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est possible qu'un client ne puisse être inséré dans aucune tournées de la solution, l'algorithme
passera donc au client suivant et la solution obtenue ne sera pas complète.

Best Improvement insertion

Soit L la liste des clients éjectés. Cette procédure répète les trois étapes ci-dessous jusqu'à ce
que L = ; . L'étape 1 trouve l'insertion de coût minimum de chaque clienti 2 L avec utilisation
de Repar si nécessaire. Dans l'étape 2, le clienti � (et éventuellement la station de chargeb� )
avec le coût d'insertion minimum est insérée à sa meilleure position, et �nalement dans l'étape
3 L et S sont mis à jour.

Algorithm 14 Best Improvement insertion
1: Input : Solution partielle S, L liste des clients à insérer
2: Output : Solution S.
3: Td

j : tournée du véhiculej le jour d.
4: BestTour le meilleur tour pour chaque itération
5: i best, dbest, j best indices du meilleur client, jour et tournée pour chaque itération
6: Stop := false
7: while (L 6= ; & Stop = false ) do
8: CostMin := 1
9: for all (i 2 L ) do

10: for all d 2 D(i ) do
11: for all j 2 f 1; ::; mg) do
12: if (SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin < CostMin ) then
13: CostMin := SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin
14: BestTour := SimulInsert (Td

j ; i ):Tour
15: i best := i , dbest := d, j best := j
16: end if
17: end for
18: end for
19: end for
20: if CostMin < 1 then
21: Tdbest

j best
:= BestTour

22: Supprimer le client i best de L
23: else . Plus d'insertion possible
24: Stop = true
25: end if
26: end while
27: Retourner S

L'Algorithme 14 présente le fonctionnement de l'opérateur "Best Improvement insertion".
A chaque itération, l'algorithme testera et calculera le coût d'insertion de tous les clients non
visités dans toutes les tournées. L'insertion réalisable la moins coûteuse sera choisie et appliquée.
L'algorithme s'arrête si tous les clients sont visités, et retourne donc une solution complète ou si
aucune insertion n'est réalisable et retourne donc une solution non complète.
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Regret insertion

Soit L la liste des clients éjectés. Cette procédure répète les deux étapes ci-dessous jusqu'à ce
que L = ; . L'étape 1 teste l'insertion de chaque clienti 2 L dans toutes les tournées de ces jours
de disponibilité, les deux insertions dans des tournées di�érentes avec le coût le plus bas sont
retenus, et la di�érence � i entre leurs deux coûts est calculée. Si un clientj n'est insérable que
dans une seule tournée, le coût de la deuxième insertion est1 , et donc � j = 1 , ce qui permettra
d'insérer ce client en priorité. Dans l'étape 2, le clienti � (et éventuellement la station de charge
b� ) avec le maximum� i � est inséré dans sa meilleure position/tournée trouvée. Si plusieurs clients
ont la même valeur du� ( 1 par exemple ), celui dont la meilleure insertion est la moins coûteuse
est choisi.

L'Algorithme 15 présente le fonctionnement de l'opérateur "Regret insertion". A chaque
itération et pour chaque client, l'algorithme testera et calculera le coût d'insertion dans toutes
les tournées, les deux insertions réalisables les moins coûteuses seront retenues. Le client dont
la di�érence entre ces deux meilleures insertions est la plus grande, sera inséré dans la tournée
engendrant le minimum de coût. Si l'algorithme ne trouve aucune insertion réalisable pour tous
les clients non visités, il retourne une solution non complète.

4.5 Principe de fonctionnement de notre ALNS

De même que pour l'algorithme LNS, nous utiliserons comme critère d'acceptation la règle
de Metropolis (recuit simulé) et comme fonction d'évaluation des solutions la fonction de coût
complet.

La Figure 4.11 détaille l'algorithme ALNS appliqué à notre problème. L'algorithme commence
avec la solution S0 d'une des trois heuristiques (CLH; CLH 2; BIH ) et initialise les di�érents
paramètres. La roulette biaisée par les poids des opérateurs, choisit un opérateur de destruction
et de construction puis les applique sur la solution. La procédureAdjustDecreaseCharging est
appliquée sur toutes les tournées où des clients ont été supprimés, et la procédurerepar est
utilisée par l'opérateur de construction pour réparer des tournées où la contrainte d'énergie est
violée. Une fois la nouvelle solutionS1 obtenue, les scores des opérateurs utilisés sont actualisés.
Le critère d'acceptation permet de choisir la nouvelle solution courante entre celle de l'itération
précédenteS et celle obtenue à cette itérationS1. Les poids des opérateurs sont actualisés à la
�n de chaque segment.

4.6 Expérimentations

L'objectif de cette section est de paramétrer puis d'évaluer la qualité des métaheuristiques
proposées. Nous commencerons par rappeler les instances générées dans le chapitre précédant.
Ensuite, nous ferons des tests pour �xer les paramètres des méthodes de résolution. Finalement,
nous analyserons les résultats de chacune des métaheuristiques sur ces instances et terminerons
par une étude comparative des résultats.

Nous avons proposé de nouvelles instances pour le PEVRP dans le chapitre précédent. Pour
rappel, nos instances sont réparties en 9 groupes, chaque groupe contient 100 instances. Chacun
des groupes est dé�ni par sa taille d'horizonH 2 f 2; 3; 5g et par le nombre de véhiculesm 2
f 3; 4; 5; 6g. Ce qui nous donne les 9 groupes :(2,4) , (2,5) , (2,6) ,(3,3) ,(3,4) ,(3,5) ,(5,3) ,(5,4)
et (5,5) .
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Algorithm 15 Regret insertion
1: Input : Solution partielle S, L liste des clients à insérer
2: Output : Solution S.
3: Td

j : tournée du véhiculej le jour d.
4: Touri le meilleur tour pour client i
5: BestTour le meilleur tour pour chaque itération
6: di , j i indices du meilleur jour et tournée pour client i
7: i best , dbest, j best indices du meilleur client, jour et tournée pour chaque itération
8: Stop := false
9: while (L 6= ; & Stop = false ) do

10: RegretMax := � 1
11: for all (i 2 L ) do
12: CostMin = 1 ; CostMin 2 = 1
13: for all d 2 D(i ) do
14: for all j 2 f 1; ::; mg) do
15: if (SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin < CostMin ) then
16: CostMin 2 = CostMin ;
17: CostMin := SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin
18: Touri := SimulInsert (Td

j ; i ):Tour
19: di := d, j i := j
20: else
21: if (SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin < CostMin 2) then
22: CostMin 2 := SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin
23: end if
24: end if
25: end for
26: end for
27: if CostMin 2 � CostMin > RegretMax then
28: RegretMax = CostMin 2 � CostMin
29: i best = i ; dbest = di ; j best = j i

30: BestTour = Touri

31: end if
32: end for
33: if RegretMax � 0 then
34: Tdbest

j best
:= BestTour

35: Supprimer le client i best de L
36: else . Il n'y a plus d'insertion possible
37: Stop = true
38: end if
39: end while
40: Retourner S
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4.6. Expérimentations

Initialisation :
Choisir une heuristique H 2 f CLH; CLH 2; BIH g

Construire la solution initiale S0 avecH
S = S0, S� = S0

Initialiser les scores� et les poidsw des op�erateurs

Crit�ere
d'arrêt

Stop :
Retourner la solution S�OUI

S�election des op�erateurs
S�electionner par roulette biais�ee selon les poidsw :

-Un op�erateur de suppressionOd

-Un op�erateur de construction Oc

NON

Destruction
S1 = Destruction (S; 
 )

R�eduction des recharges
Appliquer AdjustDecreaseCharging sur les tourn�ees modi��ees

Construction
S1 = Construction (S1; 
 )

Utiliser repar

Mise �a jour �

f c(S1) < f c(S� ) ?
Nouvelle S�

S� = S1
OUI

f c(S1) < f c(S) ?

NON

OUI

G�en�erer al�eatoirement p 2 [0; 1]
� = f c(S1) � f c(S)

NON

e� � =T < p ?
Fin du

Segment ? OUI

Nouvelle solution courante
S = S1

NON

Mise �a jour wo

OuiNon

Figure 4.11 � Organigramme MALNS

4.6.1 Paramétrage des métaheuristiques

Pour utiliser la métaheuristique LNS, il est nécessaire de choisir une paire unique d'opérateurs
de destruction et d'insertion. Pour les deux métaheuristiques LNS et ALNS, il est nécessaire
de �xer le nombre p de clients à supprimer à chaque itération. Pour trouver la bonne paire
d'opérateurs et p, nous avons lancé une batterie de tests de LNS sur 83 instances. Pour chaque
instance, nous avons testé 216 di�érentes con�gurations LNS en variant :

� la solution initiale Sol0 : les trois solutions obtenues par les trois heuristiquesBIH ,CLH
et CLH 2
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Opérateur de destruction Opérateur d'insertion Gap Sol0 Gap à best Sol % Best atteint
Cluster:removal Best All 3% 48% 0,00%
Random:removal BestAll 3% 48% 0,00%
Worst:removal Best All 9% 41% 0,00%
Cluster:removal Best 2 21% 27% 0,00%
Random:removal Best2 42% 8% 8,33%
Worst:removal Best 2 23% 25% 0,00%
Cluster:removal F irst All 7% 43% 0,00%
Random:removal F irst All 7% 43% 0,00%
Worst:removal F irst All 13% 35% 0,00%
Cluster:removal F irst 2 23% 25% 0,00%
Random:removal F irst 2 44% 6% 13,89%
Worst:removal F irst 2 25% 24% 0,00%
Cluster:removal Regret All 4% 47% 0,00%
Random:removal RegretAll 4% 47% 0,00%
Worst:removal RegretAll 11% 38% 0,00%
Cluster:removal Regret 2 21% 27% 0,00%
Random:removal Regret2 46% 5% 72,22%
Worst:removal Regret2 28% 20% 5,56%

Table 4.1 � Évaluation des paires d'opérateurs

� l'opérateur de destruction : Dest:Op 2 f Cluster:removal; Random:removal; Worst:removal g
� l'opérateur d'insertion : Const:Op 2 f BestAll ; Best2; F irst All ; F irst 2; RegretAll ; Regret2g
� p 2 f 5; 10; 15; 20g
Nous avons �xé comme critère d'arrêt une durée de 15 minutes pour chaque test.
Soit Sconf ig

i la solution obtenue par une con�guration conf ig = ( Sol0; Dest:Op; Const:Op; p)
du LNS et une instancei . Et soit S�

i la meilleure solution obtenue pour l'instancei sur toutes
les con�guration. Pour évaluer une con�guration conf ig , il est donc nécessaire d'évaluerSconf ig

i .
Nous avons considéré trois métriques pour évaluerSconf ig

i :

� Gap à Sol0 : f c (Sol0 )� f c (Sconf ig
i )

f c (Sol0 )

� Gap à S�
i : f c (Sconf ig

i )� f c (S�
i )

f c (S�
i )

� Best atteint : = 1 Si f c(S
conf ig
i ) = f c(S�

i )
Dans un premier temps, nous allons comparer les di�érents paires opérateurs (Tableau 4.1)

pour sélectionner le couple d'opérateurs le plus performant. Pour évaluer et comparer les di�é-
rentes paires, nous avons calculé la moyenne du Gap àSol0 sur toutes les instances, la moyenne
du Gap à S�

i , et le pourcentage de best atteint sur les 83 instances(996 tests). Les résultats
montrent clairement que la paire (Random:removal, Regret2) donne les meilleurs résultats.

Le Tableau 4.2 évalue la variation dep sur la performance du LNS. Il est di�cile d'identi�er la
meilleure valeur dup selon les résultats du tableau. D'un côté, la valeurp = 10 donne légèrement
de meilleurs résultats sur les deux premières métriques, maisp = 20 est la meilleure con�guration
pour atteindre la meilleure solution. Il est donc di�cile de décider quelle valeur �xée pour p.

Puisque nous avons choisi la paire d'opérateurs à utiliser dans la LNS, il est intéressant
d'évaluer la variation de p sur les con�gurations avec la paire (Random:removal, Regret2) comme
opérateurs (Tableau 4.3). Sur ce tableau, la valeurp = 20 est plus clairement performante sur
les trois métriques.
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p Gap Sol0 Gap à best Sol Nbr Best atteint

5 18,17% 31,37% 19,44%
10 18,77% 30,67% 22,22%
15 18,70% 30,77% 22,22%
20 18,56% 31,04% 36,11%

Table 4.2 � Évaluation du nombre de clients à supprimer

p Gap Sol0 Gap à best Sol Nbr Best atteint

5 44,93% 5,74% 19,23%
10 45,80% 5,15% 15,38%
15 46,12% 4,84% 26,92%
20 47,39% 4,00% 38,46%

Table 4.3 � Évaluation du nombre de clients à supprimer en �xant la paire d'opérateurs

4.6.2 Amélioration des solutions par la métaheuristique ALNS

Nous allons commencer par analyser la performance de la métaheuristique ALNS, puis nous
analyserons l'impact de la solution initiale sur la performance de l'ALNS. Nous avons vu dans le
chapitre précédent, que les groupes d'instances permettent de tester les heuristiques dans di�é-
rents environnements, c'est pour cela que nous présenterons les résultats par groupe d'instances.

Pour chaque instance, la métaheuristique ALNS est lancée avec chacune des solutions ob-
tenues par les trois heuristiques. Pour évaluer la performance de l'ALNS, il est nécessaire de
comparer les solutions initiales (BIH, CLH,CLH2) aux solutions obtenues à partir de ces der-
nières (BIH+ALNS, CLH+ALNS,CLH2+ALNS).

Le Tableau 4.4 compare pour chaque heuristique de départ et pour chaque groupe d'ins-
tances, la moyenne du coût complet des solutions initiales à la moyenne du coût complet des
solutions �nales de la métaheuristique ALNS. Pour mieux analyser l'amélioration obtenue par la
métaheuristiques ALNS, nous avons calculé l'amélioration du coût complet pour chaque solution
donnée par la métaheuristique ALNS, les moyennes de ces améliorations par heuristiques/groupe
d'instances sont a�chées dans le Tableau 4.5.

Les résultats dans 4.5 montrent une amélioration globale de24:5% des solutions initiales
toutes instances et heuristiques confondus. La meilleure amélioration par heuristiques/groupes
d'instances est de52:1% sur les instances (3,3) avec l'heuristique BIH. Inversement, on enre-
gistre la plus petite amélioration 7% sur les instances (5,3) avec l'heuristique CLH2, suivi par
une amélioration de7:4% sur les même instances mais avec l'heuristique CLH. La solution de
l'heuristique BIH a, en moyenne, une meilleure amélioration que les deux autres heuristiques ;
cela reste à relativiser par la qualité moindre de la solution de l'heuristique BIH sur certains
groupes d'instances.

On voit dans le Tableau 4.4 que la meilleure moyenne est enregistrée sur les résolutions ayant
comme solution initiale une des deux heuristiques de clustering (CLH, CLH2) et cela même
pour les instances ((2,6),(3,5),(5,5)) où la solution initiale BIH est meilleure. Entre les deux
heuristiques de clustering, l'heuristique CLH2 donnent de meilleurs résultats puisqu'elle obtient
une meilleure moyenne sur 6 groupes parmi les 9 groupes d'instances. Il est donc en moyenne
plus intéressant, en termes de coût complet, de lancer la métaheuristique ALNS avec une solution
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Coût Complet Moyen

Inst BIH BIH+ALNS CLH CLH+ALNS CLH2 CLH2+ALNS

(2,4) 5364,37 4026,06 4873 3981,39 4742,48 3895,33
(2,5) 3068,92 1953,85 2506,45 1947,38 2550,1 1959,51
(2,6) 2507,5 1968,78 2564,5 1933,06 2606,36 1943,85
(3,3) 5081,78 2286,35 3690,59 2198,32 3921,59 2209,98
(3,4) 2871,42 2025,26 2875,43 2017,72 2797,21 2016,18
(3,5) 2676,67 2070,36 3017,86 2053,35 2878,17 2042,07
(5,3) 11093,85 9586,04 10347,39 9505,07 10213,45 9344,46
(5,4) 6659,39 4003,42 5038,14 3801,6 4998,04 3793,75
(5,5) 5038,45 3870,06 5293,91 3824,55 5084,09 3805,22
Moy 4929,15 3532,24 4467,48 3473,6 4421,28 3445,59

Table 4.4 � Amélioration moyenne du coût complet par groupes d'instances par ALNS

Inst BIH + ALNS CLH + ALNS CLH2 + ALNS Moy

(2,4) 20,40% 15,19% 15,04% 16,88%
(2,5) 31,56% 21,05% 21,37% 24,66%
(2,6) 20,15% 23,98% 24,23% 22,79%
(3,3) 52,12% 35,65% 36,09% 41,29%
(3,4) 26,78% 29,20% 26,69% 27,55%
(3,5) 21,60% 31,87% 28,71% 27,39%
(5,3) 11,48% 7,38% 7,03% 8,63%
(5,4) 36,69% 23,65% 22,48% 27,61%
(5,5) 20,85% 27,33% 24,64% 24,27%
Moy 26,85% 23,92% 22,92% 24,56%

Table 4.5 � Moyenne d'amélioration du coût complet par groupes d'instances et par heuristiques
"ALNS"

initiale CLH2.

le Tableau 4.6 compare, pour chaque heuristique de départ et pour chaque groupe d'instances,
la moyenne du nombre de clients non visités entre solutions initiales et �nales de la métaheuris-
tique ALNS. La métaheuristique ALNS réussit à baisser le nombre de clients non visités dans
la majorités des groupes d'instances. Cette baisse est plus conséquente sur les solutions initiales
BIH, ce qui s'explique par la di�culté constatée dans le chapitre précédent de cette heuristique
à visiter un maximum de clients dans les instances les plus di�ciles.

