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1
Introduction

Nous présentons dans cette thèse une série de travaux de recherche placés dans la thématique de l’op-
timisation de la collecte et du transport de déchets, véritable enjeu économique et écologique de la société
moderne industrielle. On estime aujourd’hui que plus de 3500 milliards de tonnes de déchets sont produits
chaque année sur terre, soit cent dix tonnes par seconde. Avec un accroissement de production constaté
de 43% par l’Agence française de l’Environnement et de la Maîtrise de l’Énergie (ADEME) entre 2004
et 2012, la collecte, transport et traitement des déchets représente aujourd’hui un coût de plus de vingt
milliards d’euros sur le territoire français 1. Les déchets issus des ménages représentent près de 10% de
la production totale française, tandis que les activités industrielles (18%) et les déchets de construction
(50%) constituent la principale source de déchets à récupérer et traiter. Face à l’augmentation d’activité de
ce secteur et la volonté de l’Homme de maîtriser son empreinte écologique globale, l’optimisation de la
chaîne de récupération, élimination et recyclage des déchets est aujourd’hui la source de nombreux travaux
scientifiques. Cette thèse est issue d’un partenariat CIFRE entre le Laboratoire des Sciences du Numérique
de Nantes (LS2N) de l’IMT Atlantique et le groupe Brangeon, spécialisé entre autres dans la collecte et
le transport de déchets ménagers et industriels. Nous développons dans la suite de cet écrit nos travaux de
recherche ayant pour objectif de répondre aux problèmes d’optimisation réels rencontrés par les entreprises
du secteur, à différents niveaux de décision et constituant autant de défis scientifiques.

Les décisions liées à la gestion d’un réseau logistique, indépendamment de son secteur d’activité, sont
généralement divisées en trois niveaux. Les décisions stratégiques regroupent tous les choix d’organisation
globaux de l’activité et sont généralement définies sur un horizon à long terme. On y retrouve la création
et la modification du ou des réseaux, les différentes stratégies de développement ainsi que les choix d’in-
vestissements les plus importants. Le niveau tactique est constitué des décisions à moyen terme visant à
optimiser l’organisation du réseau en respectant le réseau établi et les orientations stratégiques tracées au
niveau supérieur. Cette catégorie regroupe la gestion des flux transitant entre les sites du réseau, la plani-
fication des activités et la plupart des investissements dits fonctionnels, à court et moyen terme. Enfin, le
niveau de décision opérationnel représente la gestion au quotidien des activités, comme l’organisation des
transports, la planification des activités de production, la gestion du matériel et du personnel (emplois du
temps) ainsi que celle des stocks, dans le cadre d’entrepôts logistiques par exemple. Nous proposons dans
cette thèse d’étudier deux problèmes d’optimisation situés aux niveaux tactique et opérationnel de la gestion
des déchets.

1. http://www.ademe.fr/dechets-chiffres-cles-edition-2016
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10 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Objectifs Scientifiques

Le but de cette thèse est de formaliser et résoudre de nouveaux problèmes d’optimisation relatifs aux
problématiques de gestion et de transport des déchets non dangereux, issus de l’industrie et des ménages.
Nous nous intéressons particulièrement à deux problématiques déjà identifiées dans la littérature :

— La planification et l’optimisation tactique des flux dans un réseau (Minimum-Cost Flow Problem
(MCFP))

— L’optimisation des tournées de véhicules avec gestion des stocks (Inventory Routing Problem (IRP))
L’objectif de ces travaux est donc d’intégrer à ces problèmes classiques d’optimisation les contraintes

métier et les particularités liées à la collecte des déchets, comme la possibilité de transformer une partie des
flux dans les nœuds du réseau logistique ou le changement de déchet collecté lors du passage d’un véhicule
par un exutoire (site de vidage) au long de sa tournée.

Plan de la thèse

Afin de répondre aux problématiques présentées ci-dessus, nous établissons le plan suivant, découpé en
deux parties. La première partie de cette thèse, comprenant les chapitres 2 et 3, traite de l’optimisation au
niveau tactique d’un réseau multimodal de collecte, transport et traitement de déchets. La seconde partie
de cette thèse est formée des chapitres 4, 5, 6 et 7 dans lesquels nous étudions un problème d’optimisation
opérationnelle de tournées de collectes de déchets en Point d’Apport Volontaire (PAV).

Au niveau de la première partie, le chapitre 2 présente le problème tactique d’optimisation d’un réseau
de flux de déchets et établit une revue de la littérature sur les problèmes liés et les méthodes utilisées pour les
résoudre. Il décrit également un modèle mathématique de résolution mono périodique et les prétraitements
que nous opérons pour simplifier la couche multimodale d’un tel réseau. On retrouve enfin une première
série d’expérimentations de résolution de multiples instances aléatoires et réelles du problème et la descrip-
tion des différents logiciels et interfaces utilisateurs développées pour simuler et optimiser ce problème sur
des cas réels issus de notre entreprise partenaire.

Le chapitre 3 expose les principales limites de notre approche mono périodique et présente une modéli-
sation multi-périodique du problème d’optimisation de flux afin d’optimiser un réseau dont les productions
de déchets sont soumises à diverses saisonnalités et demandes ponctuelles.

Dans le cadre de la seconde partie de cette thèse, le chapitre 4 décrit la problématique industrielle du
transport de déchets en PAV rencontrée par l’entreprise Brangeon et propose un état de l’art des principaux
travaux et publications scientifiques d’optimisation de tournées de véhicules proches. Il adresse ensuite
un nouveau problème d’optimisation de tournées de véhicules avec gestion de stocks correspondant au
problème réel présenté, mais dans un cadre déterministe. Nous y retrouvons enfin une modélisation mathé-
matique linéaire permettant de résoudre des instances de taille réduite.

Le chapitre 5 propose une méthode de résolution du problème opérationnel décrit dans le chapitre pré-
cédent par un algorithme heuristique à voisinages de type Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS)
dédié. Nous y proposons des algorithmes et méthodes permettant d’évaluer en temps quasi constant la pos-
sibilité d’insérer un nouveau point de passage dans une tournée de collecte existante. Nous montrons qu’il
est possible de résoudre des problèmes réels de grande taille par une optimisation en horizon glissant et
parvenons à obtenir rapidement de très bonnes solutions sur des problèmes classiques de la littérature.

Le chapitre 6 présente une étude de l’aléa de remplissage des points d’apport volontaire par les usagers
dans un cadre stochastique et montre qu’il est possible de le modéliser avec fidélité par une loi Normale.
Nous présentons également dans ce chapitre une version stochastique du problème opérationnel de cette
thèse, dans lequel le remplissage des conteneurs est incertain. Nous établissons en particulier une modé-
lisation mathématique de l’espérance du remplissage des conteneurs et du débordement des véhicules en
fonction des périodes de temps, ainsi que l’espérance des pénalités et coûts de recours associés.

Le chapitre 7 propose une adaptation de notre approche ALNS pour le problème stochastique de tour-
nées de collecte avec gestion de stocks proposé précédemment. Nous montrons via une série d’expérimen-
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tations que les solutions obtenues par cette nouvelle approche sont beaucoup plus robustes que les solutions
de notre algorithme déterministe et restent plus économiques face à de nombreux scénarios de réalisation
simulés.

Le chapitre 8 résume l’ensemble des travaux réalisés et des résultats obtenus dans cette thèse. Nous
présentons l’ensemble de nos perspectives et discutons des éventuelles pistes de recherche à suivre dans de
futurs travaux.





I
Planification tactique d’un réseau de collecte de

déchets
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Nous traitons dans cette partie de l’optimisation de la gestion logistique des déchets d’un point de vue
tactique, c’est-à-dire sur une période de moyenne durée (environ une année), en étudiant et résolvant un
problème d’optimisation des flux dans un réseau multimodal comprenant des nœuds de transformation
intermédiaires. Nous présentons dans le chapitre 2 le problème d’optimisation tactique mono périodique
ainsi qu’un modèle mathématique de résolution. Nous présentons par la suite une version multi périodique
de ces travaux dans le chapitre 3, permettant d’affiner la gestion du réseau de collecte sur les différentes
périodes de l’année et proposer un fonctionnement robuste face aux saisonnalités du secteur. La principale
innovation de cette recherche, outre la modélisation d’un réseau logistique complexe dédié au traitement
des déchets, porte sur l’introduction d’opérations effectuées au niveau des différents nœuds du réseau.