Le tableau 4.7 présente le pourcentage de solutions incomplètes par groupe d'instances,
chaque groupe englobant 100 instances distinctes. Sur les instances ((2,4), (5,3)), la métaheu-
ristique ALNS n'obtient aucune solution complète, ce qui renforce l'hypothèse avancée dans le
chapitre précédent sur la di�culté de ces deux groupes d'instances. Sur le groupe d'instances
(3,3), la métaheuristique ALNS a permis d'obtenir un nombre conséquent de solutions complètes
en trouvant 94 nouvelles solutions complètes à partir de la solution initiale de BIH, 51 nouvelles
solutions complètes pour CLH, et 54 nouvelles solutions pour CLH2. Sur le reste des groupes
d'instances, la métaheuristique obtient toujours des solutions complètes.
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Nombre Clients non visités moyen

Inst BIH BIH+ALNS CLH CLH+ALNS CLH2 CLH2+ALNS

(2,4) 10,43 9,45 10,54 9,37 10,63 9,27
(2,5) 1,09 0 0,03 0 0,04 0
(2,6) 0,05 0 0 0 0,01 0
(3,3) 5,42 0,15 1,52 0,11 1,77 0,06
(3,4) 0,3 0 0,01 0 0,03 0
(3,5) 0 0 0 0 0 0
(5,3) 29,13 29,13 31,18 29,37 30,94 29,44
(5,4) 3,65 0 0,07 0 0,19 0
(5,5) 0,65 0 0,01 0 0,01 0
Moy 5,64 4,34 4,82 4,32 4,85 4,31

Table 4.6 � Nombre de clients non visités par groupes d'instances par ALNS

% solution incomplète

Inst BIH BIH+ALNS CLH CLH+ALNS CLH2 CLH2+ALNS

(2,4) 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
(2,5) 47% 0 % 3 % 0 % 4% 0 %
(2,6) 2% 0 % 0 % 0 % 1% 0 %
(3,3) 99% 5% 56 % 5% 57% 3 %
(3,4) 20% 0 % 1 % 0 % 3% 0 %
(3,5) 0 % 0 % 0 % 0 % 0 % 0 %
(5,3) 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
(5,4) 98% 0 % 6 % 0 % 14% 0 %
(5,5) 45% 0 % 1 % 0 % 1 % 0 %
Moy 56,78% 25% 29,67 % 22,89 % 31,11% 22,89 %

Table 4.7 � Nombre de solutions incomplètes par groupes d'instances par ALNS
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Coût Complet moyen

Inst BIH BIH+LNS CLH CLH+LNS CLH2 CLH2+LNS

(2,4) 5364,37 3690,14 4873 3667,1 4742,48 3694,86
(2,5) 3068,92 1831,56 2506,45 1813,24 2550,1 1805,22
(2,6) 2507,5 1840,72 2564,5 1821,62 2606,36 1824,63
(3,3) 5081,78 1962,93 3690,59 1952,65 3921,59 1955,24
(3,4) 2871,42 1873,79 2875,43 1847,17 2797,21 1851,61
(3,5) 2676,67 1909,47 3017,86 1885,36 2878,17 1882,43
(5,3) 11093,85 8998,97 10347,39 9077,51 10213,45 9015,93
(5,4) 6659,39 3504,31 5038,14 3372,29 4998,04 3356,48
(5,5) 5038,45 3574,56 5293,91 3373,57 5084,09 3369,94
Moy 4929,15 3242,94 4467,48 3201,17 4421,28 3195,15

Table 4.8 � Amélioration moyenne du coût complet par groupes d'instances par LNS

Inst BIH + LNS CLH + LNS CLH2 + LNS Moy

(2,4) 27,03% 21,73% 19,49% 22,75%
(2,5) 35,51% 26,28% 27,48% 29,76%
(2,6) 25,29% 28,29% 28,74% 27,44%
(3,3) 58,59% 41,88% 42,88% 47,78%
(3,4) 32,19% 35,10% 32,57% 33,28%
(3,5) 27,70% 37,37% 34,24% 33,10%
(5,3) 16,63% 11,42% 10,19% 12,75%
(5,4) 44,20% 31,98% 30,91% 35,70%
(5,5) 26,69% 35,72% 33,06% 31,82%
Moy 32,65% 29,98% 28,84% 30,49%

Table 4.9 � Moyenne d'amélioration du coût complet par groupes d'instances et par heuristiques
"LNS"

4.6.3 Amélioration des solutions par la métaheuristique LNS

Après la métaheuristique ALNS, nous allons ici analyser les performances de la métaheuris-
tique LNS et l'impact du choix de la solution initiale à la performance de la métaheuristique.

Le Tableau 4.8 présente une comparaison du coût complet moyen de la solution initiale à la
solution �nale obtenue par la métaheuristique LNS, les résultats sont a�chés par groupes d'ins-
tances. Le Tableau 4.9 met en évidence l'amélioration moyenne par heuristique et par groupes
d'instances.

La métaheuristique LNS permet une amélioration moyenne de30% toutes heuristiques et
instances confondus. La meilleure amélioration58:6% s'enregistre sur les instances (3,3) avec
l'heuristique BIH, et la plus basse amélioration10:19% est de10; 2% sur les instances (5,3) avec
l'heuristique CLH2. En moyenne, la métaheuristique LNS permet une plus grande amélioration
(32:7%) sur les solutions initiales BIH. Malgré cette plus grande amélioration, l'heuristique BIH
n'obtient une meilleure moyenne de coût complet (Tableau 4.8) que sur un groupe d'instances
(5,3). Sur le reste des groupes d'instances, les deux heuristiques de clustering (CLH et CLH2) se
partagent les moyennes de coût les plus basses.

Le Tableau 4.10 présente la moyenne du nombre de clients non visités pour les solutions
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Nombre Clients non visités moyen

Inst BIH BIH+LNS CLH CLH+LNS CLH2 CLH2+LNS

(2,4) 10,43 9,12 10,54 8,96 10,63 9,24
(2,5) 1,09 0 0,03 0 0,04 0
(2,6) 0,05 0 0 0 0,01 0
(3,3) 5,42 0 1,52 0 1,77 0
(3,4) 0,3 0 0,01 0 0,03 0
(3,5) 0 0 0 0 0 0
(5,3) 29,13 29,28 31,18 29,57 30,94 29,3
(5,4) 3,65 0 0,07 0 0,19 0
(5,5) 0,65 0 0,01 0 0,01 0
Moy 5,64 4,3 4,82 4,28 4,85 4,29

Table 4.10 � Amélioration moyenne du nombre de clients non visités par groupes d'instances
par LNS

initiales et �nales de la métaheuristique LNS, les résultats sont regroupés par heuristique et par
groupe d'instances. Le Tableau 4.11 présente le pourcentage de solutions incomplètes par groupe
d'instances et par heuristique, chaque pourcentage est calculé sur une base de 100 instances.

La métaheuristique LNS réussit à baisser le nombre de clients non visités dans la majorité des
groupes d'instances, à l'exception du groupe (5,3) où la métaheuristique donne des solutions ayant
en moyenne plus de clients non visités. Ce comportement s'explique premièrement par la grande
di�culté, si ce n'est impossibilité, de trouver des solutions complètes sur ce groupe d'instances.
Aussi, la métaheuristique a comme critère de minimiser la fonction de coût complet, fonction qui
pénalise une solution incomplète selon le nombre de véhicules supplémentaires nécessaires pour
visiter les clients non visités. Il est donc possible qu'une solution ayant plus de clients non visités
soit "meilleure" en termes de coût complet qu'une solution avec moins de clients non visités si
la première nécessite moins de véhicules supplémentaires que la deuxième pour visiter tous les
clients.

De même que la métaheuristique ALNS, sur les instances (2,4) et ( 5,3), la métaheuristique
LNS n'obtient aucune solution complète, ce qui renforce encore une fois l'hypothèse avancée sur
la di�culté de ces deux groupes instances. Sur tous les autres groupes d'instances, la métaheu-
ristique LNS obtient des solutions complètes. La meilleure performance étant de passer de 2%
de solutions complètes obtenus par l'heuristique BIH sur les instances (5,4) a 100% de solutions
complètes.

4.6.4 Étude comparative des métaheuristiques

Dans cette section nous comparerons les deux métaheuristiques sans prendre en considération
la solution initiale. Le premier Tableau 4.12 reprend le coût complet moyen par groupe d'ins-
tances. Sachant qu'une métaheuristique est lancée trois fois par instance, une fois pour chaque
solution initiale di�érente, et qu'un groupe d'instances regroupe 100 instances. On remarque sur
ce premier tableau que la métaheuristique LNS a une meilleure moyenne sur tous les groupes
d'instances avec un écart de8:4% en moyenne, écart qui descend à5% pour les instances (5,3)
et qui atteint 14% sur les instances (3,3). Ce premier tableau montre donc un avantage de la
métaheuristique LNS.

Le deuxième Tableau 4.13 compare les deux métaheuristiques par rapport au nombre moyen
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% solution incomplète

Inst BIH BIH+LNS CLH CLH+LNS CLH2 CLH2+LNS

(2,4) 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
(2,5) 47% 0 % 3 % 0 % 4% 0 %
(2,6) 2% 0 % 0 % 0 % 1% 0 %
(3,3) 99% 0 % 56 % 0 % 57% 0 %
(3,4) 20% 0 % 1 % 0 % 3% 0 %
(3,5) 0 % 0 % 0 % 0 % 0 % 0 %
(5,3) 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
(5,4) 98% 0 % 6 % 0 % 14% 0 %
(5,5) 45% 0 % 1 % 0 % 1 % 0 %
Moy 56,78% 24,44% 29,67 % 22,33 % 31,11% 22,56%

Table 4.11 � Amélioration du nombre de solutions incomplètes par groupes d'instances par LNS

Inst ALNS LNS

(2,4) 3 967,59 3 684,04
(2,5) 1 953,58 1 816,68
(2,6) 1 948,57 1 828,99
(3,3) 2 231,55 1 956,94
(3,4) 2 019,72 1 857,53
(3,5) 2 055,26 1 892,42
(5,3) 9 478,52 9 030,80
(5,4) 3 866,26 3 411,03
(5,5) 3 833,28 3 439,36
Moy 3 483,81 3 213,09

Table 4.12 � Comparaison du coût complet moyen par métaheuristiques sur les groupes d'ins-
tances
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4.6. Expérimentations

Inst ALNS LNS

(2,4) 9,36 9,11
(2,5) 0,0 0,0
(2,6) 0,0 0,0
(3,3) 0,11 0,00
(3,4) 0,00 0,00
(3,5) 0,00 0,00
(5,3) 29,31 29,38
(5,4) 0,00 0,00
(5,5) 0,00 0,00

Table 4.13 � Comparaison du nombre de clients non visités moyen par métaheuristiques sur les
groupes d'instances

de clients non visités. Sur les instances (5,3), la métaheuristique ALNS enregistre moins de clients
non visités que la métaheuristique LNS. Inversement, la métaheuristique LNS enregistre moins
de clients non visités sur les instances (2,4) et (3,3). Comme expliqué précédemment, les instances
(2,4) et (5,3) sont des instances où il est impossible de visiter tous les clients et donc d'avoir des
solutions complètes. Entre deux solutions incomplètes, la fonction de coût complet n'avantage
pas systématiquement la solution ayant moins de clients non visités. Il est donc di�cile de juger
l'e�cacité des métaheuristiques sur ces instances "di�ciles" avec la métrique du nombre de clients
non visités. La même logique pourrait s'appliquer sur les instances (3,3) où la métaheuristique
ALNS a produit 13 solutions incomplètes (voir Tableau 4.7) sur 10 instances di�érentes, mais
le fait que la métaheuristique LNS n'ait aucune solution incomplète sur ce groupe d'instances
permet de rejeter cette logique et de consolider l'avantage de la métaheuristique LNS sur la
métaheuristique ALNS.

Pour une instance, nous avons possiblement 9 solutions di�érentes, 3 solutions obtenues par
les heuristiques, et 3 solutions obtenues par chacune des métaheuristiques. les métaheuristiques
retournant la solution initiale si aucune amélioration n'est trouvée, la meilleure solution trouvée
d'une instance fait partie des 6 solutions obtenues par les deux métaheuristiques. Pour évaluer
et comparer les deux métaheuristiques, nous avons compté le nombre d'instances où chacune des
métaheuristiques a trouvé la meilleure solution. Le Tableau 4.14 donne donc le nombre d'ins-
tances où une métaheuristique a trouvé une solution meilleure que les trois solutions trouvées par
l'autre métaheuristique. Par exemple sur les instances (2,4), la métaheuristique ALNS a trouvé
la meilleure solution pour 50 instances parmi 100 et la métaheuristique LNS a trouvé la meilleure
solution pour 52 instances ; la somme n'étant pas égale à 100 puisque les deux métaheuristiques
ont trouvé exactement la même solution sur deux instances. Le tableau montrent un équilibre
entre les deux métaheuristiques sur les instances (2,4) mais sur le reste des instances, la méta-
heuristique LNS a�che de meilleurs résultats. Globalement, la métaheuristique LNS obtient la
meilleure solution dans87% des cas.

La métaheuristique LNS est plus performante pour atteindre la meilleure solution, même si
elle n'atteint pas la meilleure solution sur toutes les instances. Nous allons donc évalué les deux
métaheuristiques dans la situation où elles ne trouvent pas la meilleure solution. SoitSALNS =
f S1

ALNS ; S2
ALNS ; S3

ALNS g et SLNS = f S1
LNS ; S2

LNS ; S3
LNS g les solutions trouvées par les deux mé-

taheuristiques etS� ALNS et S� LNS la meilleure solution pour chacune des métaheuristiques. Sur
toutes les instances où l'ALNS trouve la meilleure solution(f c(S� ALNS ) < f c(S� LNS )), nous cal-
culons le gapgapLNS = f c (S� LNS )� f c (S� ALNS )

f c (S� ALNS ) , puis nous faisons la moyenne. Sur les instances où
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Chapitre 4. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec mono-visite sur l'horizon : métaheuristiques

Inst ALNS LNS

(2,4) 50,00 52,00
(2,5) 6,00 94,00
(2,6) 6,00 94,00
(3,3) 20,00 80,00
(3,4) 1,00 99,00
(3,5) 1,00 99,00
(5,3) 36,00 72,00
(5,4) 1,00 99,00
(5,5) 0,00 100,00
Moy 13,44 87,67

Table 4.14 � Cas où la métaheuristique a trouvé la meilleure solution

Inst ALNS LNS
(2,4) 8,4% 5,5%
(2,5) 4,9% 1,3%
(2,6) 4,3% 1,1%
(3,3) 7,2% 3,1%
(3,4) 6,2% 0,1%
(3,5) 6,1% 0,3%
(5,3) 5,2% 3,3%
(5,4) 10,2% 0,1%
(5,5) 10,2% /
Moy 7% 2%

Table 4.15 � Gap à la meilleure solution

la LNS trouve la meilleure solution, nous faisons la moyenne surgapALNS = f c (S� ALNS )� f c (S� LNS )
f c (S� LNS ) .