2
Description et résolution du problème
d’optimisation des flux tactiques mono
périodique

Dans ce chapitre, nous présentons et optimisons le fonctionnement d’un réseau de collecte et transport
multimodal de déchets depuis ses multiples sources vers ses centres de traitement et recyclage. Un tel ré-
seau est géré par un prestataire logistique spécialisé dans les déchets. L’optimisation de ce réseau repose
en partie sur la bonne sélection des moyens de transport à utiliser entre les différents points et l’utilisation
de plateformes de transfert permettant de stocker et recharger les différents déchets. Ces plateformes per-
mettent également d’y opérer des transformations intermédiaires (tri, compactage) avant leur acheminement
vers les centres de traitement finaux. Nous présentons en section 2.1 les différents aspects et contraintes du
problème d’optimisation étudié dans cette partie. Nous dressons un état de l’art des recherches et travaux en
lien avec notre problématique en section 2.2 avant de proposer un modèle mathématique de résolution d’un
nouveau problème appelé Minimum Cost Multi-Modal Flow Problem with Transformations (MC-MMFP-
T) en section 2.3. Enfin, nous présentons en 2.4 une série d’expérimentations menées avec ce modèle sur des
instances générées aléatoirement et une étude de cas réel avant de conclure en section 2.6 sur les avantages
et limites de notre approche. Nous décrivons également en section 2.5 la réalisation d’une application web
de modélisation et visualisation du problème, utilisée aujourd’hui par une entreprise de gestion de déchets.

2.1 Présentation du problème d’optimisation des flux

Nous présentons dans cette section le fonctionnement de la collecte et du transport de déchets apportés
en déchetteries ou produits par les entreprises du secteur primaire et secondaire. Ces déchets sont placés
dans des conteneurs appelés bennes, variant généralement entre 10m3 et 40m3. Ils sont généralement jetés
en vrac, mais certains équipements (externes) permettent de compacter les produits et ainsi augmenter la
quantité de déchets admissibles dans une benne.

La collecte de ces déchets se fait par enlèvement d’une benne par un véhicule spécialisé appelé camion-
benne ou Ampliroll®, nom du système de préhension et manipulation des conteneurs. Il existe deux prin-
cipaux processus de collecte. Lors d’une rotation (figure 2.1a), un véhicule sort d’une base opérationnelle
avec une benne vide et se rend sur le site de collecte (producteur) pour l’échanger contre une benne pleine.
Cette benne est ensuite ramenée pour être vidée à la base, appelée exutoire. Dans le cadre d’un aller-retour
(figure 2.1b) entre un site et un exutoire, la benne reste la même du début jusqu’à la fin du processus. Le
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véhicule part sans chargement, collecte la benne et va la vider à l’exutoire. Contrairement à la rotation, le
véhicule doit ensuite retourner la benne vidée sur le site du producteur. Cette opération est généralement
effectuée lorsque le client / producteur de déchets possède ses propres bennes ou est équipé de bennes spé-
cifiques. La rotation devient plus économique dès lors que la benne, une fois vidée à l’exutoire, peut être à
son tour utilisée pour la rotation suivante. A contrario, un véhicule qui vient d’effectuer un aller-retour peut
se rendre immédiatement au producteur suivant pour y effectuer un deuxième aller-retour. Le choix d’un
des deux processus dépend donc de la compatibilité entre les bennes et de l’éloignement entre les lieux de
collecte et les exutoires de vidage. On devine également qu’un changement de type d’opération lors d’une
tournée n’est pas avantageux, car il nécessite des trajets supplémentaires.

SiteExutoire

benne vide

benne pleine

échange

(a) Rotation sur site

SiteExutoire

véhicule vide

benne pleine

benne vide

vidage

(b) Vidage par Aller-retour

FIGURE 2.1 – Processus de collecte d’une benne de déchets

2.1.1 Producteurs de déchets

Les producteurs correspondent aux différentes sources de collecte des déchets. Cet ensemble contient
par exemple les déchetteries publiques ainsi que les entreprises et chantiers qui utilisent des bennes pour
évacuer leurs déchets. Dès lors qu’un producteur constate le remplissage d’une de ses bennes, il effectue
une demande d’enlèvement (rotation ou aller-retour) que le prestataire logistique doit effectuer dans un délai
contractuel, usuellement vingt-quatre à quarante-huit heures. Chaque producteur est compatible avec un ou
plusieurs modes de transport en fonction de l’accessibilité des bennes et des installations liées (compacteurs,
équipements et règles de sécurité). Selon les exigences du producteur, la destination des déchets collectés
peut-être libre ou fixée. On parle alors d’une demande de livraison, bien souvent à destination d’un site
externe.

2.1.2 Sites de transfert

Les sites de transfert sont des sites intermédiaires possédant principalement deux rôles : la massifica-
tion par traitement des déchets et le stockage / rechargement vers un mode de transport plus économique.
Chaque site de transfert possède un stock et une capacité d’admission définis pour chaque flux. La capacité
d’admission représente la quantité légale de déchets que le site est autorisé à faire transiter sur la période
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considérée. Les déchets apportés par camion-benne sont généralement stockés et rechargés dans des véhi-
cules plus économiques (semi-remorques, lignes fluviales ou ferroviaires). Le service de collecte individuel
chez les producteurs est le plus coûteux et s’apparente aux problèmes de gestion du dernier kilomètre d’un
système logistique (livraison postale, réseaux informatiques) dont le coût est généralement élevé. En plus
de la massification par changement de mode de transport, les sites de transfert permettent également de pro-
céder à des opérations de tri ou conditionnement des déchets (broyage, pressage) appelées activités, dans le
but de réduire les coûts de transfert ou de séparer plusieurs composants d’un flux et les transférer vers les
exutoires ou clients finaux présentés ci-dessous.

2.1.3 Exutoires

À l’image des sites de transfert, les «exutoires» sont destinés à stocker, traiter et recharger les déchets en
provenance des producteurs. En revanche, ces derniers ne possèdent pas de limite de stockage, ils constituent
donc un premier ensemble de points de sortie du réseau logistique, vers lesquels les produits sont acheminés.
Les exutoires sont généralement des centres logistiques capables d’opérer des opérations de traitement et
conditionnement importants, irréalisables dans les centres de transfert intermédiaires. Certains déchets sont
apportés directement par les producteurs et usagers dans les sites de transfert et exutoires. Ces deux types
de nœuds produisent donc une partie des flux tout comme les nœuds producteurs. En revanche, leur collecte
n’est pas obligatoire (selon les stocks et capacités). Les produits traités dans les exutoires peuvent être
réexpédiés à destination des clients finaux décrits ci-dessous.

2.1.4 Clients finaux

Les «clients» correspondent au second point d’acheminement des déchets et produits. Ils représentent
les clients des produits recyclés et les grossistes / exportateurs. La quantité de produits/déchets à livrer à
chaque client est connue, tout comme le point de départ des livraisons. Le Tableau 2.1 résume les caracté-
ristiques des différents nœuds du réseau.

apport en déchets transformations des produits stockage besoins
Producteurs • collecte

Sites de transfert • mineures limité
Exutoires • importantes illimité
Clients livraison

Tableau 2.1 – Types de nœuds et propriétés

2.1.5 Activités et campagnes

Les déchets collectés dans les différents points du réseau (producteurs, sites internes) peuvent subir
de multiples modifications avant leur acheminement vers un exutoire ou un client final (flux sortants). Par
exemple, le bois collecté en déchetterie est bien souvent broyé de manière grossière (lente) pour éliminer
les chutes les plus importantes, puis passé dans un second processus de broyage (rapide) et criblage afin
d’obtenir la qualité et la dimension désirée par le client. Ces deux phases peuvent être opérées sur deux
sites différents. Le broyage grossier permet de réduire la place prise par le bois dans les véhicules, dont le
volume disponible est souvent le principal facteur limitant. Cette transformation permet donc de réduire le
coût de transfert des déchets vers les exutoires ou clients.

On appelle une activité toute opération effectuée sur un ou plusieurs flux de déchet. Cette définition
inclut les transformations simples, comme le broyage de bois ou le conditionnement de plastique par une
presse, mais également des opérations plus complexes faisant intervenir plusieurs flux en entrée ou sortie



20 CHAPITRE 2. OPTIMISATION MONO PÉRIODIQUE

de processus. Un processus de tri des matières plastiques possède par exemple un unique flux en entrée et
plusieurs produits en sortie (films plastiques, polystyrène, PVC . . .).

Plusieurs exemples d’activités liées aux traitements des déchets d’ameublement sont proposés dans le
Tableau 2.2. On associe à chaque activité un coût unitaire et l’ensemble de ces constituants en entrée et
sortie. Trier une tonne de meubles (mélange) permet d’extraire dans cet exemple 700kg de ferraille et
300kg de bois brut (non broyé) pour un coût de treize euros. Une activité ne requiert pas nécessairement
d’équilibrer les quantités en entrée et sortie. On représente par exemple dans la dernière ligne du Tableau
2.2 la reprise et traitement d’une tonne de meubles par une entreprise extérieure. Cette activité consomme
le flux mélange sans produire de nouveaux déchets. Cette possibilité permet à un site de capacité limitée
d’éliminer une partie de ses déchets en contrepartie d’un coût important.

Nom Mélange Ferraille Bois Brut Bois broyé Bois criblé coût unitaire
Broyage lent 0 0 -1 1 0 12e/t

Criblage 0 0 0 -1 1 25e/t
Tri meuble -1 0.7 0.3 0 0 13e/t

Reprise externe -1 0 0 0 0 47e/t

Tableau 2.2 – Exemples d’activités réalisées sur les sites de transfert et exutoires
Nombre négatif : proportion consommée

Nombre positif : proportion produite

La mise en place d’une activité sur un site peut engendrer un coût initial. Par exemple, le broyage ponc-
tuel de bois sur un site de transfert de taille moyenne peut nécessiter de déployer une unité de broyage
mobile. Cette opération est réalisée lorsqu’une quantité suffisante de bois est présente sur le site, afin de
rentabiliser le déploiement du matériel. Nous parlons alors de campagnes d’activité. Chaque campagne
(par exemple de broyage) possède un coût fixe de mise en place et permet à un site d’effectuer une acti-
vité ponctuelle limitée. Par exemple, le déploiement d’un broyeur (campagne de broyage) sur un site de
transfert pour une durée d’une semaine lui permettra de broyer une certaine quantité de bois. Le nombre
de campagnes effectuées sur l’ensemble du réseau peut être limité par la disponibilité du matériel, comme
illustré en figure 2.2.

Broyage de bois (1 semaine)
coût de déploiement (1 campagne) 1 000e
Broyage maximum par campagne 28t

Nombre de campagnes par an 52

FIGURE 2.2 – Exemple de caractéristiques d’une campagne de broyage de bois

2.1.6 Moyens de transport

Plusieurs moyens de transport sont utilisés dans le réseau pour réduire les coûts tout en respectant les
compatibilités avec tous les points du réseau. Des camions-bennes sont généralement utilisés pour effectuer
les rotations (illustrées en figure 2.1) entre les producteurs et les sites internes, car la place et les équipements
des déchetteries et industriels ne permettent pas d’utiliser une semi-remorque équipée d’un grappin de
collecte. À l’inverse, de nombreux véhicules et modes de transport (fluvial, ferroviaire) sont utilisables
entre les sites internes, équipés de systèmes de rechargement. Nous considérons les différents types de
véhicules comme des modes de transports différents, dans la suite de ces travaux. Un véhicule ou moyen de
transport est défini par un coût horaire et un coût kilométrique cumulés. Chaque transport possède un temps
de chargement et déchargement différent, une capacité (en poids et volume) ainsi qu’une vitesse. Le temps
de transport n’est pas un facteur décisif dans la gestion de déchet, car peu de produits sont périssables. En
revanche, la vitesse intervient dans le coût horaire des véhicules utilisés pour effectuer un trajet donné.
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2.1.7 Objectifs et décisions

Afin d’optimiser le fonctionnement de la collecte des déchets décrit ci-dessus, le décideur logistique
doit organiser les flux de produits transitant sur le réseau et les activités de transformation réalisées sur
chaque site de transfert et exutoire.

Les demandes de transport de déchet par les producteurs et les clients finaux sont divisées en deux caté-
gories. Les demandes de livraison précisent l’origine et la destination du flux. Ces requêtes représentent les
livraisons de produits (recyclés ou non) achetés par les clients finaux auprès d’un site interne, ainsi que les
demandes explicites des producteurs souhaitant fixer la destination de leurs déchets et interdisant leur trans-
fert par des sites intermédiaires. Seule la décision du moyen de transport reste à l’appréciation du décideur,
dans le respect des compatibilités entre l’origine et la destination de chaque livraison. Les demandes d’en-

lèvement représentent les collectes restantes de déchets auprès des producteurs. Le transporteur est alors
libre de transférer, mutualiser et transformer les flux afin d’acheminer les produits finaux vers les exutoires
compatibles ou satisfaire les livraisons de ses clients finaux.

L’objectif est d’assurer la prestation de collecte et livraison en minimisant le coût logistique global,
formé par les coûts de transport entre chaque point du réseau (linéaires selon la quantité transportée), les
coûts fixes de déploiement de campagnes et les coûts linéaires d’activités exercées sur les sites. La figure
2.3 résume la liste des décisions, objectifs et contraintes de ce problème.

Objectif
Minimiser le coût global de transport et transformation

Décisions
Routage des produits sur le réseau
Modes et types de transport utilisés
Nombre de campagnes déployées sur chaque site
Activités exercées sur chaque site

Contraintes
Respecter les compatibilités des moyens de transport
Assurer les demandes d’enlèvement et de livraison
Respecter les capacités de stockage et d’admission des sites
Respecter la disponibilité globale des campagnes
Respecter les limites d’activité par site

FIGURE 2.3 – Principaux aspects du problème tactique

2.2 État de l’art de la problématique

La gestion des déchets solides sur le plan tactique a fait l’objet de nombreuses études et publications
scientifiques. Les publications citées ci-dessous traitent majoritairement de la conception du réseau en
même temps que son utilisation. Ces décisions traitent à la fois une composante stratégique (ouverture
des sites) et les décisions tactiques qui en découlent (utilisation du réseau). Ghiani et al [81] proposent de
classifier la plupart des problèmes de localisation et utilisation de sites logistiques de déchets selon le mo-
dèle suivant : chaque problème est décrit à l’aide de quatre ensembles d’indicateurs p/s/c/o. La première
partie (p) correspond au nombre de périodes dans l’horizon considéré. L’ensemble s décrit la forme du
réseau étudié avec quatre indicateurs : C indique la nécessité de définir la localisation optimale des sites de
collecte (production) et S la présence de sites de transfert. L’indicateur P est présent si des transformations
sont faites dans les centres de recyclage et L indique que le problème traite de l’ouverture de nouveaux
exutoires ou points de sortie du réseau (décharges, magasins de produits recyclés).
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Le troisième ensemble c nous donne des informations supplémentaires sur les caractéristiques du pro-
blème. multiwaste signifie que le problème traite de plusieurs types de déchets, tandis que uncert dénote
une incertitude quant à la localisation des sites à collecter ou des quantités produites.

Enfin, l’ensemble o nous donne la nature de la fonction objectif à optimiser, composée d’une liste de
coûts :

— TC pour les coûts de transport
— PC pour les coûts de transformation et retraitement (activités)
— FC pour les coûts fixes d’utilisation des sites (création)
— multiobj dans le cadre d’une optimisation multi objectif (sans pondération des coûts).
En considérant dans un premier temps l’optimisation des flux de déchets sur un horizon unique (une an-

née), notre problématique décrite en section 2.1 appartient donc à la catégorie 1/S, P, L/multiwaste/TC, PC, FC.
On note que les coûts fixes de notre problème ne représentent pas la création de sites, mais le déploiement
d’une activité de transformation sur un site déjà existant.

Au niveau des problèmes stratégiques, un modèle mathématique général d’optimisation de localisation
et de flux de déchets est proposé par Ghiani et al [81]. Bloemhof-Ruwaard et al. [34] étudient un problème
de localisation de centres de collecte de déchets minimisant les coûts d’ouverture des sites et de transfert des
déchets, tout en assurant la couverture du service pour tous les usagers et respectant les capacités des sites
activés. Ils proposent plusieurs formulations mathématiques du problème et proposent une série d’inégalités
valides et relaxations lagrangiennes permettant de résoudre des problèmes jusqu’à trente clients et dix sites
de retraitement.

La plupart des études au niveau tactique de la collecte des déchets sont issues ou traitent des cas réels.
Kulcar et al [103] étudient le réseau de collecte de déchets de la ville de Bruxelles en tenant compte des coûts
réels relevés par le gestionnaire et étudient l’impact de l’utilisation de différents maillages de transports
(ferroviaire, fluvial) pour acheminer les déchets vers les sites finaux. Antunes [12] propose un modèle
d’optimisation du réseau de transport de déchets d’une région portugaise avec la possibilité de compacter
les déchets dans des sites intermédiaires. Badran et Haggar [17] proposent un modèle d’optimisation d’un
réseau à deux échelons à Port Said (Égypte). Les déchets collectés sont triés en amont et peuvent être soit
acheminés vers des centres de compostage, soit directement en site d’enfouissement.

Quelques études traitent uniquement du routage des flux de déchets sur un réseau existant. Huang,
Yeomans et al. [86, 157, 158, 159] proposent un modèle de flux permettant d’optimiser la collecte d’une
(ancienne) circonscription de l’Ontario dont les paramètres sont pour la plupart soumis à des incertitudes.