La moyenne par groupe d'instances est donnée dans le Tableau 4.15.
Les résultats dans le Tableau 4.15 montrent que sur les instances où la métaheuristique

ALNS trouve une meilleure solution, la métaheuristique LNS reste à moins de 2% en moyenne.
Inversement, l'ALNS est à 7% en moyenne de la meilleure solution obtenue par la LNS.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé deux métaheuristiques pour la résolution du PEVRP.
La première métaheuristique et une métaheuristique de recherche à large voisinage (LNS) et la
deuxième de recherche adaptative à large voisinage (ALNS). Nous avons aussi présenté la fonction
AdjustDecreaseCharging , fonction qui permet de réduire les recharges non nécessaires dans une
tournée.

Les premières expérimentations nous ont permis de trouver les meilleurs paramètres pour les
deux métaheuristiques. Puis, nous avons analyser l'amélioration obtenue de la solution initiale
obtenue par les deux méthodes de résolution. Finalement, nous avons comparé les résultats des
deux métaheuristiques sur une batterie d'instances.

Nous avons pu conclure que la LNS est plus performante sur l'ensemble des instances. La
méthode LNS réussit à trouver la meilleure solution pour87%des instances. Sur les instances où
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4.7. Conclusion

la métaheuristique LNS ne trouve pas la meilleure solution, elle obtient en moyenne une solution
à 2% de la meilleure obtenue. Une forte intensi�cation est donc plus adaptée et utile pour le
PEVRP.
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5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous étudions une extension du problème traité dans le chapitre précédent.
Cette fois-ci, la fréquence de visites des clients est multiples, nous généralisons alors les approches
de résolutions proposées dans le quatrième chapitre.
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Chapitre 5. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec multi-visites sur l'horizon

5.2 Dé�nition de la problématique et modélisation

Le m-GPEVRP est dé�ni sur le graphe orienté complet G = ( V; A). V = C [ B [ [f 0g,
l'ensembleC de n sommets représentent les clients, l'ensembleB de ns stations externes, qui
peuvent être visitées chaque jour de l'horizon et le sommet0 le dépôt qui comporte les bornes
permettant une recharge pendant le jour et pendant le soir.A est l'ensemble des arcs, où chaque
arc (i; j ) a un coût de déplacementcij , une distancedij et un temps de parcourst ij . Lorsqu'un
arc (i; j ) est parcouru par un véhicule électrique (EV), il consomme une quantité d'énergie
ei;j = taux � di;j , où taux indique un taux de consommation d'énergie constant.

Nous considérons un horizon de tempsH de np périodes typiquement des "jours", dans lequel
chaque client i a une fréquencefr (i ) de visites. Cela signi�e que le clienti doit être servi f r (i )
fois sur l'horizon temporel, où1 � f r (i ) � np, mais chaque client ne peut être visité qu'au plus
une fois par jour. Alors le nombre total de visitesnv à e�ectuer sur H est nv =

P
8i 2 C f r (i ) .

Chaque client i a un ensemblecomb(i ) de scénarios de visites ; chaque scénario afr (i ) jours de
visites, par exemple,(1; 3) signi�e que le client sera visité le premier et le troisième jour ("lundi"
et "mercredi") si ce scénario est choisi. À chaque visite, un clienti a besoin d'une quantitéqi

de marchandises. Un coût de recharge �xe deCc est considéré, qui ne dépend ni de la quantité
d'énergie fournie par les stations de recharge ni du temps nécessaire pour charger le véhicule.
La puissance d'énergie délivrée à chaque véhiculek au cours d'une journéeh est une variable de
décisionPh;0;k qui �xe l'état initial de charge du véhicule k avant de commencer les trajets du
jour h + 1 , h 2 f 1:::npg.

Le m-GPEVRP consiste à assigner à chaque client un scénario danscomb(i ) qui minimise
le coût total des tournées et de la recharge surH . Une solution réalisable de m-GPEVRP doit
satisfaire l'ensemble des contraintes suivantes : (i) chaque tournée doit débuter et se terminer
au dépôt, (ii) chaque client i doit être visité f r (i ) fois pendant l'horizon de plani�cation selon
un scénario decomb(i ), (iii) la demande du client qi doit être entièrement satisfaite pendant
chaque visite, (iv) pas plus dem véhicules électriques sont utilisés, (v) la durée totale de la
tournée, calculée comme la somme du temps requis pour atteindre les clients, du temps requis
pour charger le véhicule pendant la journée ; (vi) la quantité totale de marchandises livrée le long
de la tournée, donnée par la somme des demandesqi des clients visités, ne doit pas dépasser la
capacité du véhiculeQ.

La fonction objectif à minimiser est f (S) =
P

tr 2 S TourCost(tr ), où lestr sont les tournées
composant la solutionS et TourCost la fonction calculant le coût d'une tournée.TourCost(tr ) =
� � TourDist (tr )+ Cc� nbs(tr ) où TourDist (tr ) est la distance totale de la tournéetr , et nbs(tr )
est le nombre total de visites aux stations de recharge dans la tournéetr . � est un poids donné
représentant le coût d'une unité de distance.

5.2.1 Formulation mathématique

Pour le modèle mathématique nous allons partir du même grapheG décrit plus haut à
l'exception du dépôt qui sera dupliqué en deux sommets, un dépôt de départ�0 et un d'arrivée
0. Cette modi�cation est nécessaire pour calculer l'heure de �n d'une tournée et véri�er qu'elle
ne dépasse pasTmax , 0 = f �0; 0g devient donc l'ensemble des deux, et on posera aussiV=0 =
C [ B l'ensemble des sommets à l'exception des dépôts. Aussi, l'ensembleB ne représentera
plus l'ensemble des bornes mais un ensemble contenant plusieurs copies de chaque borne. Cela
permet de garder un schéma ou tous les sommets, à l'exception du dépôt, ne peuvent être visité
qu'une fois tout en permettant de visiter une borne plusieurs fois dans la solution. Cette unicité
permet d'un coté d'exprimer les contraintes d'élimination des sous-tours et de l'autre de ne pas
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5.2. Dé�nition de la problématique et modélisation

Paramètres Dé�nitions

�0 (0) Copie du dépôt d'où partent (arrivent) les véhicules
O = f �0; 0g
C Ensemble des clients
B Ensemble des copies des bornes
V Ensemble de tous les sommets= B [ C [ O
V=O Ensemble des sommets à l'exception du dépôt= B [ C
Ve Ensemble desm véhicules
H L'ensemble des jours de l'horizon
t ij Temps de parcours de l'arc(i; j )
eij Énergie nécessaire pour parcourir
cij Coût de parcours de l'arc(i; j )
Cc Coût forfaitaire d'une visite à une borne
Tmax Durée maximale d'une tournée
si Temps de service du clienti
qi Demande du client i
comb(i ) Ensemble de scénarios du clienti
taux Taux de recharge
Q Capacité de charge des marchandises d'un véhicule
E Capacité maximale de la batterie d'un VE

Table 5.1 � Notations

confondre deux tournées qui visitent la même borne. Ci-dessous nous allons recenser les notations
et variables nécessaires pour le modèle puis nous présenterons le modèle.

Le paramètre scd
il permet de connaître les jours faisant partie des di�érents scénarios :

scd
il =

�
1 Si le jour d fait partie du scénario l du client i
0 Sinon

Variables La variable principale permet de décider si un arc est emprunté par un véhicule ou
non et cela pour chaque véhicule et chaque jour de l'horizon :

xd
ijk =

�
1 Si l'arc(i; j ) est emprunté par le véhiculek le jour d
0 Sinon

Une deuxième variable permet de choisir le scénario pour chaque client :

wil =
�

1 Si le scénariol est choisi pour le clienti
0 Sinon

D'autre variables intermédiaires sont nécessaires pour véri�er les contraintes de temps et
d'énergie :

� yi Quantité d'énergie encore disponible dans la batterie du véhicule en arrivant au sommet
(client, borne ou dépôt) i

� zi Quantité d'énergie rechargée à la bornei , cette variable est exclusive aux bornes
� � i Heure d'arrivée du véhicule visitant le sommeti . Sachant qu'un client n'est visité

qu'une fois par jour, il n'est pas nécessaire de connaître le véhicule faisant cette visite.
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Chapitre 5. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec multi-visites sur l'horizon

Modèle mathématique

min
X

d2 H

X

k2 Ve

X

f i;j g2A

cij xd
ijk + Cc

X

d2 H

X

k2 Ve

X

i 2 B

X

j 2 V

xd
ijk (5.1a)

s:t :
X

l2 comb(i )

wil = 1 8i 2 C (5.1b)

X

k2 Ve

i 6= jX

i 2 V

xd
ijk = wjl � scd

jl 8d 2 D; 8j 2 C (5.1c)

X

d2 H

X

k2 Ve

i 6= jX

i 2 V

xd
ijk � 1 8j 2 B (5.1d)

X

i 2 V

xd
ipk =

X

j 2 V

xd
pjk 8d 2 H; 8p 2 V0; 8k 2 Ve (5.1e)

j 6= �0X

j 2 V

xd
�0jk = 1 8d 2 H; 8k 2 Ve (5.1f)

j 6=0X

i 2 V

x i 0k = 1 8d 2 D; 8k 2 Ve (5.1g)

� j � � i + Tmax (1 � xd
ijk ) � (t ij + si )xd

ijk 8i 2 C; j 2 V; d 2 H; 8k 2 Ve

(5.1h)

� j � � i + ( M )(1 � xd
ijk ) � t ij xd

ijk + zi � taux 8i 2 B; j 2 V;8k 2 Ve (5.1i)

t0j � � j � Tmax � (t j 0 + sj ) 8j 2 C (5.1j)

t0j � � j � Tmax � (t j 0 + taux � zj ) 8j 2 B (5.1k)

� �0 = 0 ; � 0 � Tmax (5.1l)

yj � yi + eij xd
ij � E (1 � xd

ij ) 8i 2 C; j 2 V; d 2 D (5.1m)

yj � yi + eij xd
ij � E (1 � xd

ij ) + zi 8i 2 B; j 2 V; d 2 D (5.1n)

y�0 = E; y0 � 0 (5.1o)

0 � zj � E � yj 8j 2 B (5.1p)
X

i 2 C

qi �
X

j 2 C

xd
ijk � Q 8k 2 V (5.1q)

La fonction objectif (3.1a) est la somme des coûts des arcs empruntés dans la solution et des
coûts des stations visités. Les contraintes (5.1b) permettent de véri�er qu'un seul scénario est
choisi pour chaque client. Les contraintes (5.1c),(5.1d) traduisent le fait qu'un client doit être
visité une fois par jour si ce jour fait partie du scénario choisi, et que la copie d'une borne ne peut
être visité plus qu'une fois. Les contraintes de conservation de �ot (5.1e) imposent que le même
véhicule qui a visité un sommet (client ou borne) un jour donné, "reparte" de chez ce client le
même jour. Les contraintes (5.1f),(5.1g) assurent que chaque véhicule fait une tournée par jour.
Les contraintes (5.1h) (5.1i) servent à calculer l'heure d'arrivée chez chaque client (borne). Pour
la contrainte (5.1i), nous avons utiliséM , qui est une borne supérieure de (� i + zi � taux ), et qui
peut être exprimé parTmax + taux � E . Les contraintes (5.1j) et (5.1k) véri�ent que les tournées
ne dépassent pas la durée maximale. Pour calculer l'énergie des véhicules une fois arrivé chez un
client ou une borne, nous avons établi les contraintes (5.1m) et (5.1n). La contrainte (5.1p) permet
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5.3. Représentation et évaluation d'une solution

Clients Fréquence Scénarios

1 1 {1}, {3}
2 1 {2}, {3}
3 1 {1}, {2}
4 2 {1,2}, {1,3}
5 2 {1,3}, {2,3}
6 2 {1,2}, {2,3}
7 2 {1,3}, {2,3}
8 3 {1,2,3}
9 3 {1,2,3}

10 3 {1,2,3}

Table 5.2 � Fréquences et scénarios des clients de l'instanceInst

0 1 3 4 11 63% 8 0

0 5 7 9 10 0

0 2 4 6 0

0 9 10 8 11 25% 0

0 5 6 12 86% 7 9 0

0 8 10 0

Table 5.3 � Représentation d'une solution

de véri�er que la recharge ne dépasse pas la capacité de la batterie d'un véhicule. Les contraintes
(5.1l) et (5.1o) initialisent et bornent les variables de temps et de recharge pour les dépôts (initial
et �nal). La contrainte (5.1q) véri�e que les marchandises nécessaires pour satisfaire l'ensemble
des demandes des clients d'une tournée ne dépasse pas la capacité du véhicule.

5.3 Représentation et évaluation d'une solution

5.3.1 Représentation d'une solution

Nous avons choisi de garder la même représentation que celle présentée pour la problématique
PEVRP puisqu'elle su�t à décrire la solution. En revanche, pour véri�er la réalisabilité de la
solution, il est nécessaire d'avoir les données de l'instance, données incluant la fréquence et les
di�érents scénarios de chaque client.

Soit une instanceInst avec trois jours, deux véhicules, dix clients et deux bornes. les indices
des clients sont donc dansf 1; ::; 10g et ceux des bornes dansf 11; 12g. les fréquences et scénarios
des clients sont explicité dans le tableau 5.2

Soit Sol une solution pour cette instance. Cette solution sera représentée par la matrice de
la Table 5.3.

Les deux premières lignes de la matrice 5.3 correspondent aux deux tournées du premier jour,
les deux suivantes aux tournées du deuxième, et les deux dernières aux tournées du troisième
jour. Lors de la première tournée du premier jour, le véhicule visite les clients 1, 3 et 4 puis visite
la station 11 où le véhicule recharge 63% de sa batterie, puis visite le client 8 et revient au dépôt.
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Chapitre 5. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec multi-visites sur l'horizon

Le client 1 et 3 sont donc visités selon leurs premier scénario (f 1g). Les deux scénarios du client
4 contenant le premier jour, il est donc nécessaire de le visiter ce jour là. Le client 8 doit être
visité pendant tous les jours de l'horizon.

5.3.2 Évaluation d'une solution

Le coût (simple) dé�ni dans la fonction objectif ne permet pas d'évaluer une solution in-
complète puisqu'il ne considère pas les clients non visités. Pour la problématique PEVRP de
la Section 3.3.2, nous avons présenté une fonction de coût completf c qui permet d'évaluer les
solutions complètes et incomplètes en rajoutant des coûts supplémentaires selon les clients non
visités.

5.4 Heuristiques de construction

Pour résoudre notre problématique nous avons proposé des heuristiques à deux phases, nous
choisissons un scénario pour chaque client, et puis nous construisons les tournées. Ce schéma de
résolution est inspiré par les heuristiquesCLH et renforcé par leurs e�cacités sur la probléma-
tique PEVRP.

Pour la première phase nous avons établi une procédure,choix:scenario qui �xe les scénarios
des clients en utilisant la logique de clusters.

5.4.1 Procédure de choix des scénarios

Soit le cluster Clh , ensemble des clients à visiter le jourh. Avant de �xer les scénarios des
clients, ces clusters sont vides. Un client est a�ecté à un clusterClh si un de ses scénarios de
visite a été choisi et que ce scénario choisi contient le jourh.

Nous avons vu dans les chapitres précédents que la capacité des véhicules en termes de
marchandise représente une contrainte dure pour la construction d'une solution. Nous poserons
donc comme contrainte que la somme des demandes des clients d'un cluster, ne dépasse pas la
capacité totale disponible de ce jour(m � Q).

La procédure commence par trier les clients dans une listeL par ordre lexicographique dé-
croissant sur leurs fréquences et demandes. Le premier élément deL est donc le client ayant la
plus haute fréquence (généralementjH j) et ayant la plus grande demande parmi tous les clients
de la même fréquence. Le dernier client aura la fréquence minimale et la plus petite demande
parmi tous les clients de la même fréquence. Ce tri permet de gérer les clients les plus di�ciles
en premier.

Une fois la liste L obtenue, la procédure choisit itérativement un scénario pour minimiser la
somme des distances dans tous les clusters concernés tout en véri�ant la contrainte de capacité.