La quasi-totalité des articles traitant de l’optimisation de réseaux logistiques de déchets (conception et
flux) proposent des modèles de modélisation ou d’optimisation mathématique. Ces problèmes y sont parti-
culièrement adaptés, car ils possèdent un grand nombre de variables linéaires (les flux et transformations)
et un nombre réduit de variables discrètes, utilisées principalement pour les activations de sites candidats. À
notre connaissance, l’utilisation de transformations au sein des sites de transfert n’a été abordée que dans le
cas de tri et de réduction de densité (compaction). Notre approche plus large des activités et des campagnes
offre de nombreuses possibilités de modélisation de processus et permet à ce problème d’être transposé à
d’autres chaînes logistiques inverses.

2.3 Modélisation du MC-MMFP-T

Nous proposons dans cette section la formulation mathématique d’un nouveau problème d’optimisation
nommé Minimum Cost Multi-Modal Flow Problem with Transformations (MC-MMFP-T). Nous modéli-
sons ce nouveau problème riche par un modèle linéaire mixte, composé de variables continues et entières.
Ce modèle d’optimisation porte sur une période de temps unique. Nous énumérons dans un premier temps
les notations utilisées pour modéliser le problème et présentons dans un second temps les équations du
modèle. L’ensemble des notations ci-dessous est résumé dans le Tableau 2.3.
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2.3.1 Notations

Soit un graphe orienté G = (N,E) dans lequel N représente les nœuds du réseau et E l’ensemble
des arcs. L’ensemble des nœuds N est partitionné en producteurs N1, sites de transfert N2, exutoires N3 et
clients finaux N4. On associe à chaque nœud i ∈ N1 ∪N2 ∪N3 une production en produit p notée Qp

i . On
note Lp

i,j la quantité de produits p à livrer depuis le nœud i vers le nœud j. Chaque site de transfert i ∈ N2

possède une capacité de stockage en produit p noté Bp
i .

Soit P un ensemble de produits dont chaque élément p possède une densité ρp (par exemple en t.m−3).
L’ensemble des activités est noté A. On note νa

p la quantité de produits p consommés (négatif) ou générés
(positif) par unité d’activité réalisée. Une campagne d’activité possède un coût fixe de déploiement par site
F a
i et permet à chaque déploiement d’opérer Ha

i opérations de coût unitaire Ca
i sur le site en question. Quel

que soit le nombre de déploiements effectués, un site i ne pourra opérer plus de Ymax a
i unités d’activité a.

La quantité d’activité a réalisable sur l’ensemble du réseau pour la période étudiée est également limitée à
Ymax a unités.

Chaque arc (i, j, p,m) ∈ E est définie par une source (i), une destination (j), un produit (p) et un mode
de transport (m). Elle possède également une distance di,j indépendante du mode de transport associé et du
produit transporté. Cette formulation simplifiée est réaliste lorsque tous les modes de transports empruntent
le même chemin (route ou voie aérienne / fluviale) mais doit être adaptée si différentes catégories de trans-
port sont utilisées. On associe à un mode de transport un coût kilométrique CDm, un coût horaire CHm,
un temps de chargement (collecte) TPm et déchargement (livraison) TDm ainsi qu’une vitesse vm. Chaque
mode de transport possède un volume maximum V m et un poids maximum Wm par trajet. Le nombre de
trajets entre deux nœuds du réseau n’est pas limité, en revanche la quantité maximum de produits p arrivant
dans un site de transfert ou sortant d’un exutoire i est notée Kp

i .

2.3.2 Multimodalité

En analysant la composante multimodale de notre problème décrit ci-dessus, nous prenons pour hypo-
thèse d’une part que les coûts de transport sont linéaires et d’autre part que la flotte de véhicule est illimitée.
Nous proposons de simplifier le coût de transport dans notre modèle par un prétraitement et une présélection
du mode de transport pour chaque arc du graphe. Nous définissons le coût unitaire de transport d’un produit
p du nœud i au nœud j avec le mode de transport m comme suit :

cp,mi,j =
CDm

k di,j + CHm
(

TPm + TDm +
di,j
vm

)

min(Wm, ρpV m)
(2.1)

cpi,j = min
m∈M

cp,mi,j . (2.2)

L’équation (2.1) inclut l’ensemble des composants relatifs aux coûts de transports et densités des déchets.
Cette formulation correspond au coût d’un trajet (horaire et kilométrique) en fonction de la distance à
parcourir et de la vitesse du véhicule. Ce coût est ensuite divisé par la quantité maximum de produits p
transportable par trajet en tenant compte du volume et du poids occupé par le produit dans le véhicule. Le
coût final cpi,j de l’équation (2.2) correspond au coût de transport le plus économique pour acheminer une
unité de produit p du nœud i au nœud j. Nous utilisons désormais la notation (i, j, p) ∈ E pour désigner
l’arc le plus économique pour transporter un produit p entre le point i et le point j.

En calculant et sélectionnant le coût de transport le plus économique pour chaque arc de notre graphe,
nous simplifions grandement le modèle mathématique présenté ci-dessous, au prix d’une approximation
du coût unitaire du dernier véhicule empruntant chaque route. En effet, rien ne garantit que la quantité de
produits à transporter dans la solution finale remplisse parfaitement tous les véhicules. Néanmoins, devant
l’ordre de grandeur des quantités à transporter (sur une année) et de la taille des véhicules considérés, cette
approximation est très négligeable. En pratique, les bennes sont elles-mêmes remplies de manière imparfaite
et les capacités utilisées W et V tiennent compte de ces aléas.
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2.3.3 Variables

Nous définissons trois ensembles de variables continues ou entières afin de représenter les décisions de
flux, activités et campagnes. La variable xp

i,j représente la quantité de produits p transitant du nœud i au
nœud j sur la période étudiée. La variable yai représente la quantité d’activité a réalisée sur le nœud i et la
variable zai le nombre de campagnes déployées pour assurer cette quantité. Il existe une relation importante
entre les variables y et z. En considérant que le déploiement d’une campagne et l’utilisation d’une activité
possèdent des coûts positifs d’une part et que la quantité maximum d’activité sur l’ensemble du réseau est
inférieure ou égale à la quantité maximum d’activité de chaque site (Ymax a ≥ Ymax a

i
, ∀i ∈ N2 ∪ N3),

nous pouvons déterminer une borne supérieure de la variable z :

zai ≤
⌈

Ymax a
i

Ha
i

⌉

. (2.3)

L’ensemble des notations décrites ci-dessus est résumé dans le Tableau 2.3.

Donnée Type Description
Qp

i Réel production du nœud i en produit p
Lp
i,j Réel quantité de produits p à livrer du nœud i au nœud j

Bp
i Réel capacité de stockage du site de transfert i en produit p

ρp Réel densité du produit p
νa
p Réel quantité de produits p obtenue ou consommée par unité d’activité a
F a
i Réel coût de déploiement de l’activité a sur le site i

Ca
i Réel coût unitaire d’activité a sur le site i

Ha
i Réel volume d’activité a réalisable par déploiement sur le site i

Ymax a
i Réel volume maximum d’activité a sur le site i

Ymax a Réel volume maximum global de l’activité a
di,j Réel distance entre les nœuds i et j
CDm Réel coût kilométrique du mode de transport m
CHm Réel coût horaire du mode de transport m
TPm Réel temps de chargement d’un véhicule de type m
TDm Réel temps de déchargement d’un véhicule de type m
V m Réel volume maximum admissible par véhicule de type m
Wm Réel poids maximum admissible par véhicule de type m
vm Réel vitesse d’un véhicule de type m
cpi,j Réel coût de transport le plus économique par unité de produit p entre i et j

Variable Type Description
xp
i,j Réel quantité de flux p transitant entre i et j

yai Réel volume d’activité a effectuée sur le site i
zai Entier nombre de déploiements d’activité a effectués sur le site i

Tableau 2.3 – Notations utilisées dans le modèle mathématique tactique

2.3.4 Fonction objectif

L’objectif de notre problème est de minimiser le coût global de la prestation. Cette valeur exprimée dans
l’équation (2.4) est composée des coûts de transport liés aux flux x et des coûts de campagnes et activités
associés aux variables y et z.

min
∑

(i,j,p)∈E

cpi,jx
p
i,j +

∑

a∈A

∑

i∈N2,N3

(Ca
i y

a
i + F a

i z
a
i ) (2.4)
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2.3.5 Contraintes

Nous présentons ci-dessous l’ensemble des contraintes du problème, regroupées par thème.

∑

(i,j,p)∈E

xp
i,j = Qp

i +
∑

(i,j,p)∈E

Lp
i,j ∀i ∈ N1, ∀p ∈ P (2.5)

xp
i,j ≥ Lp

i,j ∀(i, j, p) ∈ E, ∀p ∈ P (2.6)

xp
i,j ≤ Lp

i,j ∀j ∈ N4, ∀(i, j, p) ∈ E, ∀p ∈ P (2.7)

Les contraintes (2.5) imposent de collecter tous les flux provenant des producteurs qui ne font pas l’objet
d’une demande de livraison. Les contraintes (2.6) régissent quant à elles les livraisons imposées. L’équation
(2.7) empêche l’acheminement de produits vers un client extérieur sans demande de livraison de sa part. On
note également que la valeur Lp

i,j est égale à zéro pour de nombreux arcs. Ces derniers peuvent être retirés
de l’ensemble E lors de la génération du modèle, ce qui en réduit grandement la taille.