5.4.2 Heuristique d'insertion par liste

L'heuristique commence par lancer la procédure de choix des scénarios (Section 5.4.1). Une
fois les scénarios �xés, l'heuristique d'insertion (Hconst1) reprend la liste L dé�nie précédemment
et insère itérativement les clients dans la solution. L'heuristique teste donc l'insertion d'un client
dans les tournées des jours composant son scénario, puis l'insère dans la meilleure tournée de
chaque jour.
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Algorithm 16 choix:scenario
1: Input : C l'ensemble des clients
2: Output : Sc vecteur donnant l'indice du scénario choisi pour chaque client
3: Sc = f� 1ji 2 Cg
4: Initialiser Cl
5: L := C
6: Trier L ordre lexicographique décroissant (fréquence, demande)
7: for all client i 2 L do
8: Min := 1
9: for all sc 2 comb(i ) do

10: Coût d'insertion � := 0 ,
11: for all h 2 sc do
12: if qi +

P
j 2 Ch

qj;h � m � Q then
13: � := � +

P
j 2 Ch

di;j

14: else
15: � := 1
16: end if
17: end for
18: if � < Min then
19: Min = �
20: Sc(i ) = sc
21: end if
22: end for
23: Choisir le scénariosc� pour le client i
24: end for

Algorithm 17 Hconst1
1: Input : C l'ensemble des clients
2: Output : Solution S
3: Td

j : tournée du véhiculej le jour d ( vide initialement).
4: Initialiser S = [ Td

j
5: Sc = choix:scenario(C)
6: L := C
7: Trier L par ordre lexicographique décroissant (fréquence, demande)
8: for all i 2 L do
9: for all h 2 comb(i; Sc(i )) do

10: BestTour le meilleur tour, j best indice du meilleur véhicule
11: for all j 2 f 1; ::; mg) do
12: if (SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin < CostMin ) then
13: CostMin := SimulInsert (Td

j ; i ):CostMin
14: BestTour := SimulInsert (Td

j ; i ):Tour
15: j best := j
16: end if
17: end for
18: Th

j best
= BestTour

19: end for
20: end for
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Chapitre 5. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec multi-visites sur l'horizon

5.4.3 Heuristiques de meilleure insertion

Une fois les scénarios des clients �xés par la procédure de choix des scénarios (Section 5.4.1),
nous proposons d'adapter l'heuristiqueBIH sur notre problématique. Nous devons donc calculer
et comparer les coûts d'insertion des clients et insérer le client à moindre coût à chaque itération.
Pour cela nous aurons besoin d'une fonction permettant d'évaluer l'insertion d'un client dans les
di�érents jours de son scénario. Cette fonction devra aussi permettre de comparer l'insertion de
deux clients, deux clients pouvant avoir des fréquences di�érentes.

Évaluation de l'insertion d'un client dans une solution

Dans les chapitres précédents, nous avons introduit la fonctionSimulInsert (i; Tour ) qui
permet d'évaluer le coût d'insertion d'un client i dans une tournéeTour. Cette fonction su�sait à
évaluer le coût d'insertion global d'un client dans une solution en testant son insertion dans toutes
les tournées de la solution. Puisque les fréquences étaient égales à 1, il su�sait de choisir l'insertion
à moindre coût entre toutes les insertions réalisables. Dans cette nouvelle problématique, un
client i nécessitef r (i ) visites sur l'horizon, son coût d'insertion doit donc englober ses di�érents
coûts d'insertion dans tous les jours du scénario choisie. Nous avons donc besoin d'une fonction
qui évalue l'insertion d'un client dans une solution à partir de f r (i ) coûts d'insertion dans des
tournées di�érentes. Cette fonction doit permettre de comparer le coût d'insertion de deux clients
n'ayant pas la même fréquence. Soit un clienti , scun de ses scénarios, etCostDay(i; h ) la fonction
donnant le meilleur coût d'insertion du client i dans la journéeh donnée par la formule (5.2).

CostDay(i; h ) = min
T our 2 h

SimulInsert (i; Tour ) (5.2)

Nous avons proposé trois métriques di�érentes pour évaluer le coût d'insertion d'un client
dans une solution.

Metrique 1(i; cb) =
X

h2 cb

CostDay(i; h )
f r (i )

(5.3)

Metrique 2(i; cb) =
X

h2 cb

CostDay(i; h )
f r (i )2 (5.4)

Metrique 3(i; cb) =
X

h2 cb

CostDay(i; h )

f r (i ) �
p

f r (i )
(5.5)

La première fonction (5.3) est intuitive, puisqu'elle divise la somme des di�érents coûts par la
fréquence d'un client. Nous savons qu'un client ayant une plus grande fréquence est plus di�cile
à insérer et donc il est plus e�cace de l'insérer en avance. Pour cela, nous avons proposé deux
autre métriques (5.4) et (5.5) qui avantagent les clients ayant une plus grande fréquence.

Algorithme des heuristiques de meilleure insertion

Le principe de l'heuristique est de tester toutes les insertions des clients, évaluer le coût d'in-
sertion de chaque client dans la solution et choisir à chaque itération le client à moindre coût à
insérer. Dans l'algorithme qui suit, nous expliciterons l'algorithme avec la fonctionMetrique 1,
qui nous donne l'heuristiqueHconst2. L'heuristique Hconst3 et Hconst4 ont le même fonction-
nement mais avec les métriquesMetrique 2 et Metrique 3 respectivement.
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5.4. Heuristiques de construction

Algorithm 18 Heuristique de meilleure insertionHconst2
1: Input : C l'ensemble des clients
2: Output : Solution S
3: Td

j : tournée du véhiculej le jour d ( vide initialement).
4: Initialiser S
5: Sc = choix:scenario(C)
6: C0 := C Les clients à visiter,
7: Stop := false ,
8: i best indice du client à insérer à chaque itération
9: while C0 6= ; & Stop = false do

10: CostMin := 1
11: for all (i 2 C0) do
12: for all d 2 Sc(i ) do
13: Calculer CostDay(i; d)
14: end for
15: Calculer Metrique 1(i; Sc(i ))
16: if Metrique 1(i; Sc(i )) < CostMin then
17: i best = i
18: end if
19: end for
20: if CostMin < 1 then
21: Insérer le client i best dans les jourSc(i best)
22: Supprimer le client i best de C0

23: else . Il n'y a plus d'insertion possible
24: Stop = true
25: end if
26: end while
27: Retourner S
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Chapitre 5. Problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques avec multi-visites sur l'horizon

L'Algorithme 18 initialise une solution S vide. L'ensembleC0 contient les clients non insérés.
Une fois un client inséré, il est supprimé deC0, puis les tests d'insertion des clients restants dans
C0sont relancés. Dans l'Algorithme 18 nous avons relancé toutes les insertions par simpli�cation,
mais il est possible et plus e�cace de ne relancer les tests que pour les tournées modi�ées. A
chaque itération et pour chaque client i , les valeurs deCostDay(i; d) sont actualisées, puis
agrégées en une seule valeur de coût global avecMetrique 1. Le client i best ayant le moindre coût
global sera inséré dans les tournées donnant son meilleur coûtCostDay(i best; h) sur les jours
composant son scénario8h 2 Sc(i best). L'algorithme s'arrête si tous les clients sont insérés où si
aucune insertion n'est possible.

5.5 Métaheuristiques en deux phases : Multi-Start Guided LNS

La méthode Multi-Start Guided LNS (GLNS) est une métaheuristique hybride à deux phases.
L'objectif de la première phase est d'améliorer les tournées des VE sans modi�er les scénarios
et la deuxième phase vise à modi�er le niveau de plani�cation en modi�ant les scénarios pour
certains clients. L'objectif est d'alterner entre une phase d'amélioration des tournées (Recherche
locale) et une phase de modi�cation guidées des scénarios de certains clients(perturbations).

L'algorithme 19 fournit le pseudo-code de l'approche proposée. Le détail des étapes de l'al-
gorithme est présenté dans les sous-sections suivantes. Le GLNS commence par une solution
initiale S0. La boucle principale est exécutée jusqu'à ce qu'un critère d'arrêt soit rempli (délai
maximum ou nombre maximum d'itérations). Chaque itération de la boucle répète deux phases
dont l'objectif a été donné ci-dessus.

La première phase utilise une recherche locale basée sur LNS,LNS (S0; Adaptability; S 1),
appliquée pour améliorer de façon intensive le routage et la recharge sans modi�er la plani�ca-
tion. Au cours de cette phase du LNS, l'algorithme enregistre certaines valeurs pour calculer un
indicateur adaptability (i; h ) qui évalue les scénarios choisis. La deuxième phase est une phase de
perturbation permettant de changer les scénarios de certains clients. L'idée est d'utiliser l'indi-
cateur adaptability (i; h ) pour décider quels clients doivent changer leurs scénarios. La solution
modi�ée sera utilisée comme nouvelle solution pour redémarrer le LNS.

Algorithm 19 Multi-Start Guided LNS
1: Input : une instance m-GPEVRP
2: Output : la meilleure solution trouvéeS�

3: Générer une solution initialeS0

4: while Critère d'arrêt non atteint do
5: Executer LNS(S0; Adaptability; S 1)
6: Mettre à jour la meilleure solution S�

7: Perturbation (S1; Adaptability; S 2)
8: S0 := S2

9: end while

5.5.1 Phase 1 - LNS :

Notre recherche locale est basée sur le LNS. Le LNS part d'une solution initiale donnée et
l'améliore en utilisant le processus Destroy-Repair. En e�et, LNS retire un nombre relativement
important de clients de la solution actuelle et tente de les réinsérer dans des positions di�érentes.
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5.5. Métaheuristiques en deux phases : Multi-Start Guided LNS

Cela conduit à une solution complètement di�érente, qui aide l'heuristique à échapper à l'op-
timum local. Dans l'approche proposée, nous utilisons le LNS comme une recherche locale de
sorte que le nombre de clients éjectés doit rester relativement faible [16]. [93]. Le LNS ne doit pas
modi�er les patterns des clients. Nous avons choisi d'appliquer le LNS sur l'ensemble de l'horizon
au lieu de l'appliquer au quotidien pour avoir une vision plus globale de l'impact lié à l'insertion
d'un client en fonction d'un scénario donné. Le LNS reçoit en entrée la solutionS0 qui peut être
une solution partielle (cas oùNS 6= ; ). La liste NS doit alors être intégrée dans la liste des
clients à éjecter. Ensuite, nous utilisons l'opérateur "Random Removal" pour éjecter le nombre
nécessaire de clients, et "Regret insertion" comme opérateur de réparation. Ce choix est guidé
par notre étude précédente qui a analysé plusieurs opérateurs de destruction et de réparation
sur le PEVRP et a con�rmé l'e�cacité du Random removal et de l'insertion avec regret. Ces
opérateurs utilisent les procédures spéci�quesAdjustIncreaseCharging et repar pour gérer la
contrainte énergétique.

Une nouvelle solution trouvée au cours du processus de destruction/réparation est acceptée
si et seulement si elle est meilleure que la précédente. Dans ce cas, le processus Destroy-Repair
se poursuit avec cette nouvelle solution.

A la �n de chaque itération LNS it , nous mesurons l'adaptation de chaque clienti dans chaque
jour h de son scénarioadapt(i; h ) en calculant la distance à son voisinage proche (précédent et
successeur dei dans la tournée du jour h). Nous calculonsadaptability (i; h ) la moyenne de la
distance calculéeadapt(i; h ) sur toutes les itérations du LNS. Les clients les moins adaptés dans
la solution actuelle sont ceux qui ont une valeur élevée deadaptability (i; h ). D'où l'utilité de
changer le scénario pour ces clients dans la phase de perturbation a�n de mieux guider le LNS
lors du prochain redémarrage.

adapt(i; h ) = dk;i + di;l � dk;l (5.6)

où k(l) est le successeur (prédécesseur) dei dans la tournée qui inclut i dans le jour h.

5.5.2 Phase 2 - perturbation

L'objectif de cette phase (Perturbation (S1; Adaptability (:)) ) est de sélectionner les plus mau-
vais clients et de changer leurs scénarios en se basant sur la matriceAdaptability . Dans un
premier temps, nous allons détecter lesnc clients les plus "mauvais", pour modi�er leurs scéna-
rios (fonction SelectLessAdapted(Adaptability; nc ). Puis nous modi�ons les scénarios (fonction
ChangeAffectation (S1; L )).

SelectLessAdapted(Adaptability; nc ) retourne une listeL des paires (clienti ,jour h) les plus
mauvaises qui devraient être exclues de la solution courante (voir Algorithme 19). Avoir le plus
mauvais jour d'un client permet de guider le changement de scénario lors de la prochaine étape
de perturbation.

La procédureChangeAffectation (S1; L ) permet de perturber la solution S1 en supprimant
tous les scénarios �xes impliqués dansL (sortie de la procédureSelectLessAdapted() ) et les
remplacer par un autre de leurs scénarios.

La fonction SelectLessAdapted(Adaptability; L 0; nc) commence par créer une listeL 0 de
toutes les paires (client, jour). Cette liste sera triée dans l'ordre décroissant de leurs scores
dans la matrice Adaptability . Les premières paires de cette liste sont donc les plus mauvaises,
mais il est nécessaire de �ltrer cette liste pour obtenir la listeL . Les clients ayant un unique
scénario sont ignorés puisqu'il n'est pas possible de leurs changer de scénario. Les clients ayant
déjà été sélectionnés dansL ne le seront pas avec un deuxième jour, pour ne pas trop contraindre
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Algorithm 20 SelectLessAdapted(Adaptability, L',nc)
1: Input : la matrice Adaptability, nc
2: Output : la liste L
3: Liste L 0 := f (i; h ); 8i 2 C; 8h 2 Sc(i )g
4: Trier L 0 dans l'ordre décroissant deAdaptibility (i; h )
5: L := ; , Nbselect := 0 , SelectedClient := ;
6: while Nbselect < nc do
7: Sélectionnerl = ( i; h ) le premier élement deL 0, . i : client, h : jour
8: supprimer l de L 0

9: if (jcomb(i )j > 1) & ( i =2 SelectedClient) then
10: Nbselect+ +
11: ajouter l à L , ajouter i à SelectedClient
12: end if
13: end while
14: retourner L

le changement de scénario dans la prochaine étape et aussi pour avoirnc clients dont le scénario
sera modi�é.

Algorithm 21 ChangeAffectation (S1; L )
1: Input : solution S1`, liste L . jL j = nc
2: Output : solution S2

3: S2 := S1

4: for all (i; h ) 2 L do . i : un client, h : un jour
5: List cb := ; . List cb : une liste des scénarios potentiels
6: for all cb2 comb(i ) do
7: if h 62cb then
8: List cb = List cb [ cb
9: end if

10: end for
11: if List cb 6= ; then
12: choisir le nouveau scénariocb� (i ) aléatoirement delist cb

13: supprimer le client i de S2

14: Réinsérer le client supprimé en respectant le scénariocb� in S2

15: end if
16: end for
17: retourner S2

Pour chaque paire(i; h ) de L , la fonction ChangeAffectation parcourt tous les scénarios
de i et stocke ceux n'incluant pash dans list cb. Parmi tous les scénarios danslist cb, la fonction
choisit aléatoirement un scénario et réinsère le clienti en respectant ce nouveau scénario.

5.6 Métaheuristiques à voisinage

Dans cette section nous présentons deux métaheuristiques à voisinage (LNS et ALNS). Nous
avons utilisé ces deux métaheuristiques pour le problème PEVRP.
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5.6. Métaheuristiques à voisinage

Nous avons repris le même fonctionnement duLNS utilisé pour la problématique à fréquence
unique. Nous avons donc choisi (Random:removal, Regret2) comme paire d'opérateurs. Pour la
métaheuristiqueALNS nous reprenons les mêmes opérateurs et le même système de scores et de
poids pour sélectionner la paire d'opérateurs à chaque itération. Pour les deux métaheuristiques,
nous reprenons comme critère d'acceptation la règle de Metropolis et comme fonction d'évaluation
des solutions la fonction de coût complet. Les opérateurs nécessitent une adaptation puisque
un client ne se résume plus à une seule visite sur l'horizon mais à autant de visites que sa
fréquence.Dans ce qui suit, nous expliquons les opérateurs tels que modi�és pour cette nouvelle
problématique.

5.6.1 Opérateurs de destruction

L'objectif de ces opérateurs est de supprimer un nombre �xe
 de clients. Nous reprenons ici
les trois opérateurs de destruction : le random removal, le worst removal, et le cluster removal. Le
choix des clients à supprimer reste le même, mais la procédure de suppression change puisqu'il
est nécessaire de supprimer le client dans tous les jours composant son scénario.

Random removal (S; S0; f (S0))

L'opérateur choisit aléatoirement 
 clients de la solution puis supprime chacun des clients
dans tous les jours composant son scénario. Toutes les tournées modi�ées par ces suppressions
seront optimisées en termes de recharge avec la procédureAdjustDecreaseCharging (T r ).

Cluster removal (S; S0; f (S0))

L'opérateur commence par choisir aléatoirement un clienti , puis les 
 � 1 clients les plus
proches dei sont sélectionnés. Ces clients sont choisis sur la carte géographique des clients sans
prendre en compte les tournées où ils sont visités, leurs fréquences ou scénarios. La procédure
AdjustDecreaseCharging (T r ) est appliquée à chaque tournée impactée par l'opérateur.

Worst removal (S; S0; f (S0))

Pour chaque client i 2 S, l'algorithme simule la suppression dei dans toutes les tournées où
il est visité. Le gain de coût global est calculé en utilisant une des trois métriques dé�nies. Le
client i � dont la suppression produit le plus grand gain est choisi. L'opérateur répète les mêmes
étapes jusqu'à supprimer
 clients.

5.6.2 Opérateurs de construction

L'objectif est de réinsérer les clients supprimés par l'opérateur de destruction. Si l'insertion
d'un client cause la violation de la contrainte d'énergie, la procédurerepar est utilisée pour tenter
la réparation de la tournée.

Nous considérons toujours deux stratégies d'insertion d'un clienti dans une tournéeT r :
� InsertC All qui teste l'insertion du client i à toutes les positions de la tournéeTour, nous

avons doncjT r j � 1 tests d'insertion.
� InsertC 2 qui choisit les deux clients visités les plus proche dei dans la tournéeT r , et

teste l'insertion du client i avant et après chacun d'eux.
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First Improvement insertion

L'opérateur sélectionne un sommet dans la listeL des clients éjectés et l'insère dans chaque
jour de son scénario. Pour chaque jour, la tournée qui génère l'augmentation minimale des coûts
est choisie pour l'insertion du client. Pour identi�er la tournée minimisant le coût d'insertion dans
un jour donné, l'opérateur teste l'insertion dans toutes les tournées en utilisant la procédurerepar
si besoin.

Best Improvement insertion

Soit L la liste des clients éjectés. L'opérateur répète les trois étapes ci-dessous jusqu'à insérer
tous les clients ou si aucune insertion n'est possible. L'étape 1 trouve l'insertion de coût minimum
de chaque client i 2 L dans chaque jour de son scénario. L'étape 2 calcule en utilisant une
métrique, le coût global d'insertion de chaque client. L'étape 3 choisit le client générant le moindre
coût global et l'insère dans chaque jour de son scénario dans les tournées générant le moindre
coût.

Regret insertion

L'opérateur teste l'insertion de tous les clients dans chacun des jours de leurs scénarios puis
mémorise les deux meilleures insertion par jour. Le coût global des meilleures insertions, et le
coût global des secondes meilleures insertions sont calculés. L'opérateur choisit le client ayant
le plus grand écart entre les deux valeurs, puis l'insère dans les tournées de chaque jour de son
scénario.

5.7 Expérimentations

Nos méthodes sont mises en ÷uvre en utilisant C++. Tous les calculs sont e�ectués sur un
processeur Intel Core (TM) i7- 5600U, à 2,60 GHz, avec 8 Go de mémoire RAM.

5.7.1 Génération des instances

Pour tester nos méthodes, nous généralisons les instances à 100 clients proposées pour le
PEVRP .Nous générons des fréquences de visites dans l'ensemblef 1: : : 5g et nous �xons les
scénarios de chaque client en respectant la distribution fournie dans le tableau 5.4. Chaque
scénario est ensuite généré de manière aléatoire par rapport à la fréquence du client.

Après di�érents tests, nous avons �xé le nombre de véhicules à 5. A�n d'évaluer toutes les
méthodes dans les mêmes conditions, nous avons considéré comme critère d'arrêt un délai de
deux heures de calcul pour les métaheuristiques.

Fréquence % de clients nombre de scénarios
1 30 2
2 25 3
3 20 3
4 15 2
5 10 1

Table 5.4 � Génération des fréquences
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5.7. Expérimentations

Cf CPU CNV

Hconst1 6 634,26 30,18 4,00%
Hconst2 6 641,58 435,54 6,00%
Hconst3 6 641,58 435,42 6,00%
Hconst4 6 641,58 435,69 6,00%

Table 5.5 � Évaluation des heuristiques


 = 5 
 = 7 
 = 10

Best Solution Occurrence 21 31 0

Average Gap 0,82% 0,63% 11,91%

Average Gap Without Best 1,38% 1,55% 11,91%

Average Number of Restarts 48 35 27

Table 5.6 � Multi-start GLNS results

5.7.2 Évaluation et comparaison des heuristiques de construction

Pour évaluer et comparer les quatre heuristiques de construction, nous les avons lancées sur
l'ensemble des instances décrites précédemment. Nous avons choisi trois indicateurs :

� f c : le coût complet moyen des solutions obtenus par heuristiques
� CPU : le temps d'exécution moyen des heuristiques sur les 100 instances
� CNV : Pourcentage moyen de clients non visités par heuristique
On voit dans la Table 5.5 que les trois heuristiques de meilleure insertion (Hconst2, Hconst3,

Hconst4) trouvent les mêmes solutions. Ceci permet de dire que les heuristiques de construction
ne sont pas sensibles au changement de métrique. En revanche, les résultats deHconst1 (heu-
ristique d'insertion par liste) sont meilleurs sur les trois indicateurs. Nous considérerons dans ce
qui suit, cette solution comme solution de départ des di�érentes métaheuristiques.

5.7.3 Paramétrage de la métaheuristique GLNS

Nous voulons dé�nir le paramètre gamma de la phase de recherche locale dans le GLNS.
Ce paramètre
 étant le nombre de clients à supprimer-réinsérer à chaque itération. Nous avons
proposé et testé trois valeurs de
 , à savoir, 5, 7 et 10. Pour chaque valeur, nous avons obtenu
les paramètres suivants : (i) "Best Solution Occurrence" indique le nombre de fois où la méthode
fournit une meilleure solution, (ii) "Average Gap" indique l'écart moyen par rapport à la meilleure
solution obtenue sur tous les tests, (iii) "Average Gap Without Best" renvoie l'écart moyen par
rapport à la meilleure solution obtenue dans les cas où la meilleure solution n'est pas obtenue,
et (iv) "Average Number of Restarts" le nombre moyen de lancements du LNS. On peut voir
dans le tableau 5.6 que
 = 7 donne de meilleurs résultats pour le nombre de meilleures solutions
trouvées et pour l'écart moyen.

5.7.4 Évaluation et comparaison des métaheuristiques à voisinage

Dans cette section, nous comparons les résultats de l'ALNS et du LNS. Dans le tableau (5.7),
nous avons indiqué quatre mesures, les trois premières étant les mêmes que dans l'expérience des
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ALNS LNS

Best Solution Occurrence 11 41

Average Gap 1,91% 0,41%

Average Gap without Best 2,42% 1,96%

Average Best Iteration 194 166

Table 5.7 � ALNS/LNS comparaison

GLNS7 GLNS7.random LNS ALNS
Best Solution Occurrence 14 4 62 20
Average Gap 3,3% 5,1% 0,8% 2,5%
Average Gap Without Best 3,8% 5,3% 2,0% 3,1%

Table 5.8 � Evaluation �nale des métaheuristiques

GLNS et la quatrième étant le nombre moyen d'itérations où la meilleure solution est atteinte.
Nous pouvons voir que le LNS donne la meilleure solution pour 80 % des cas, et qu'elle est au
maximum de 1,96 % de la meilleure solution trouvée par l'ALNS dans les autres cas. Ces résultats
montrent qu'une approche simple comme celle du LNS réussit à être plus compétitive que celle
de l'ALNS, qui utilise un mécanisme adaptatif pour choisir ses opérateurs. Cela peut s'expliquer
par le fait que le problème est très di�cile en raison des contraintes d'énergie, de routage et
de plani�cation, et que le nombre de solutions irréalisables peut être très important. Cela peut
limiter l'espace de recherche et n'a pas permis à ALNS de dépasser les résultats de LNS.

5.7.5 Évaluation �nale

Nous avons vu que GLNS7 (GLNS avec
 = 7 ) donne les meilleurs résultats sur les instances
testés. Pour évaluer la partie perturbation de cette métaheuristique, nous avons implémenté une
version du GLNS où le changement de scénario se fait aléatoirement. Nous appellerons cette
version GLNS7.random

D'autres part nous avons les deux métaheuristiques à voisinage qui donnent de bons résultats.
Nous avons donc lancé les quatre métaheuristiques (GLNS7,GLNS7.random, LNS, ALNS) sur les
100 instances. Nous avons considérés trois paramètres (Best Solution Occurrence, Average Gap,
Average Gap Without Best). Les résultats dans la Table 5.8 montrent que la méthode LNS est
performante pour trouver la meilleure solution parmi les autres méthodes (' 60%) et aussi pour
avoir le être la plus proche lorsque les autres méthodes trouvent une meilleure solution. Comme
mentionné précédemment, une forte intensi�cation est plus adaptée et utile pour ce problème.
En outre, les trois classes de contraintes étant fortement dépendantes, la gestion séparée de
chacune d'entre elles, comme dans le GLNS, limite les solutions à explorer et ne donne pas de
bons résultats. En résumé, le changement de modèles dans la première méthode et le changement
d'opérateurs dans le GLNS réduit le temps d'exploration du voisinage.

Sur l'évaluation de notre phase de perturbation, nous pouvons voir que GLNS7 donne de
meilleurs résultats que GLNS7.random ce qui nous permet de dire que notre méthode de pertur-
bation basée sur l'historique de performance est e�cace.
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5.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le m-GPEVRP, une extension du PEVRP où la fré-
quence de visites des clients est supérieure ou égale à 1. Dans un premier temps, nous avons dé�ni
et modélisé cette problématique. Puis, nous avons développé quatre heuristiques de construction,
et trois métaheuristiques.

Les heuristiques proposées fonctionnent en deux temps : les scénarios des clients sont choi-
sit puis les tournées sont construites selon ses scénarios. La méthode d'insertion di�érencie les
quatre heuristiques. La première heuristique insère les clients par liste alors que les trois autres
heuristiques choisissent la meilleure insertion à chaque itération. L'évaluation d'une insertion se
base sur une des trois métriques présentées.

La première métaheuristique est la "Multi-Start Guided LNS". Cette métaheuristique fonc-
tionne en deux phases : modi�cation/�xation des scénarios, puis optimisation des tournées par
une méthode LNS. L'objectif est d'alterner entre une phase d'amélioration des tournées par une
LNS et une phase de perturbations guidées des scénarios de certains clients.

La deuxième et troisième métaheuristiques développées sont des métaheuristiques à voisinage.
Une métaheuristique LNS et une métaheuristique ALNS adaptées au m-GPEVRP.

Pour les expérimentations, nous avons généré des instances pour le m-GPEVRP à partir des
instances pour le PEVRP. Ces instances nous ont permis d'évaluer les di�érentes méthodes de
résolution.

Entre les heuristiques, c'est l'heuristique d'insertion par liste qui a donné les meilleurs résul-
tats devant les trois autres heuristiques.

Dans un premier temps, nous avons �xé les di�érents paramètres des trois métaheuristiques
puis nous avons comparé leurs résultats. La méthode LNS trouve une meilleure solution que les
autres métaheuristiques sur62%des instances et trouve une solution seulement2%plus mauvaise
sur le reste des instances. De même que pour le PEVRP, la méthode LNS est e�cace par une
intensi�cation plus forte que l'ALNS. Par rapport à la méthode GLNS, on peut conclure que la
considération séparée des contraintes ne donne pas de bons résultats tant les contraintes sont
inter-dépendantes.
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Chapitre 6

Problème de plani�cation des tournées
de véhicules électriques avec

multi-visites sur l'horizon et �otte
illimitée
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6.1 Introduction

Ce chapitre propose une version plus générale du problème de plani�cation des tournées de
véhicules électriques, nommé GPEVRP (Generalized Periodic electric vehicle routing problem).
Le GPEVRP considère le m-GPEVRP étudié dans le chapitre précédent en relaxant la contrainte
de limitation du nombre de véhicules. Pour la dé�nition de la problématique, voir la Section
5.2. Nous nous plaçons ici dans un contexte où le décideur a besoin d'identi�er le nombre de
tournées nécessaires pour e�ectuer la plani�cation de ces tâches de livraison ou de collecte,
pour ensuite décider du nombre de véhicules à réserver à ses tâches. Nous avons choisi dans ce
chapitre d'utiliser une autre classe de métaheuristique, qui sont les algorithmes génétiques, car les
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algorithmes génétiques ont été très peu utilisés pour le EVRP et ses variantes. Les seuls travaux
que nous avons identi�és sont ceux de [77], qui ont proposé un algorithme génétique hybridé avec
une recherche locale adaptative pour le GVRP, la version de base des problèmes de tournées de
véhicules électriques. Dans ce chapitre, nous présentons le problème étudié ; et notre algorithme
génétique qui utilise plusieurs opérateurs de croisement et de mutation, dont une mutation à
base de recherche locale à grand voisinage (LNS). L'hybridation de l'algorithme génétique avec
la méthode LNS a été motivée par les résultats encourageants de LNS sur les autres variantes
présentées dans les chapitres précédents.

6.2 Schéma général de l'algorithme génétique pour le GPEVRP

Les algorithmes génétiques (Genetic Algorithm ou GA) ont été introduits initialement par
John Holland en 1960 sur la base du concept de la théorie de l'évolution, puis développés par
David Goldberg en 1989 [46]. Les GA ont été depuis utilisés avec un succès croissant en optimi-
sation combinatoire. Les algorithmes génétiques tentent de simuler le processus d'évolution des
êtres vivants. Ils utilisent un vocabulaire similaire à celui de la génétique naturelle, bien que les
processus naturels auxquels ils font référence soient beaucoup plus complexes. On parlera ainsi
d'individus dans une population. Pour un problème donné, un individu représente une solution,
à laquelle on associe une mesure d'adaptation (�tness). Un individu est composé d'un ou plu-
sieurs chromosomes, eux-mêmes constitués de gènes qui contiennent les caractères héréditaires
de l'individu. Pour un problème d'optimisation combinatoire, un individu est simplement une
solution et son �tness est le coût de cette solution (critère à optimiser). Les principes de sélec-
tion, croisement et mutation s'appuient sur les processus naturels de même nom. La population
est codée en général comme un tableau d'individus. La sélection a pour but de choisir deux
individus-parents dans la population, en favorisant les plus adaptés. Le croisement ou crossover
combine les individus choisis pour former un ou deux nouveaux individus appelés enfants. C'est
lui qui assure l'exploration de l'espace des solutions. La mutation modi�e aléatoirement et avec
une faible probabilité les enfants. Elle apporte une certaine diversi�cation visant à éviter une
convergence prématurée.

Nous développons ici un GA capable de combiner des solutions en modi�ant simultanément
des décisions tactiques (a�ectation des scénarios de jours aux clients) et des décisions opération-
nelles (composition des tournées dans chaque période). Nous proposons une modélisation de la
solution sous forme de tours géants (un tour géant par jour de l'horizon). Une procédure de type
Split [82], adaptée à notre problème, nomméeSPLITGPEV RP sera utilisée pour découper le
tour géant en tournées et en réparant les tournées si c'est nécessaire.