Qp
i +

∑

(j,i,p)∈E

xp
j,i −

∑

(i,j,p)∈E

xp
i,j +

∑

a∈A

yai ν
a
p ≥ 0 ∀i ∈ N2 ∪N3, ∀p ∈ P (2.8)

Qp
i +

∑

(j,i,p)∈E

xp
j,i −

∑

(i,j,p)∈E

xp
i,j +

∑

a∈A

yai ν
a
p ≤ Bp

i ∀i ∈ N2, ∀p ∈ P (2.9)

∑

(i,j,p)∈E

xp
i,j ≤ Kp

i ∀i ∈ N2, ∀p ∈ P (2.10)

∑

(j,i,p)∈E

xp
j,i ≤ Kp

i ∀i ∈ N3, ∀p ∈ P (2.11)

Les contraintes (2.8) et (2.9) permettent la conservation des flux dans les différents nœuds de transfert,
en tenant compte de la production interne, des flux entrants et sortants, ainsi que des produits consommés
ou obtenus par les activités menées sur le site. La capacité de transfert des sites intermédiaires est imposée
par l’équation (2.10) tandis que les capacités d’accueil des exutoires sont régies par les contraintes (2.11).

yai ≤ zai H
a
i ∀i ∈ N2 ∪N3, ∀a ∈ A (2.12)

yai ≤ Ymax a
i ∀i ∈ N2 ∪N3, ∀a ∈ A (2.13)

∑

i∈N2∪N3

yai ≤ Ymax a ∀a ∈ A (2.14)

Les contraintes (2.12) définissent la relation entre les campagnes et les activités des sites de transfert et
exutoires. Les équations (2.13) et (2.14) limitent quant à elles la quantité d’activité effectuée pour chaque
site et sur la totalité du réseau.

xp
i,j, y

a
i ≥ 0 (2.15)

zai ∈ N (2.16)

Pour finir, les équations (2.15) et (2.16) expriment les domaines de définition des variables. On note
également la non-négativité des flux et des quantités d’activités.

2.4 Expérimentations et résultats

Nous présentons dans cette partie l’évaluation du modèle mathématique proposé en section 2.3 sur des
instances théoriques générées aléatoirement et une étude de cas réel proposé par l’entreprise de collecte et
transport de déchets Brangeon.



26 CHAPITRE 2. OPTIMISATION MONO PÉRIODIQUE

2.4.1 Résolution des instances générées

Nous proposons un premier ensemble de cent instances générées aléatoirement pour le MC-MMFP-T.
Nous créons un générateur permettant de tirer des valeurs aléatoires pour l’ensemble des données définies
en Tableau 2.3. Afin de conserver des instances réalistes, nous fixons le nombre de nœuds de chaque type
(producteurs, sites de transfert, exutoires, clients finaux) ainsi que le nombre de produits différents. Ces
paramètres sont précisés au Tableau 2.4 et inspirés des problèmes rencontrés en réel par l’entreprise Bran-
geon. Les dix instances les plus larges possèdent donc 1 000 clients, 34 sites de transfert, 3 exutoires, 30
produits et 12 clients finaux.

Les valeurs aléatoires des paramètres restants (production, capacités, coûts, campagnes) sont inspirées
du cas d’étude réel présenté en section 2.4.2. Les produits générés sont classés en trois catégories : matériaux
bruts, matériaux intermédiaires et produits finaux. Les transformations sont créées selon un graphe orienté
à trois niveaux, dont les arcs ne peuvent atteindre un niveau inférieur à leur niveau de départ. Un exemple
de graphe se trouve en figure 2.4, dans lequel les produits a, b et c constituent des matériaux bruts, d, e, f
des états intermédiaires et g, h des produits finaux. Afin d’obtenir des instances suffisamment réalistes
et réalisables, certains paramètres sont ajustés au cours de la génération. Par exemple, les demandes de
livraison des clients finaux dépendent en partie de la production totale des nœuds du réseau et des capacités
de transformation des nœuds internes.

a d
t1

g

t11

b

f

t4

c
t5

e

t2
t7

t10

t8

ht9

FIGURE 2.4 – exemple de graphe de transformations pour 8 produits

Paramètres Valeurs
Nombre de producteurs 100 – 1000

Nombre de sites de transfert 1 pour 30 clients
Nombre d’exutoires 1 pour 400 clients

Nombre de clients finaux 4 par exutoire
Nombre de produits 3 pour 100 clients

Tableau 2.4 – paramètres de génération des instances aléatoires

Nous résolvons l’ensemble de ces instances avec CPLEX 12.7 sur une machine possédant un processeur
8×2.33GHz et 16GB de mémoire vive. Chaque instance est initialement convertie au format MPS pour être
importée dans CPLEX. Le Tableau 2.5 présente les principaux paramètres des instances générées, le temps
de conversion de l’instance au format MPS ainsi que le temps de calcul et le nombre d’itérations de CPLEX.
Pour chaque instance, nous obtenons une solution optimale en moins de deux minutes. Nous expliquons



2.4. EXPÉRIMENTATIONS ET RÉSULTATS 27

cette rapidité de résolution par le très faible nombre de variables entières, c’est-à-dire les décisions relatives
au nombre de campagnes d’activité déployées pour chaque site. Ces temps de calcul montrent la capacité
de la modélisation proposée à résoudre efficacement des problèmes de taille réaliste à l’aide d’un solveur
mathématique. Cela permet en particulier de s’intégrer dans un processus d’aide à la décision comprenant
des scénarios multiples à traiter et des analyses de sensibilité. La mise en pratique d’une telle procédure est
décrite dans la section 2.5.

# |N1| |N2| |N3| |N4| |P | MPS Temps Iterations # |N1| |N2| |N3| |N4| |P | MPS Temps Itérations
1 100 4 1 4 3 0 0,17 262 51 600 20 2 8 18 7 3,62 8225
2 100 4 1 4 3 0 0,06 105 52 600 20 2 8 18 7 4,61 8310
3 100 4 1 4 3 0 0,05 133 53 600 20 2 8 18 7 3,92 7954
4 100 4 1 4 3 0 0,07 123 54 600 20 2 8 18 7 4,95 7605
5 100 4 1 4 3 0 0,04 121 55 600 20 2 8 18 7 3,02 8268
6 100 4 1 4 3 0 0,15 726 56 600 20 2 8 18 7 4,68 7407
7 100 4 1 4 3 0 0,08 118 57 600 20 2 8 18 7 5,57 8135
8 100 4 1 4 3 0 0,05 133 58 600 20 2 8 18 8 5,84 8107
9 100 4 1 4 3 0 0,08 124 59 600 20 2 8 18 8 5,52 8120
10 100 4 1 4 3 0 0,05 129 60 600 20 2 8 18 7 3,58 7780
11 200 7 1 4 6 0 0,12 861 61 700 24 2 8 21 12 11,08 11140
12 200 7 1 4 6 0 0,15 760 62 700 24 2 8 21 13 9,83 11675
13 200 7 1 4 6 0 0,52 1120 63 700 24 2 8 21 13 10,44 11480
14 200 7 1 4 6 0 0,16 854 64 700 24 2 8 21 13 5,50 10719
15 200 7 1 4 6 0 0,09 790 65 700 24 2 8 21 12 6,58 12611
16 200 7 1 4 6 0 0,09 725 66 700 24 2 8 21 12 8,22 12022
17 200 7 1 4 6 0 0,39 1671 67 700 24 2 8 21 12 7,60 12347
18 200 7 1 4 6 0 0,09 790 68 700 24 2 8 21 12 5,21 11402
19 200 7 1 4 6 0 0,23 806 69 700 24 2 8 21 12 3,96 10591
20 200 7 1 4 6 0 0,18 821 70 700 24 2 8 21 13 6,81 11942
21 300 10 1 4 9 1 0,43 2119 71 800 27 2 8 24 14 10,23 14702
22 300 10 1 4 9 1 2,24 4351 72 800 27 2 8 24 14 9,39 13825
23 300 10 1 4 9 1 8,39 24995 73 800 27 2 8 24 19 9,54 16933
24 300 10 1 4 9 1 0,42 1961 74 800 27 2 8 24 19 6,14 13346
25 300 10 1 4 9 1 0,36 2114 75 800 27 2 8 24 19 16,33 14553
26 300 10 1 4 9 1 0,59 2038 76 800 27 2 8 24 19 8,27 14500
27 300 10 1 4 9 1 0,36 2095 77 800 27 2 8 24 19 8,54 14749
28 300 10 1 4 9 1 0,35 1940 78 800 27 2 8 24 19 9,46 14644
29 300 10 1 4 9 1 0,55 2070 79 800 27 2 8 24 19 8,62 14602
30 300 10 1 4 9 1 0,48 1908 80 800 27 2 8 24 19 11,23 14614
31 400 14 1 4 12 2 1,00 3534 81 900 30 3 12 27 28 12,11 18713
32 400 14 1 4 12 2 1,03 3719 82 900 30 3 12 27 29 13,25 18964
33 400 14 1 4 12 2 1,41 3635 83 900 30 3 12 27 29 16,03 17742
34 400 14 1 4 12 2 1,01 3433 84 900 30 3 12 27 30 13,24 19186
35 400 14 1 4 12 2 0,71 3468 85 900 30 3 12 27 29 18,20 18284
36 400 14 1 4 12 2 1,24 3510 86 900 30 3 12 27 27 12,65 19530
37 400 14 1 4 12 2 1,24 4002 87 900 30 3 12 27 27 12,56 18280
38 400 14 1 4 12 2 0,96 3374 88 900 30 3 12 27 24 13,83 19868
39 400 14 1 4 12 2 1,42 3847 89 900 30 3 12 27 25 13,74 19824
40 400 14 1 4 12 2 113,99 91300 90 900 30 3 12 27 28 20,56 19959
41 500 17 2 8 15 5 1,45 5859 91 1000 34 3 12 30 42 19,52 23311
42 500 17 2 8 15 5 2,48 6006 92 1000 34 3 12 30 44 19,64 23918
43 500 17 2 8 15 5 1,95 5691 93 1000 34 3 12 30 44 16,93 22375
44 500 17 2 8 15 5 94,15 30793 94 1000 34 3 12 30 42 21,29 23928
45 500 17 2 8 15 5 2,85 5420 95 1000 34 3 12 30 43 13,56 23128
46 500 17 2 8 15 5 3,04 5471 96 1000 34 3 12 30 44 22,78 22704
47 500 17 2 8 15 5 2,71 5981 97 1000 34 3 12 30 43 91,57 26608
48 500 17 2 8 15 5 1,26 5555 98 1000 34 3 12 30 38 30,93 24174
49 500 17 2 8 15 5 3,21 5833 99 1000 34 3 12 30 38 18,02 21997
50 500 17 2 8 15 5 2,48 5410 100 1000 34 3 12 30 43 17,92 22175