Le principe général du GA proposé est présenté dans l'Algorithme 22. Il adapte les composants
du GA aux contraintes particulières de GPEVRP.
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Algorithm 22 GA pour le GPEVRP
1: Generer() : Générer la population initiale Popul
2: for all (solution S 2 Popul) do
3: SplitGPEV RP (S)
4: end for
5: while (critère d'arrêt non atteint) do
6: for i=1 to NbSelect do
7: Select() : Choisir deux parentsP1 et P2 avec tournoi binaire
8: Croisement () : Générer les enfantsC1 et C2
9: Mutation () : Appliquer la mutation aux enfants générés

10: end for
11: Évaluer les nouvelles solutions
12: Remplace() : Générer la population suivante
13: end while
14: Retourner la meilleure solution obtenue

L'algorithme commence par générer la population initiale de manière aléatoire. Ensuite, le GA
est exécuté un certain nombre d'itérations. Chaque itération du GA répète les étapes suivantes qui
seront détaillées ci-dessous. Tout d'abord, une heuristique de construction aléatoire est appliquée
pour générer la population initiale. Ensuite, chaque solution générée est évaluée et réparée si les
contraintes d'énergie sont violées grâce à une adaptation de la procédureSplit [82]. Le tournoi
binaire est utilisé pour sélectionnerNbselectcouple(s) de solutions candidates à la reproduction.
Un opérateur de croisement est appliqué aux parents sélectionnés pour produire deux nouvelles
solutions, appelées enfants. Les enfants sont mutés selon une probabilitépmut en utilisant un
opérateur de mutation, puis les enfants sont évalués et réparés si nécessaire. Nous avons proposé
quatre opérateurs de croisement et quatre opérateurs de mutation pour le GPEVRP. Finalement,
une approche élitiste est appliquée pour permettre le passage d'une génération à une autre. La
meilleure solution est restituée lorsque le critère d'arrêt du GA est atteint.

6.3 Les composants du GA proposés pour le GPEVRP

6.3.1 Chromosome

Une solution du GPEVRP est codée sous forme d'une longue séquence de clients à servir.
Cette séquence contientns =

P
f (i ) éléments (nombre total de services des clients sur l'horizon)

et est formée denp sous-listes successives (une par jour), séparées par des délimiteurs de jour.
Chaque client i apparaît f (i ) fois et au plus une fois dans la sous-liste d'un jour donnée. Lesf (i )
jours où i apparaît doivent former un scénario faisable pouri . La Figure 6.1 donne un exemple.

Un chromosome peut être interprété physiquement comme un ordre de priorité pour un
véhicule traitant tous les clients sur l'horizon, jour après jour. Une sous-liste pour un jour donné
correspond à une suite de clients sans délimieurs de tournées. Il s'agit d'un tour géant qu'un
véhicule pourrait parcourir en ignorant la capacité des véhicules.

6.3.2 Évaluation du chromosome : Split adapté au GPEVRP

Pour évaluer un chromosome, nous utilisons la méthodeSplitGPEV RP qui adapte la pro-
céduresplit [82], connue pour son e�cacité sur les problèmes de tournées de véhicules, à notre
étude. Cette méthode est détaillée dans l'algorithme 23.
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Algorithm 23 SplitGPEV RP (Ch)
1: Input : chromosomeCh
2: Output : solution Sol
3: for all jour d in horizon H do
4: Extraire Chd vecteur des clients du jourd
5: for all client cl 2 Chd do
6: Label[cl] = 1
7: Pred[cl] = 0
8: end for
9: i = 1 ; n = CHd:size()

10: while i � n do
11: j = i , continue = true ;
12: while j � n and continue do
13: Créer la tournéeT r = f �0; Chd[i ]; ::; Chd[j ]; 0g
14: if Temps(T r ) < T max et Demande(T r ) < Q then
15: if GetMinEnergy (T r ) < 0 then
16: Tr = Repar2(T r; �; Option )
17: end if
18: if GetMinEnergy (T r ) > 0 And Label[Chd[j ] < Cost (T r ) then
19: Label[Chd[j ]] = Cost(T r ) ;
20: Pred[Chd[j ]] = Chd[i ]
21: end if
22: else
23: continue = false ;
24: end if
25: end while
26: end while
27: Construire Sold la solution partielle du jour d à partir des vecteursLabel et P red
28: end for
29: Sol = [ d2 H Sold
30: Retourne Sol
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Figure 6.1 � Codage du chromosome pour le GPEVRP

L'algorithme SplitGPEV RP minimise le coût total de la séquence des clients dé�nis par
le chromosome, et découpe chaque tour géant en tournées faisables. Chaque tournée faisable
doit respecter les contraintes de durée totale, de capacité et d'énergie. Si la tournée en cours
d'évaluation ne respecte pas la capacité ou la durée totale, la tournée est éjectée. Si la tournée
en cours d'évaluation est faisable en termes de contraintes de capacité et de temps, mais ne
respecte pas la contrainte d'énergie, une procédure de réparation nomméeRepar2 est appliquée
pour réparer la tournée en insérant des stations de recharge et en mettant à jour l'évaluation de
la tournée. La Figure 6.2 représente le schéma général de fonctionnement de la méthode Split.

L'algorithme SplitGPEV RP (ch) reçoit en entrée un chromosomech et retourne la meilleure
solution possible Sol. Pour chaque jour de l'horizon, l'algorithme génère toutes les tournées
réalisables. La labellisation des clients (vecteurLabel) permet de calculer le plus court chemin
sans générer explicitement le graphe auxiliaireGa. Pour chaque tournée potentielle examinée
dansSplitGPEV RP , la fonction GetMinEnergy (cette fonction a été présentée dans la Section
3.4), permet de véri�er si la tournée est faisable en termes d'énergie ; et la fonctionRepar2
(qui sera dé�nie plus loin) permet de réparer, dans la mesure du possible, cette tournée. Une fois
toutes les tournées réalisables énumérées, l'algorithme choisit le scénario de tournées visitant tous
les clients et générant le moindre coût en calculant le plus court chemin sur le graphe auxiliaire
Ga. La Figure 6.3 montre un exemple de graphe auxiliaireH .
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Figure 6.2 � Principe générale de la méthodeSplitGPEV RP

Figure 6.3 � SplitGPEV RP - exemple d'un graphe auxiliaire

La réparation des tournées dans Split

Les approches à base de LNS, que nous avons introduites dans les chapitres précédents,
utilisent une fonction Repar (voir Section 3.4) qui tente de réparer une tournée en insérant au
maximum une station de recharge dans la tournée. Cette fonction n'était appliquée que sur des
tournées ou la contrainte d'énergie est violée par l'insertion d'un seul client. Il est donc plus
rentable de tester l'insertion de ce client dans une autre tournée que de chercher à insérer plus
d'une station dans la même tournée.

Dans le cas qui se présente ici, la fonctionRepar2 que nous proposons sera appliquée sur
une tournée (une séquence de clients), il est donc nécessaire de considérer la possibilité d'insérer
plusieurs stations de recharge, mais le nombre de stations à insérer doit rester raisonnable pour
ne pas engendrer un coût de recharge trop élevé et/ou un dépassement de la durée maximale
d'une tournée. Quelques tests préliminaires ainsi que l'examen des solutions obtenues dans les
chapitres précédents nous ont permis de �xer ce nombre de stations à deux stations, au maximum,
par tournée. Ce choix nous permet aussi d'avoir une fonctionRepar2 raisonnable en termes de
complexité.

La fonction Repar2 commence par déterminer les stations de recharge atteignables à partir
de chaque client, ce qui permet de sélectionner un sous-ensemble de stations atteignables au
lieu de tester toutes les stations disponibles. Nous dé�nissons un seuil d'énergie, c'est-à-dire que
les stations de recharge qui seront sélectionnées sont limitées à des cercles dont le rayon est

138



6.3. Les composants du GA proposés pour le GPEVRP

la distance maximale qui peut être atteinte en dessous du seuil d'énergie. Ensuite, si plusieurs
réparations sont possibles, la fonction nécessite un critère lui permettant de choisir parmi celles-
ci. Nous avons considéré trois critères de coût. Soit une stationb à insérer entre deux clientsi et
j , sachant quei est le prédécesseur dej dans la séquence, etdij la distance entre deux n÷uds
i et j , alors le premier critère C1 = dib + dbj � dij , est le critère le plus classique, l'idée est
de minimiser la distance en amont et en aval de la station. Le deuxième critèreC2 = dbj ne
considère que la distance en aval de la stationb, ce qui permet de maximiser l'énergie injectée
dans la tournée. Le troisième critèreC3 = 0; 5 � C1 + 0; 5 � C2 utilise une pondération entre les
deux précédents critères.

A�n d'optimiser les temps de calcul, nous avons aussi proposé d'évaluer 5 stratégies d'inser-
tion (nommée Option1 à Option5). Ces stratégies permettent de limiter le nombre de positions
d'insertion à tester pour réparer la tournée. Nous avons illustré ces options à l'aide de l'exemple
de la Figure 6.3. Dans cet exemple, la tournée à réparer est donnée par l'arc infaisable(0; 4) qui
représente la séquence de tournée (dépôt ,1, 2, 3, 4, dépôt).

� Option1 : cette stratégie considère toutes les positions d'insertion possibles pour toutes
les stations de recharge sélectionnées. Par exemple, dans la Figure 6.3, il faut tester toutes
les positions entre deux n÷uds successifs de la séquence (dépôt,1,2,3,4, dépôt)

� Option2 : lors de l'évaluation d'une tournée non faisable représentée par l'arc(i; j ) dans
SplitGPEV RP , au lieu de procéder comme dansOption1, nous proposons d'utiliser la
solution réparée de(i; j � 1) (si elle existe), c'est-à-dire de considérer les stations de
recharge déjà insérées dans la tournée représentée par l'arc(i; j � 1) et la compléter si
besoin par de nouvelles stations, dont l'insertion sera testée uniquement entre les n÷uds
f j � 1; j g et entre f j; depotg . Ceci permet d'utiliser l'historique sur les arcs réparés et de
réduire le nombre de positions d'insertion à explorer. Si la solution de réparation retenue
pour l'arc (i; j � 1) permet de réparer la tournée de l'arc(i; j ), la réparation de l'arc
(i; j ) utilisera la même réparation que l'arc (i; j � 1), donc aucune nouvelle station ne
sera insérée. Si la solution de réparation retenue pour l'arc(i; j � 1) ne permet pas de
réparer la tournée de l'arc (i; j ), la réparation de l'arc (i; j ) utilisera la réparation de
l'arc (i; j � 1), et on cherchera de nouvelles stations à insérer entre les noeudsf j � 1; j g
et f j; depotg.Par exemple, pour réparer l'arc(0; 4) de la Figure 6.3, nous considérons la
solution de l'arc réparé(0; 3) et si l'ajout du client 4 ne permet pas de garder la faisabilité,
nous chercherons à insérer une autre station de recharge dans les dernières positions soit
entre les n÷uds f 3; 4g et f 4; 0g.

� Option3 et Option4 : l'idée ici est de réduire le nombre de positions à tester a�n d'optimiser
le temps de calcul. Au lieu de passer en revue toutes les positions d'insertion de la tournée
en cours d'évaluation, dansOption3, nous conservons les 2 dernières positions possibles
dans la tournée, et les 3 dernières positions possibles pourOption4.
Dans l'exemple de la Figure 6.3, cela revient à tester les positions entre les n÷udsf 3:4g
et les noeudsf 4:0g pour Option3, et à tester les positions entre les n÷udsf 2:3g, f 3:4g et
f 4:0g pour Option4.

� Option5 : nous envisageons la possibilité d'insérer des stations de recharge à partir du
moment où le véhicule atteint un seuil donné de niveau de batterie (par exemple50% de
l'énergie).

6.3.3 Population initiale et méthode de sélection

La population est un tableau deMaxPopul chromosomes. Elle contient des chromosomes
aléatoires générés par l'algorithme 24. La génération d'un individu commence par le tri aléatoire
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des clients dans un vecteur. Pour chaque client, un de ces scénarios est choisi aléatoirement. Dans
l'ordre du vecteur, les clients sont insérés dans chaque jour de l'horizon du scénario choisi. La
sélection des individus de la population se fait par tournoi (Tournament selection ou TS). Cette
méthode a été utilisée largement sur les problèmes de tournées avec succès [38].

Algorithm 24 Generer()
1: Input : MaxPopul : taille de la population
2: Output : Popul : tableau de population générée
3: for i=1 to MaxPopul do
4: Générer les séparateurs de périodes ;
5: Trier les clients aléatoirement dans le vecteurT
6: for i = 1 to n do
7: Prendre le premier clientT[i ]
8: Choisir aléatoirement un scénariosc dans Comb(T[i ]) ;
9: for all jour j 2 sc do

10: Insérer client T[i ] à la �n de la journée j .
11: end for
12: end for
13: end for

La méthode de tournoi la plus commune est le tournoi binaire, où on choisit deux individus
aléatoirement (S = 2) puis on sélectionne le meilleur (qui a la valeur de �tness la plus élevée).
Les individus sélectionnés sont ensuite recombinés pour générer de nouveaux individus (enfants),
selon divers processus décrits dans la prochaine section. L'Algorithme 25 présente le pseudo-code
de cette méthode. La procédure permet de sélectionner un nombre d'enfantNbselect sur Pop la
population de solution et retourne TabSelectle vecteur des solutions sélectionnées. SiNbselect
est supérieur à 2, on exécute plusieurs fois le tournoi binaire.

Algorithm 25 Selection
1: Input : NbSelect,Population Pop
2: Output : Les solutions sélectionnéesTabSelect
3: for i = 1 To NbSelect do
4: Choisir 2 solution p1 et p2 aléatoire parmi Pop
5: if p1:f itness � p2:f itness then
6: Insérer p1 dans TabSelect
7: else
8: Insérer p2 dans TabSelect
9: end if

10: end for

6.3.4 Croisement

Le croisement a pour but de découvrir de nouvelles solutions en combinant des chromosomes.
Classiquement, les croisements sont conçus pour deux parentsP1 et P2 et génèrent deux enfants
C1 et C2. Nous proposons pour le GPEVRP quatre croisements, ces croisements ont pour but
de préserver la propriété d'a�ectation aux jours (les scénarios) et/ou la propriété d'ordre dans
un jour donné.
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Croisement Af fect

Ce croisement préserve l'a�ectation des clients aux jours sans tenir compte de l'ordre dans
la tournée. Étant donné deux parentsP1 et P2 avec ns éléments, le croisementAf fect génère
deux points de coupures a et b avec1 � a � b � ns. Pour obtenir le premier enfant Child 1, ce
croisement copieP1(a) à P1(b) dans Child 1 en respectant les scénarios de chaque client dans
P1. P1(i ) sera inséré dans chaque jour de son scénario à la dernière position dans la séquence du
jour sélectionné.P2 est ensuite balayé de gauche à droite et les tâches manquantes dansChild 1
sont insérées selon leur scénario dansP2. Child 2 est généré de la même manière en inversant les
rôles deP1 et P2.

La Figure 6.4 montre un exemple de croisementAf fect avec comme points de croisement
a = 5 et b = 8 , les clients du segment(5; 6; 7; 1) sont insérés suivant cet ordre dans le chromosome
Child dans chaque jour de leur scénario. Par exemple, les clients1 et 6 étant visités le jour 3 dans
P1, ils seront visités dansChild le jour 3 dans l'ordre (6; 1) dé�ni par le segment. Le parcours
de P2 de gauche à droite donne le segment(4; 8; 2; 3) de clients non visités à insérer dansChild .
Ces clients seront insérés dans chaque jour selon leur scénario dansP2. Par exemple, le client 4
sera inséré en premier le jour 1 après les clients deP1.

Figure 6.4 � Exemple de croisementAf fect

Croisement Af fectInsert

Le croisementAf fectInsert vise à conserver les propriétés d'a�ectation et d'ordre des deux
parents. Il suit les mêmes étapes que le croisement précédent, sauf qu'au lieu d'insérerP2(i ) à la
dernière position dans la séquence de la période sélectionnée deChild 1, ce croisement recherche la
meilleure position deP2(i ) dansChild 1 tout en respectant l'ordre deP2(i ) dansP2. L'insertion
deP2(i ) doit alors maximiser le nombre de prédécesseurs et de successeurs communs entreChild 1
et P2.

Pour mieux expliquer ce croisement, nous reprenons le même exemple que dans la Figure 6.4
et nous appliquons le croisementAf fectInsert dans la Figure 6.5. Comme dans le croisement
Af fect , les clients(5; 6; 7; 1) sont insérés dansChild suivant leur scénario dansP1. Les clients
restants seront insérés selon leur scénario dansP2 dans une position qui permet d'avoir les mêmes
voisins que dansP2 (maximiser le nombre de successeurs et prédécesseurs commun du clienti
dans Child et dans P2). Par exemple, le client8 a comme successeur les clients6, 2 , et 1 dans
le jour 2 du parent P2, il est donc inséré avant le client6 dans Child .
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Figure 6.5 � Exemple de croisementAf fect

Croisement RandomInsert

Ce croisement est une variante des deux croisements précédents, dans lequel l'insertion des
clients doit respecter les scénarios des parents, mais au lieu d'insérer les clients issus deP2, dans
Child en �n de liste, ils seront insérés de manière aléatoire dans la séquence du jour sélectionné.

Comme dansAf fect , tous les clients entrea et b sont insérés dans l'ordre de P1 dans le
chromosomeChild dans chaque jour de leur scénario. Ensuite, les clients restants sont insérés
selon leur scénario dansP2. La di�érence avec Af fect réside dans le fait que les clients hérités
de P2 seront insérés dans des positions aléatoires pour chaque jour de leur scénario.

Dans l'exemple de la Figure 6.6, les clients deP1 entre les deux points de croisement sont
insérés dansChild . Puis le reste des clients sont insérés selon le scénario dansP2 à une po-
sition aléatoire. Par exemple, le client8 est inséré à une position aléatoire du deuxième jour
contrairement à Af fect où il était visité après les clients deP1.

Figure 6.6 � Exemple de croisementAf fectRandom

Croisement ELOX

Le croisementELOX (Extended LOX), inspiré des travaux dans [57] est une extension de
LOX à des chromosomes multi-périodes et dans lesquelles les tâches apparaissent plus d'une fois.
Ce croisement respecte au mieux l'ordre et l'a�ectation des deux parents.

Les clients entre les deux points de croisement sont insérés dans le chromosomeChild à
la même position. Ces clients nécessitent potentiellement d'autres visites pour respecter leurs
fréquences. Le chromosomeP2 est alors scanné de gauche à droite et pour chaque client trois
possibilités se présentent :

1. Le client est déjà visité autant de fois que nécessaire selon son scénario dansP1, dans ce
cas ce client ne sera pas copier de nouveau dansChild

2. Le client n'est pas visité autant de fois que sa fréquence dansChild et peut être visité
selon son scénario dansP2. Il est alors inséré selon son scénario dansP2
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3. Le client n'est pas visité autant de fois que sa fréquence dansChild et ne peut pas être
visité selon son scénario dansP2. Parmi les scénarios possibles, un scénario est choisi
aléatoirement et le client est inséré selon celui-ci.

Figure 6.7 � Exemple de croisementELOX

L'exemple dans la Figure 6.7 explicite le croisementELOX . En premier, nous insérons dans
Child les clients (5; 6; 7) au deuxième jour, et le client 1 au troisième jour. Ensuite, P2 est
parcouru de gauche à droite, chaque client est examiné comme suit :

� Le parcours de P2 retourne le client 7 en premier. Ce client étant déjà visité le deuxième
jour, son scénario dansP2 (f 1; 3g) ne pourra pas être respecté. Il lui reste un scénario
(f 2; 4g) faisable, il sera donc visité le jour 4.

� Le deuxième client est le client 6. Le scénario du client6 dans P2 est (f 1; 2; 4g), il reste
donc à le visiter le premier et quatrième jour.

� Le client 5 est déjà visité autant de fois que sa fréquence, il ne sera pas copié de nouveau.
� Le client 4 n'est pas encore visité dansChild , il sera donc visité suivant son scénario dans

P2.
� etc.

6.3.5 Mutation

Après le croisement, un opérateur de mutation est appliqué aux enfants avec une probabilité
très faible, nommé taux de mutation ou Pm. Chaque enfant de notre GA est converti en une
solution GPEVRP a�n de subir une mutation. Nous proposons deux mouvements simples (Move
et MoveNclient ) et une mutation de recherche locale basée sur une recherche à grand voisinage
(LNS).

Figure 6.8 � Exemple des deux méthodes de mutation

� Move : La première méthode estMove. Nous sélectionnons un clienti , et choisissons
aléatoirement un de ses scénarios au hasardsc(i ). Ensuite, le client i est supprimé dans
chaque jour de son scénario. Puis, il est réinséré suivant le scénariosc(i ).
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� MoveNclients : répéter le mouvementMove N fois (N généré aléatoirement). La Figure
6.8 présente un exemple des deux mutations ci-dessus.

� Mutation de recherche locale basée sur LNS (Large neighbourhood search) : pour être
e�cace, le GA doit être hybridé avec une recherche locale, donnant un GA hybride ou
un algorithme mémétique (MA). Nous avons choisi d'utiliser une recherche locale à base
de LNS car cette méthode a prouvé son e�cacité sur notre problème (voir les chapitres 4
et 5). Cette procédure utilise un nombre limité de clients à supprimer a�n de concentrer
l'intensi�cation dans un voisinage proche de la solution. Une étape de tests préliminaire
nous a permis de �xer cette valeur à 3. Le LNS est appliqué à la solution GPEVRP.
D'abord trois clients sont supprimés en utilisant un opérateur de destruction aléatoire,
puis une procédure d'insertion est utilisée pour insérer les clients supprimés à la meilleure
position possible. L'Algorithme 26 résume les étapes de cette mutation.

Algorithm 26 LNS
1: Input : une solution S
2: Output : S modi�é
3: Sbest = S Meilleure solution trouvée
4: while Stoping Criteria do
5: S = Sbest ;
6: Destruction : Supprimer trois clients aléatoirement dansS
7: Réinsérer les clients supprimés dansS selon principeBestImprovement
8: if F itness (S) < F itness (Sbest) then
9: Sbest = S ;

10: end if
11: end while

6.3.6 Remplacement

La "stratégie de l'élitisme" est utilisée pour déterminer les solutions à éliminer de la popu-
lation. La population des nouveaux enfants est ajoutée à la population des parents. Les deux
populations sont regroupées, triées et seul un nombre �xe des meilleures solutions sera retenu
pour la prochaine génération. L'Algorithme 27 résume la stratégie de remplacement utilisée.

Algorithm 27 Remplacement
1: Input : Pop,Population de l'itération précédente
2: Enf Ensemble des enfants
3: Output : NewPop Population �nale
4: n := Pop:size()
5: NewPop vecteur de taille n
6: Pop:= Pop[ Enf
7: Trier Pop dans l'ordre décroissant du �tness
8: for i = 1 To n do
9: NewPop[i ] = Pop[i ]

10: end for
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Option1 Option2 Option3 Option4 Option5

C1 11538,30 12953,26 13062,39 12266,04 11523,80
C2 13226,51 13910,94 14115,39 13746,72 13398,76
C3 12645,57 13518,98 13691,45 13074,66 12671,02

Table 6.1 � Comparaison du Cost sur les 15 con�gurations deSplitGPEV RP

Option1 Option2 Option3 Option4 Option5

C1 16,62 23,53 23,38 19,83 16,92
C2 23,63 27,13 27,23 25,33 24,33
C3 21,85 30,80 26,54 23,86 22,17

Table 6.2 � Comparaison deNbTr sur les 15 con�gurations deSplitGPEV RP

6.4 Expérimentation numérique

Le GA a été implémenté en C++ sous Clion et a été exécuté avec un Intel Core i7, 2.50GHz
avec 8Go de RAM.

Un sous-ensemble d'instances duPEV RP, et du m � GPEV RP, que nous avons présentées
dans les chapitres précédents, a été utilisé pour évaluer notreGA.

Nous avons développé des composants duGA spéci�ques à notre problèmeGPEV RP ; ce qui
ne permet pas la comparaison avec les métaheuristiques à voisinages proposées pour lePEV RP
et le m � PEV RP, qui elles gèrent des solutions partielles (à cause de la limitation de la �otte
de véhicules) de manière plus intuitive grâce au principe même des méthodes à base deLNS .

Dans ce qui suit, nous présenterons l'évaluation de la méthodeSplitGPEV RP , le para-
métrage de notre GA, puis l'évaluation des opérateurs de croisement et de mutation sur les
instances dePEV RP, et en�n nous �nirons par une évaluation numérique du GA sur un groupe
d'instances dum � GPEV RP.

6.4.1 Évaluation de méthode SplitGPEV RP

Dans cette section, nous évaluons 15 variantes deSplitGPEV RP , chaque variante utilise
une Option i donnée (i 2 f 1; ::; 5g) pour une stratégie d'insertion de chargeur, et un coûtCj

(j 2 f 1; 2; 3g), pour un critère d'insertion. Pour comparer les résultats des 15 variantes, nous
utilisons les trois indicateurs suivants :NbT r pour le nombre de tournées maximum sur l'horizon,
Cpu pour le temps de calcul, etCost pour le coût de solution.

Nous avons e�ectué les tests sur 50 instances choisis aléatoirement parmi les instances du
problème.

Les résultats des Tableaux 6.1, 6.2, et 6.3 , et les Figures 6.9, 6.10, et 6.11, montrent que
l'utilisation de l' Option1 permet d'avoir la réparation avec le moindre coût. En e�et, l'Option1

teste toutes les positions d'insertion. Ces résultats sont assez proches des résultats de l'Option5

Option1 Option2 Option3 Option4 Option5

C1 0,57 0,05 0,11 0,22 0,29
C2 0,56 0,06 0,11 0,21 0,28
C3 0,53 0,05 0,09 0,17 0,31

Table 6.3 � Comparaison du Cpu en secondes sur les 15 con�gurations deSplitGPEV RP
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Figure 6.9 � Évaluation du Cpu sur les 15 con�guration du SplitGPEVRP

Figure 6.10 � Évaluation du Cost sur les 15 con�guration du SplitGPEVRP

Figure 6.11 � Évaluation du NbTr sur les 15 con�guration du SplitGPEVRP

qui ne teste l'insertion qu'à partir d'un seuil de 50%. Par contre, l'Option5 est beaucoup plus
rapide. Pour la suite des expérimentations, nous avons alors retenu l' l'Option5 et le coût l' C1.

6.4.2 Paramétrage de l'algorithme génétique

Dans cette section, nous nous intéressons au paramétrage de l'algorithme génétique. Nous
avons réalisé plusieurs simulations de con�gurations a�n de déterminer la meilleure.

L'objectif est de �xer les paramètres suivants : itération It , taille de population PopSize,
le nombre de parents à sélectionnerNbSel, la méthode de mutation Mut et la probabilité de
mutation P rMut . Pour cela, nous avons testé l'algorithme génétique sur les instances à 100
clients, 5 jours, f (i ) = 1 , et �otte illimitée. On notera ( It , PopSize, NbSel, Mut , P rMut ) une
con�guration donnée de l'algorithme, le tableau 6.4 donne l'ensemble des simulations réalisées.
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Itération( It ) [1000,10000]
Taille de population ( PopSize) 20,30,40,50,60,70

Nombre de sélection( NbSel) 2, 8, 15
Nombre d'enfant ( Mut ) NbSel � 1

Méthode de mutation ( Mut ) Move, MoveNclient , MoveRandom
Probabilité de mutation ( P rMut ) 0.02,0.05,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7

Table 6.4 � Paramétrage de l'algorithme génétique

Sur ces tests exhaustifs, nous avons �xé le croisement à � ELOX �.
Notons, que pour la mutation LNS, nous nous sommes inspirés d'autres travaux hybridant

la méthode LNS avec des métaheuristiques ([94], [92]) pour �xer le nombre de clients à éjec-
ter/réinsérer à 3, le nombre d'itération ItLNS à 30, et P rMut à 0,02.

Nombre d'itération It

La Figure 6.12 présente les résultats en fonction du nombre d'itérations. Nous constatons
qu'il n'y a pas beaucoup d'amélioration entre l'itération 5000 et l'itération 10000. Pour avoir un
compromis entre le temps de calcul et le coût de la solution, nous avons retenu (It = 5000)

Figure 6.12 � Convergence des solutions du GA parIt

Taille de la population PopSize

Pour ces tests, nous avons �xéNbSel = 2 , Mut = Move, et P rMut = 0 ; 1. La variation du
coût moyen des solutions et des temps de calcul sont présentés dans la Figure 6.13. La valeur
PopSize= 60 semble permettre un bon compromis entre e�cacité et temps de calcul.
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Figure 6.13 � Coût moyen et temps de calcul par taille de population

Figure 6.14 � Coût moyen et temps d'exécution parNbSel

Nombre de parents à sélectionner NbSel

Le paramètreNbSelpermet de dé�nir le nombre d'individus à sélectionner dans la population,
qui seront concernés par le croisement.

La Figure 6.14 présente la variation du coût moyen des solutions et du temps de calcul
pour di�érentes valeurs de NbSel. En moyenne, les meilleures solutions sont obtenues quand
NbSel = 8 mais cela au détriment d'un temps d'exécution élevé. Les solutions obtenues quand
NbSel = 2 présentent un bon compromis entre temps d'exécution et coût de la solution. Nous
avons donc �xé NbSel à 2.

Probabilité P rMut et méthode de mutation Mut

Notre objectif ici est d'évaluer P rMut pour les trois mutations Move, MoveNclients et
MoveRandom. Les deux premières mutations ont été présentées précédemment.MoveRandom
choisit aléatoirement à chaque itération une des deux méthodesMove et MoveNclients .

Les résultats d'étude de la variation du coût moyen en fonction dePrMut pour la mutation
Move présentés dans la Figure Figure 6.15, nous ont permis de �xerP rMut = 0 ; 3. Concernant
la mutation MoveNclients , nous avons variéP rMut et le nombre de clients à perturber N dans
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Figure 6.15 � Évaluation de la mutation Move : Coût total moyen, et temps de calcul en
fonction de Pmut

Figure 6.16 � Coût total moyen et temps total moyen en fonction dePmut et N

Figure 6.17 � Évaluation de MovRandom : Coût total moyen et temps total moyen en fonction
de Pmut et N
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f 5; 8; 10; 15; 20g. La Figure 6.16 synthétise les résultats moyens obtenus et montre queN = 10 et
Pmut = 10 constitue un bon compromis entre e�cacité et temps de calcul. Figure 6.17 regroupe
les résultats d'évaluation de la mutationMoveRandom en fonction deN et Pmut et permet de
con�rmer le même paramétrage �xé pour MoveNclients , c'est-dire N = 10 et Pmut = 0 ; 02.

Évaluation des paires de mutation et de croisement

Nous avons e�ectué des tests pour évaluer l'in�uence du choix de la paire (mutation, croise-
ment) sur les résultats de l'algorithme génétique. Pour chaque mutation �xée, nous avons varié
les croisements, et nous avons exécuté chaque paire (mutation, croisement) 3 fois. Pour évaluer
chaque paire, nous avons examiné 5 métriques :

� Gap_ initial = ( costi � costf )=costi , aveccosti coût de la meilleure solution de la popu-
lation initiale, et costf coût de la meilleure solution à la �n de l'algorithme.

� Gap_ best = ( costf � costbest)=costf , avec costbest coût de la meilleure solution trouvée
sur l'ensemble des tests réalisés

� Iteration _ best : l'itération où la meilleure solution a été trouvée
� T ime : temps d'exécution
� Nbr_ best : nombre de fois où la paire a trouvé la meilleure solution connue

Mutation Move Ici, nous avons �xé la mutation à Move et nous varions la méthode de
croisement.

Figure 6.18 � Variation des croisements avecMove

On remarque dans la Figure 6.18, que la méthodeAffect est celle qui a le meilleurgap_ initial
et le meilleur Nbr_ best, ce qui signi�e qu'elle fournit la meilleure solution le plus souvent. Le
gap_ initial approche 30%. La meilleure solution avec ce croisement est obtenue à un nombre
d'itérations plus élevé que les autres méthodes, ce qui montre que la convergence est un peu plus
lente que les autres paires. Le croisementRandomInsert obtient les mauvaises performances,
cela est certainement dû à son caractère aléatoire, qui combiné avec une mutation de type �per-
turbation aléatoire� ne permet pas à ce croisement d'être compétitif. Le temps de calcul reste
relativement raisonnable, 350 secondes en moyenne.

Mutation MoveNclient : Le graphique de la Figure 6.19 montre que la meilleure méthode de
croisement à coupler avecMoveNclient est Af fectInsert . Ce couple trouve la meilleure solution
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sur la moitié des instances. La convergence est relativement rapide pour cette paireMoveNclient
et Af fectInsert puisque la meilleure solution est atteinte à l'itération 450. Le temps de calcul
reste aussi raisonnable. Comme dans les résultats avec la mutationMove, le croisementAf fect
obtient ici des résultats tout à fait intéressants et comparables àAf fectInsert .

Figure 6.19 � Variation des croisements avecMoveNclient

Mutation LNS 3 : Nous avons �xé It à 300 parce que la mutationLNS 3 est de type recherche
locale et consommatrice en termes de temps de calcul.