Tableau 2.5 – Résultats du test de performance généré aléatoirement
MPS = Temps de conversion de l’instance au format MPS (s)

Temps = Temps de résolution CPLEX (s)
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2.4.2 Résolution d’un cas réel

En obtenant des solutions optimales dans un délai très court sur des instances réalistes, nous proposons
d’appliquer notre modèle dans un contexte réel proposé par l’entreprise Brangeon. Nous modélisons un
réseau existant de collecte et transport de bennes de bois issues de déchetteries et de producteurs industriels
sur une période d’un an. Le traitement du bois s’opère en deux activités, décrites au Tableau 2.6. Le bois
brut (A) est broyé de manière grossière (t1) pour obtenir un bois pré-broyé (B). Ce dernier est ensuite broyé
finement et criblé (t2) pour obtenir le produit vendu aux clients finaux (C).

Transformation A B C coût unitaire
t1 -1 1 0 c1
t2 0 -1 1 c2

Tableau 2.6 – Transformations utilisées dans le traitement de bois

Le cas étudié possède les caractéristiques suivantes :
— environ 1000 producteurs,
— 11 sites de transfert,
— 2 exutoires,
— 50 clients externes,
— environ 40 000 tonnes de bois brut collecté,
— environ 10 000 tonnes de bois broyé livré aux clients finaux,
— 10 000 arcs dans le réseau de transport.
L’instance créée est résolue de la même manière que les instances de la section précédente. Nous ob-

tenons une solution optimale du problème en 52 secondes. La solution initiale utilisée au quotidien par
l’entreprise est issue d’une optimisation manuelle dont les décisions ont été prises successivement par l’ar-
rivée ou le départ de producteurs et clients dans le réseau. Le choix des différents modes de transport entre
les nœuds est identique dans les deux approches, afin de s’assurer de la compatibilité entre les modes de
transport et les producteurs.

Une comparaison entre la solution de l’entreprise et la solution optimale de notre modélisation est
proposée dans le Tableau 2.7. Notre solution propose d’exploiter de manière plus importante les sites de
transfert du réseau, en augmentant la quantité de flux massifiés dans ces nœuds intermédiaires (+7%), mais
également en augmentant la part de bois broyé grossièrement avant son transfert vers les exutoires (+23%).
L’augmentation du coût de traitement augmente donc proportionnellement avec le volume de produits trai-
tés dans les sites intermédiaires (+20%), car la plupart des activités étaient déjà déployées dans la solution
initiale, mais sous-exploitées. Le coût relatif aux campagnes est donc quasiment identique sur les deux solu-
tions. Le coût de transfert (entre les sites internes) reste inférieur sur notre solution optimale malgré la plus
grande part de flux transitant par les centres de transfert, du fait de la meilleure affectation des producteurs
aux sites plus proches. La massification du bois par broyage dans les sites de transfert permet d’utiliser des
moyens de transport plus économiques et de compenser le coût de déchargement et rechargement supplé-
mentaire. Au total, notre solution permet de réduire d’environ 10% le coût de la prestation pour l’entreprise,
ce qui représente une économie non négligeable sur une année complète d’exploitation. L’ordre de grandeur
des coûts concernés étant de plusieurs milliers d’euros par journée d’exploitation.

2.5 Développements logiciels

Nous présentons dans cette section la conception d’une interface graphique web de modélisation et
visualisation des instances et solutions. L’objectif de ce logiciel est de permettre la modélisation d’un réseau
logistique par un ingénieur d’études à l’aide d’une interface pratique et efficace, ainsi que de proposer de
manière visuelle les solutions optimales obtenues par notre modèle mathématique. La mise à disposition
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Indicateur Variation
Flux de déchets passant par un centre de transfert +7%
Taux de transformation des flux dans les sites de transfert +23%
coût de collecte −17.51%
coût de traitement +20.11%
coût de transfert −5.54%
Total −14.72%
Total (livraisons incluses) −10.71%

Tableau 2.7 – Résultats obtenus en cas réel

d’un prototype fonctionnel est un élément clé dans le cadre d’un partenariat entre recherche et industrie, car
il constitue une passerelle entre les acteurs de terrain et les chercheurs.

Afin de développer un logiciel accessible, nous décidons d’utiliser les technologies web, possédant de
nombreux avantages. L’application obtenue peut être utilisée sur n’importe quel périphérique pourvu d’un
navigateur web, quel que soit son système d’exploitation et son format (ordinateur, tablette, smartphone).
Elle ne requiert pas d’installation spécifique sur chaque poste de travail et les traitements informatiques
lourds peuvent facilement être déportés sur des infrastructures adaptées (serveurs, grilles de calcul) plutôt
que sur le poste de travail de l’utilisateur. L’inconvénient majeur de ce type d’application est la dépen-
dance d’une connexion réseau entre le poste utilisateur et le serveur de l’application. Cette dépendance peut
cependant être nuancée lorsque l’application, une fois démarrée, fonctionne entièrement hors-ligne.

Nous avons développé donc une application web diffusée sur un réseau intranet. L’application, illustrée
dans la Figure 2.5, est composée de cinq composantes logicielles, situées sur le même ordinateur ou sur
différentes machines du réseau. Le navigateur internet de l’utilisateur, appelé client, est chargé de la par-
tie visuelle de l’application. Cette dernière permet la modification des différents paramètres du problème et
propose différentes cartes pour visualiser et comparer les instances et les solutions. Une application centrale,
développée en JavaScript (Serveur NodeJS), est chargée de fournir à l’utilisateur se connectant à l’applica-
tion tous les composants nécessaires à son navigateur (page web, scripts, images). Le serveur permet ensuite
de dialoguer avec tous les composants, permettant par exemple de fournir au client des données issues de
bases de données extérieures ou de créer un distancier via une application Open Source Routing Machine
(OSRM) installée sur le réseau et paramétrée pour la génération d’itinéraires adaptés aux poids lourds.
Lorsque l’utilisateur souhaite résoudre une instance à partir de son navigateur, ce dernier va transmettre
toutes les informations au serveur principal (NodeJS) qui va convertir ces données au format MPS et lancer
le solveur mathématique installé sur la même machine. Nous avons décidé d’utiliser ce format de fichier
afin de résoudre les instances obtenues à la fois sur différents solveurs commerciaux (CPLEX,GUROBI)
dans le cadre d’expérimentations scientifiques, ainsi que sur des solveurs libres (CBC, GLPK) déployés
dans l’entreprise. Une fois le problème résolu, le serveur retranscrit la solution obtenue vers un format
compréhensible par le navigateur et la communique au client pour être analysée et affichée. L’interface de
visualisation et de cartographie est réalisée à l’aide des langages de balisage HTML5 et CSS, ainsi que du
langage de programmation JavaScript. Nous utilisons par ailleurs un certain nombre de bibliothèques libres
telles que JQuery, Bootstrap et LeafletJS pour créer une interface graphique intuitive et homogène.