Figure 6.20 � Variation des croisement avecLNS 3

La Figure 6.20 montre que le croisementELOX a atteint la meilleure solution dans plus de
70%des cas, il a également legap_ initial le plus élevé et leGap_ bestle plus bas. Legap_ initial
approche35%, et il est meilleur comparé aux résultats obtenus avec les autres paires. La même
remarque peut être formulée pour legap_ best qui atteint les meilleures performances avec le
couple (ELOX , LNS 3). Le temps de calcul est assez élevé, il atteint 3000 secondes en moyenne,
cependant la convergence est atteinte àiter = 200 en moyenne.

Mutation Moverandom : La mutation Moverandom choisit entre les mutationsMov, MovNclient ,
et LNS 3.
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Figure 6.21 � Variation des croisement avecMoverandom

Iter best(s) Gapi

Ins0 2678,71 30,96
Ins1 3150,30 29,94
Ins2 2546,16 31,05
Ins3 2689,59 29,39
Ins4 2881,43 25,73
Ins5 2382,31 26,86
Ins6 1549,47 12,84
Ins7 3369,72 24,95
Ins8 2561,03 22,41
Ins9 3065,22 26,23

Moyenne 2687,40 26,04

Table 6.5 � Évaluation du GA sur un ensemble d'instances de m-GPEVRP avec �otte illimité

La Figure 6.21, montre que les performances globales de cette mutation restent assez faibles.
En e�et le gap_ initial ne dépasse pas18% sur tous les croisements.

En conclusion, la méthode hybride combinant le GA avec un croisementELOX et une
recherche locale de type LNS permet d'obtenir les meilleures performances. Nous avons alors
testé dans ce qui suit cette version sur les instances de notre étudem � GPEV RP

6.4.3 Résultats du GA sur les instances du m � GPEV RP

Dans cette section, nous évaluons le GA avec la paire (ELOX , LNS ) et avec les paramétrages
�xés ci-dessus sur 10 instances du m-GPEVRP à 100 clients, 5 jours, et �otte illimitée (voir
Tableau 6.5). Le critère d'arrêt est �xé à un temps de calcul de 1h et chaque instance est testée
3 fois. Les résultats montrent que leGapi moyen est de26; 04% et le temps moyen de calcul
est de 2687,40 secondes. Ces résultats con�rment que notre GA est assez générique et pourrait
s'appliquer aux cas mono-visite et multi-visites sur l'horizon.
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6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle extension temporelle du PEVRP, nommée
GPEVRP qui est une généralisation du m-GPEVRP étudié dans le chapitre précédent. Nous
avons présenté un algorithme génétique GA qui permet de traiter simultanément des décisions
du niveau opérationnel (dé�nition des tournées journalières) et du niveau tactique (a�ectation
des clients aux jours) grâce à un codage du chromosome en un tour géant par jour, et sans
délimiteurs de tournées dans chaque jour. Nous avons proposé 4 opérateurs de croisement et 4
opérateurs de mutation, que nous avons évalués sur les instances proposées dans les chapitres
précédents en relaxant la limitation du nombre de véhicules. Les tests réalisés montrent que le
GA permet d'obtenir les meilleurs résultats avec le croisementELOX et la mutation de type
recherche locale LNS. Ces résultats con�rment l'intérêt d'hybrider le GA avec LNS et montrent
la validité du GA sur les cas mono-visite et multi-visites. Pour la suite, nous envisageons de
tester notre GA dans le cas particulierf (i ) = 1 et np = 1 , pour pouvoir comparer les résultats
sur les instances EVRP de la littérature.
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

7.1 Conclusion

Dans cette thèse, nous avons étudié le problème de plani�cation des tournées de véhicules
électriques. En plus de la construction des tournées, notre problématique concerne l'aspect pla-
ni�cation des visites des clients sur un horizon et la prise en compte de l'écosystème du véhicule
électrique. Nous avons commencé par dresser un état de l'art sur les problématiques proches de la
nôtre. Cet état de l'art nous a permis de constater que les travaux sur les problèmes de tournées
de véhicules électriques connaissent une croissance importante ces dernières années, mais que le
problème de plani�cation de ces tournées n'a jamais été étudié auparavant alors que l'intérêt
pratique est certain.

Dans le troisième chapitre, nous avons présenté un nouveau modèle, nomméPEV RP, traitant
de la plani�cation des tournées de véhicules électriques dans le cadre d'une visite unique à chaque
client sur un horizon de temps de plusieurs jours, et utilisant une �otte de véhicules limitée. Nous
avons dé�ni puis modélisé cette problématique. Ensuite, nous avons proposé trois heuristiques
de résolution. Les expérimentations nous ont permis d'évaluer la qualité de nos heuristiques sur
des instances de complexités di�érentes. L'heuristiqueBIH , basée sur l'insertion est la plus
e�cace sur les instances peu contraintes, alors que les heuristiquesCLH 1 et CLH 2, basées sur
la clusterisation, sont plus e�caces sur les instances plus di�ciles.

Dans le quatrième chapitre, nous avons proposé deux métaheuristiques à base de voisinage
large pour résoudre lePEV RP. Une métaheuristique de recherche à grand voisinage (LNS ) et
la deuxième est une métaheuristique de recherche adaptative à voisinage large (ALNS ). Nous
avons pu constater, grâce aux expérimentations, que la métaheuristiqueLNS est plus e�cace
pour résoudre lePEV RP.

Dans le cinquième chapitre, nous avons considéré une généralisation duPEV RP, nommée
m � GPEV RP où les clients nécessitent plusieurs visites sur l'horizon, et où la �otte est limi-
tée. Nous avons commencé par dé�nir et modéliser cette problématique. Quatre heuristiques de
construction et trois métaheuristiques sont proposées et détaillées.

Les quatre heuristiques proposées commencent par �xer le scénario de chacun des clients
puis construisent les tournées. La première heuristique (Hconst1) construit les tournées en insé-
rant les clients dans l'ordre donné par une liste. Les trois autres heuristiques (Hconst2, Hconst3,
Hconst4), comparent l'insertion des clients suivant une métrique (Metrique 1, Metrique 2, Metrique 3)
et insère le client à moindre coût à chaque itération. Parmi les heuristiques, c'est l'heuristique
Hconst1 qui trouve les meilleures solutions.

Les métaheuristiques proposées sont aussi basées sur une résolution par voisinage large, il
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s'agit de GLNS , LNS et ALNS . La métaheuristique Multi-Start Guided LNS ( GLNS ) alterne
entre une phase d'intensi�cation et une phase de perturbation. Initialement, les scénarios des
clients sont �xés puis une phase d'intensi�cation basé sur unLNS est lancée pour trouver la
meilleure solution avec ces scénarios. La phase de perturbation permet de changer les scénarios
d'un sous ensemble de clients jugés di�ciles à insérer dans la phase d'intensi�cation précédente.
De même que sur la précédente problématique, la métaheuristiqueLNS présente les meilleurs
résultats en termes des meilleures solutions trouvées.

Dans le sixième chapitre, nous avons étudié une variante de notre problématique où le nombre
de véhicules n'est plus limité. Cette variante, nomméeGPEV RP, généralise lem� GPEV RP en
relaxant la contrainte sur la limitation de la �otte. Nous avons proposé un algorithme génétique
permettant de traiter simultanément le niveau tactique (a�ectation des clients aux jours) et
le niveau opérationnel (séquence des clients par jour). Le codage du chromosome utilise un
tour géant par jour sans délimiteurs de tournées, et permet l'évaluation de la solution grâce à
SplitGPEV RP , une adaptation de la méthodeSplit . Notons queSplit a été largement utilisée
pour évaluer des solutions de tournées de véhicules codées sous forme de tours géants. Quatre
opérateurs de croisement et quatre opérateurs de mutation, dont une mutation à base de recherche
locale de typeLNS , ont été proposés et évalués. Les résultats de ce chapitre montrent encore
l'e�cacité du LNS car c'est l'algorithme génétique hybride qui utilise une recherche locale de
type LNS qui donne les meilleures performances. Nous pourrons aussi con�rmer la puissance de
notre GA puisqu'il est adapté au cas mono-visite et multi-visites.

Toutes les expérimentations et les évaluations réalisées dans les chapitres ci-dessus ont été
réalisées sur de nouvelles instances que nous avons générées en généralisant les instances connues
sur le EV RP.

7.2 Perspectives

Les problématiques traitées dans cette thèse sont assez originales et d'actualité. De nom-
breuses perspectives sont donc envisageables :

� Considération d'une �otte hétérogène de véhicules électriques. En e�et, il existe di�érents
types de véhicules en termes d'autonomie, de capacité d'emport et de vitesse de recharge.
La prise en compte de cette contrainte permettrait de s'approcher plus des problèmes
réels.

� Prise en compte d'une fonction de consommation d'énergie plus proche de la réalité et
donc non linéaire. La consommation d'énergie des véhicules électriques est un sujet qui
a inspiré plusieurs travaux dans la littérature, mais elle a été étudiée le plus souvent
indépendamment des problèmes de tournées de véhicules. Il existe donc peu de travaux
couplant une consommation d'énergie non linéaire à une problématique de tournée de
véhicules électriques. Même s'il est di�cile de s'approcher de la consommation réelle des
véhicules électriques en exploitant des fonctions non linéaires, l'utilisation de ces fonc-
tions est un bon compromis entre la complexité de l'étude des problèmes d'optimisation
et l'intérêt pratique des solutions produites par ces problèmes et leurs impacts sur les
problèmes réels.

� Amélioration des heuristiques de clustering ( CLH 1 et CLH 2). En e�et, nous avons noté
l'e�cacité de ces heuristiques pour trouver des solutions complètes sur des instances "di�-
ciles", mais leur performance reste à améliorer pour obtenir des solutions complètes moins
coûteuses.

� Comparaison des approches à base deLNS avec les algorithmes génétiques sur les ins-
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tances dePEV RP et GPEV RP avec �otte limitée. En e�et, cela nécessiterait l'adap-
tation du codage, des croisements,des mutations pour gérer des solutions incomplètes au
cours de la recherche, mais aussi adapterSplitGPEV RP pour obtenir un nombre �xé
de tournées. L'adaptation duSplitGPEV RP reviendrait à résoudre un problème du plus
court chemin contraint, qui est un problème di�cile.

� Comparaison du GA avec les approches de la littérature sur le cas particulierEV RP.
La prise en compte d'une �otte illimitée permettrait de réaliser ces comparaisons d'une
manière plus simple que pour les approches à base deLNS qui intègrent la spéci�cité
d'une �otte limitée dans la recherche des solutions.

� Amélioration du GA en intégrant des techniques adaptatives, permettant à l'algorithme
de sélectionner de manière dynamique ses opérateurs de croisement et de mutation.

Ces di�érentes perspectives ci-dessus permettraient d'avancer les recherches sur les modèles
de plani�cation des tournées de véhicules électriques et de proposer des solutions aux entreprises
désirant utiliser des véhicules électriques.
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Résumé

Le secteur des transports est responsable d'un fort accroissement de la consommation éner-
gétique et des émissions de polluants. La mobilité électrique constitue une bonne alternative, et
o�re un mode de transport durable et cohérent avec les exigences de l'environnement.

Les activités de R&D sur le Véhicule Électrique (VE) font l'objet de nombreux travaux de
recherche et peuvent être classées en quatre catégories de problématiques : modélisation des
usages des véhicules électriques et Smart Grid, dimensionnement de l'infrastructure de recharge,
optimisation de la recharge et optimisation des tournées des véhicules électriques. Concernant
l'optimisation des tournées de véhicules électriques, cette problématique a été largement étudiée
ces dernières années et plusieurs variantes du modèle de base, nommé EVRP pour Electric Vehicle
Routing Problem, ont été étudiées, mais les modèles proposés ne concernent qu'un horizon à court
terme, ignorant ainsi les décisions tactiques liées à l'a�ectation des clients et à la plani�cation
de la recharge sur un horizon temporel.

Dans cette thèse, nous proposons une extension temporelle du EVRP appelée PEVRP ou
problème de plani�cation des tournées de véhicules électriques. Un horizon de plusieurs périodes
ou jours est considéré, une fréquence de visite est donnée pour chaque client (exemple 2 fois
par semaine), et une �otte homogène de véhicules électriques est disponible, dont la capacité
d'emport, la capacité de recharge de la batterie, ainsi que le temps de travail sont limités. Nous
considérons une recharge partielle des véhicules. Le but est d'a�ecter les clients aux périodes, en
respectant les fréquences et des contraintes temporelles (décision tactique), et de construire les
tournées dans chaque période (décision opérationnelle), en respectant les contraintes ci-dessus de
façon à minimiser un coût total sur l'horizon incluant un coût de recharge. La prise en compte d'un
horizon de plani�cation pour l'optimisation des tournées avec des véhicules électriques permet
d'anticiper les recharges sur l'horizon pour mieux optimiser la consommation énergétique des
véhicules.

Nous proposons trois nouveaux modèles de PEVRP. Le premier modèle considère une �otte
limitée de véhicules et un nombre de visites sur l'horizon limité à un pour chaque client. Le
deuxième modèle généralise le précédent modèle en relaxant la contrainte sur la limitation des
visites, et en autorisant de visiter plusieurs fois un client sur l'horizon, tout en respectant la
contrainte d'une visite par jour au maximum par client et des contraintes d'espacement de visites
exprimées en un ensemble de combinaisons imposées par le client ; et en�n, le dernier modèle,
le plus général, considère le deuxième modèle en relaxant aussi la contrainte de limitation du
nombre de véhicules.

Nous proposons des heuristiques spéci�ques aux problèmes étudiés et des approches métaheu-
ristiques à base de recherche à grand voisinage. Ces méthodes utilisent des procédures spéci�ques
pour la prise en compte des contraintes de consommation d'énergie des véhicules permettant
d'ajuster, et d'optimiser la recharge des solutions parcourues pour maintenir des solutions fai-
sables au cours du processus d'optimisation. Un nombre important de nouvelles instances ont
été générées pour valider les méthodes proposées.

Mots-clés: Recherche opérationnelle
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Abstract

The transport sector is responsible for a considerable increase in energy consumption
and pollutant emissions. Electric mobility is a good alternative and o�ers a sustainable mode of
transport that is coherent with the environmental requirements.

Research activities on the Electric Vehicle (EV) are the subject of numerous studies and
can be classi�ed into four categories of issues : modeling the use of electric vehicles and Smart
Grid, dimensioning the recharging infrastructure, optimization of recharging and optimization of
electric vehicle routing. Concerning the electric vehicle routing optimization, this issue has been
widely studied in recent years and several variants of the basic model, called EVRP for Electric
Vehicle Routing Problem, have been studied, but the proposed models concern only a short-term
horizon, thus ignoring tactical decisions related to customer allocation and recharging planning
over a time horizon.

In this thesis, we propose a temporal extension of the EVRP, called PEVRP or Periodic
Electric Vehicle Routing Problem. A horizon of several periods or days is considered, a visit
frequency is given for each customer (for example twice a week), and a homogeneous �eet of
electric vehicles is available, whose load capacity, battery recharging capacity and working time
are limited. We consider a partial recharging of the vehicles. The goal is to assign customers to
periods, respecting frequencies and time constraints (tactical decision), and to build the routes
in each period (operational decision), respecting the above constraints in order to minimize a
total cost over the horizon including a recharging cost. Considering a planning horizon for the
optimization of electric vehicle routing problems lets anticipating recharging over the horizon to
better optimize the vehicles' energy consumption.

We propose three new PEVRP models. The �rst model considers a limited �eet of vehicles
and a number of visits on the horizon limited to one for each customer. The second model
generalizes the previous model by relaxing the limitation of visits, and by allowing visiting a
customer several times on the horizon, while respecting the constraint of a maximum of one
visit per day per customer and the spacing constraints of visits de�ned as a set of combinations
imposed by the customer ; and �nally, the last model, the more general one, considers the second
model by also relaxing the constraint of limiting the number of vehicles.

We propose speci�c heuristics for studied problems and metaheuristic approaches based on
large neighborhood research. These methods use speci�c procedures to consider the vehicle energy
consumption constraints. These procedures aim to adjust, and to optimize the recharging of
solutions encountered in order to maintain feasible solutions during the optimization process. A
large number of new instances have been generated to validate the proposed methods.

Keywords: optimization
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