L’utilisateur de l’application a la possibilité d’extraire un réseau existant à partir des bases de données
de l’entreprise utilisatrice. Il visualise alors le réseau et la solution courante si cette dernière a été éga-
lement importée. Chaque élément visuel peut être modifié (déplacé ou édité) par l’utilisateur. Ce dernier
peut également ajouter ou retirer un point du réseau, un véhicule, un moyen de transport ou une demande
livraison. Un bouton permet de lancer la procédure de résolution sur le serveur de l’application et d’afficher
la solution optimale retournée. Une zone d’information permet de visualiser un rapport détaillé des coûts
(par type de transport, par activité...) pour comparer rapidement deux solutions différentes. Les figures 2.6
et 2.7 montrent des visuels de l’application développée, notamment la représentation graphique d’une solu-
tion (flux). Les tracés bleus correspondent dans cet exemple aux flux collectés depuis les producteurs. Les
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FIGURE 2.5 – Échange de données entre les composants de l’application tactique

flux de transfert internes et les livraisons vers les clients finaux sont respectivement représentés en rouge et
jaune dans ces deux illustrations.

L’intérêt de l’application graphique, en plus de la visualisation d’instance et de solution, est la possibilité
de dupliquer une situation courante pour en créer divers scénarios et les comparer. Il est ainsi possible
de tester différentes configurations de sites et de nouveaux centres de transfert et d’afficher côte à côte
les solutions optimales et les détails de coûts associés. Cette procédure permet de rapidement écarter un
nouveau site potentiel ou au contraire d’estimer son impact sur le réseau et son dimensionnement idéal. La
simulation d’un nouveau lot de producteurs ou d’un nouveau client est également facilitée dans le cadre
d’une réponse à appel d’offres ou lors de la réalisation d’un devis. Chaque nouvelle prestation de collecte
ou livraison n’est plus analysée individuellement, mais projetée sur le réseau actuel.

2.6 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre un nouveau problème d’optimisation tactique de la chaîne logistique
de collecte, traitement et éliminations des déchets originaires de déchetteries et d’entreprises au moyen de
bennes. Ce problème permet d’optimiser l’acheminement des flux de déchets à travers un réseau constitué
de sites de transfert et d’exutoires dans lesquels une partie des flux peut être modifiée par différentes acti-
vités permanentes ou déployées ponctuellement. Nous présentons une modélisation de ce problème par un
modèle d’optimisation mixte combinant des variables continues et un faible nombre de variables entières.
En comparaison des modèles existants dans la littérature, notre approche permet de modéliser un très grand
nombre d’opérations différentes, de la massification (broyage, compaction) jusqu’au tri de flux de déchets
mélangés. Nous appliquons notre approche sur une série d’instances réalistes générées aléatoirement et
sur un cas d’étude réel proposé par une entreprise. Ces deux expérimentations nous confirment la rapidité
de résolution d’instances comprenant plus de 1000 nœuds, ainsi que la pertinence de notre approche pour
optimiser un réseau logistique de déchets, ainsi que l’enjeu économique résultant.

Nous distinguons en revanche deux limites à notre approche dans l’optimisation d’un réseau de déchets
par une entreprise. Premièrement, si notre approche exploite pleinement un réseau logistique déjà établi, il
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FIGURE 2.6 – Interface d’édition des modes de transport

FIGURE 2.7 – Visualisation graphique d’une solution
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ne nous permet pas de le concevoir ou de le faire évoluer de manière optimale. La création de nouveaux
sites de transfert et exutoires parmi une liste de candidats potentiels fait partie des décisions stratégiques
souvent intégrées dans les travaux similaires. Nous pouvons cependant, lorsque le nombre de sites candidats
est important, résoudre rapidement plusieurs scénarios de développement et comparer leur impact via notre
interface graphique. Ce travail permet de ne conserver que les options les plus intéressantes et limiter le
nombre d’études nécessaires pour décider d’une stratégie de développement.

La résolution d’instances à l’échelle d’une année permet une approche globale, mais considère la col-
lecte de déchets et la livraison de produits comme des activités continues et régulières. La collecte de déchets
est en réalité soumise à des variations saisonnières de production et les sites de transfert les plus petits ne
permettent pas d’admettre une grande quantité de déchets en peu de temps. La livraison de produits traités
est également soumise aux demandes des clients finaux et de leurs besoins. Une évolution multi périodique
de ce modèle, présentée dans le chapitre suivant, permet d’organiser les flux de manière plus fine (men-
suelle) et ainsi optimiser la capacité de stockage de chaque site (désengorgement du réseau avant une forte
production) et l’organisation des activités (campagne anticipée pour assurer la livraison d’une demande
future).



3
Description et résolution du problème tactique
multi-périodique

Nous présentons dans ce chapitre une extension multi périodique du MC-MMFP-T étudié dans le cha-
pitre 2. Nous analysons en section 3.1 les limites de l’approche mono périodique déjà esquissées dans les
conclusions du chapitre précédant et présentons le phénomène de saisonnalité existant dans les apports de
déchets en déchetterie et en entreprise, avant de proposer en section 3.2 une extension du problème basé sur
un horizon temporel partitionné en plusieurs périodes. Nous proposons également dans cette section une
évolution du modèle mathématique utilisé au chapitre précédent, pour résoudre ce nouveau problème. Une
expérimentation menée sur plusieurs scénarios de saisonnalité est détaillée en section 3.3 afin de montrer
l’apport de cette nouvelle approche et son impact sur les performances de résolution. Enfin, nous présentons
une série de conclusions relatives à l’optimisation tactique d’un réseau de transport de déchets en section
3.4.

3.1 Limites d’une approche mono périodique

Nous avons étudié dans le chapitre 2 un problème d’optimisation d’un réseau de déchets collectés princi-
palement par camion-benne et pouvant transiter par des plateformes intermédiaires pour être non seulement
transférés par des moyens de transport plus économiques, mais également être traités par des processus
(activités) permettant de mélanger, trier, densifier et recycler les déchets avant leur acheminement vers des
exutoires et des clients externes. L’approche que nous avons proposée permet de modéliser des activités
variées et prend en compte un grand nombre de contraintes sur les nœuds du réseau, comme les limites de
transfert et l’organisation de campagnes d’activité. Le modèle mathématique présenté permet de résoudre
sur un horizon mono périodique des instances réalistes de plus de mille producteurs de déchets dans un
temps relativement court (moins d’une minute). Cependant, la modélisation de ce problème sur une unique
période longue (un an) ne permet par d’organiser de manière précise la répartition et le planning des dif-
férentes campagnes d’activité et la gestion opérationnelle des stocks à moyen terme, notamment lorsque la
production de déchets fait l’objet d’une saisonnalité significative.

3.1.1 Saisonnalité

Les solutions obtenues dans le chapitre précédent sont optimales lorsque la production, les campagnes
et les services de transport restent des activités régulières et continues. En pratique, la production de déchets
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par les entreprises et les particuliers est soumise à une saisonnalité importante. L’apport de déchets végétaux
en déchetterie est par exemple plus conséquent en été avec l’augmentation des tontes et entretiens de jardins
par les usagers. À l’inverse, de nombreuses activités industrielles ralentissent entre juillet et septembre,
diminuant le nombre de demandes d’enlèvement sur cette période.

La production de déchets reste tout de même une activité continue sur l’année, malgré cette variation
saisonnière. En revanche, le transport de produits bruts ou recyclés à destination de clients externes est
beaucoup plus ponctuel. Lorsqu’un client commande une certaine quantité de produits, celle-ci est généra-
lement livrée à une date contractuelle convenue en amont. La quantité de produits préparés et acheminés
sur le site d’expédition doit donc être compatible avec ce calendrier, ce qui n’est pas garanti lorsque les
transformations et transferts sont opérés de manière continue.

3.1.2 Capacités de transfert et activités

La variation de la production au long de l’année entraîne une utilisation plus critique des stocks sur les
sites de transfert. Avant de lancer une campagne d’activité ponctuelle sur un site, ce dernier doit posséder
un stock de produits suffisant pour rentabiliser le coût fixe de déploiement du matériel. Une coordination
entre la quantité de produits acheminés sur un site de transfert et la planification des campagnes est donc
nécessaire à moyen terme, ce qui n’est pas possible dans une approche mono périodique. À l’opposé de cette
chaîne logistique, la livraison des produits à destination des clients finaux requiert que le site expéditeur soit
approvisionné en amont de la date de livraison. Les transformations de ces produits doivent être anticipées
en conséquence tout en respectant la capacité de stockage des nœuds et la disponibilité des campagnes
d’activité.

La variation saisonnière de production combinée à la livraison planifiée des clients finaux est donc un
facteur important dans la gestion des transferts et des activités. Tous ces éléments peuvent entrainer des
différences importantes entre la solution optimale obtenue par notre première approche et l’organisation
en situation réelle. Un opérateur logistique peut par exemple décider de concentrer les flux de collecte
vers un site donné en début d’année pour y effectuer une importante campagne de préparation et assurer
une livraison. Passé cette période, le décideur changera le routage des déchets pour continuer de réduire
son coût opérationnel tout en anticipant l’évolution les demandes de collecte et de livraison à venir. Nous
décrivons dans la section 3.2 les changements apportés au problème initial et proposons un nouveau modèle
mathématique d’optimisation multi périodique d’un réseau de collecte et transformation de déchets.

3.2 Modélisation du problème

La décomposition multi périodique du MC-MMFP-T entraine une modification de la plupart des para-
mètres et variables en y ajoutant un indice temporel. Les expressions de certaines contraintes sont conser-
vées sur l’ensemble de l’horizon, comme les capacités d’accueil des sites, tandis que la capacité d’activité
et de stockage des sites s’applique maintenant à chaque période de l’horizon. Nous décrivons les change-
ments et les nouveaux paramètres apportés au problème en section 3.2.1 avant de proposer une modélisation
inspirée de notre approche mono périodique en section 3.2.2.

3.2.1 Présentation du problème

Nous considérons un graphe G = (N,E) identique au problème de MC-MMFP-T et définissons un
l’horizon temporel T composé de t périodes correspondant par exemple à des mois successifs. Nous suppo-
sons que les transports disponibles entre les différents points du réseau ne dépendent pas des périodes, leurs
structures de coûts et leurs paramètres restent identiques à ceux décrits en section 2.3.1. L’expression du
coût de transport le plus économique cpi,j donnée en partie 2.3.2 reste valide et est à nouveau utilisée dans
notre modèle mathématique.



3.2. MODÉLISATION DU PROBLÈME 35

La quantité de déchets p produite pour un nœud devient quant à elle variable selon la période t et est
notée Qp,t

i . Les demandes de livraison entre deux points i et j sont également fixées sur l’horizon et notées
Lp,t
i,j . La capacité de stockage d’un site de transfert, notée Bp

i , représente maintenant la quantité maximum de
déchets p restant sur le site i ∈ N2 à la fin de chaque période t ∈ T . Nous considérons que les opérations de
transport et d’activité s’effectuent toujours de manière synchrone sur tous les sites et décomptons les stocks
à l’issue de ces actions. Comme pour les capacités de stockage, les paramètres Ymax a

i et Ymax i définissent
respectivement les quantités maximums d’activités locales et globales pour chaque période de l’horizon. En
revanche, les capacités d’accueil des nœuds internes s’appliquent toujours à l’ensemble des périodes de
l’horizon. Ces limites correspondent aux autorisations légales des sites logistiques et sont généralement
définies pour une année entière. Un rappel de l’ensemble des notations et des variables utilisées dans le
modèle est disponible en table 3.1.

Paramètre Type Description
Qp,t

i Réel production du nœud i en produit p à la période t
Lp,t
i,j Réel quantité de produits p à livrer du nœud i au nœud j à la période t

Bp
i Réel capacité de stockage du site de transfert i en produit p à chaque période

Kp
i Réel capacité d’accueil du site i en produit p sur l’horizon

ρp Réel densité du produit p
νa
p Réel quantité de produits p obtenue ou consommée par unité d’activité a
F a
i Réel coût de déploiement de l’activité a sur le site i

Ca
i Réel coût unitaire d’activité a sur le site i

Ha
i Réel volume d’activité a réalisable par déploiement sur le site i

Ymax a
i Réel volume maximum d’activité a sur le site i à chaque période

Ymax a Réel volume maximum global de l’activité a à chaque période
di,j Réel distance entre les nœuds i et j
CDm Réel coût kilométrique du mode de transport m
CHm Réel coût horaire du mode de transport m
TPm Réel temps de chargement d’un véhicule de type m
TDm Réel temps de déchargement d’un véhicule de type m
V m Réel volume maximum admissible par véhicule de type m
Wm Réel poids maximum admissible par véhicule de type m
vm Réel vitesse d’un véhicule de type m
cpi,j Réel coût de transport le plus économique par unité de produit p entre i et j

Variable Type Description
xp,t
i,j Réel quantité de flux p transitant entre i et j à la période t

sp,ti Réel quantité de produits p stockés sur le site i à la fin de la période t
ya,ti Réel volume d’activité a effectuée sur le site i à la période t
za,ti Entier nombre de déploiements d’activité a effectués sur le site i à la période t

Tableau 3.1 – Notations utilisées dans le modèle mathématique tactique multi périodique

3.2.2 Modélisation

Nous adaptons le modèle d’optimisation mathématique présenté dans le chapitre 2 pour résoudre le
MC-MMFP-T multi périodique. Nous conservons les trois variables x, y et z du modèle précédent en
les déclinant sur chaque période de l’horizon, par l’ajout d’un indice t. Afin de suivre et contraindre les
stocks sur chaque site interne, nous créons une nouvelle variable sp,ti représentant la quantité de produits t
restants sur le nœud i ∈ N2 ∪ N3 à la fin de la période t. L’indice t peut prendre dans ce cas une valeur 0
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correspondant aux stocks initiaux des différents sites intermédiaires. Le suivi de stocks par la variable sp,ti

ne correspond pas à une décision initiale du problème, mais permet de simplifier l’expression du modèle
mathématique présenté dans ce chapitre.

min
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t∈T
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i i ∈ N2 ∪N3 a ∈ A t ∈ T (3.9)

ya,ti ≤ Ymax a
i i ∈ N2 ∪N3 a ∈ A t ∈ T (3.10)

∑

i∈N2∪N3

ya,ti ≤ Ymax a a ∈ A t ∈ T (3.11)

xp,t
i,j , y

a,t
i , sp,ti ≥ 0 (3.12)

sp,0i = 0 (3.13)

za,ti ∈ N (3.14)

L’expression de la fonction objectif (3.1) est élargie à l’ensemble des périodes de l’horizon, tout comme
les contraintes assurant les demandes d’enlèvement et rotation (3.2), (3.3) et (3.4). Nous définissons le stock
de produits restant en fin de période sp,ti par l’équation (3.5). Nous considérons le stock initial sp,0i égal à
zéro. Ce paramètre peut être facilement ajusté si besoin en modifiant l’expression (3.13). La limite du stock
dans les sites de transfert est régie par l’ensemble de contraintes (3.6). Les capacités d’accueil des sites
internes modélisés en (3.7) et (3.8) limitent maintenant la quantité de produits transitant sur l’ensemble
des périodes (c.-à-d. une année). Enfin, nous adaptons les contraintes définissant le fonctionnement des
activités et des campagnes du premier modèle en (3.9), (3.10) et (3.11) pour respecter les capacités des sites
sur chaque période.

En comparaison du modèle proposé en chapitre 2, le nombre de variables x, y et z est multiplié par
le nombre de périodes de l’horizon étudié, auxquelles sont ajoutées |P | × (|N2| + |N3|) × |T | variables
continues s. Toutes les contraintes, (3.7) et (3.8) omises, sont également dupliquées pour chaque période.
Les contraintes (3.5) établissant un lien entre plusieurs périodes, ce nouveau modèle ne peut être décomposé
en |T | sous-problèmes indépendants. En considérant une décomposition mensuelle d’un planning annuel,
nous multiplions ainsi la taille de la matrice associée d’un facteur supérieur à cent et le nombre de variables
non continues (z) par douze. Le nombre de variables et de contraintes de ce nouveau modèle est donc bien
supérieur à notre approche mono périodique proposée au chapitre précédent.
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3.3 Expérimentations et résultats

Afin d’étudier la pertinence de notre approche multi périodique et son effet sur les performances de
résolution, nous proposons dans cette partie de résoudre une partie des instances mono périodiques générées
précédemment en les décomposant selon plusieurs scénarios de saisonnalité.

Nous définissons pour cette étude quatre scénarios de répartition d’une production annuelle commune à
tous les nœuds du réseau :

— Constant : répartition uniforme de la production
— Croissant : augmentation constante de la production
— Décroissant : diminution constante de la production
— Saison (hiver – été) : pic de production en juillet et aout, augmentation et réduction progressive

autour de la période estivale

Scénario Janvier Février Mars Avril Mai Juin
Constant 8,333 8,333 8,333 8,333 8,333 8,333
Croissant 6 6,5 6,5 7 7,5 8

Décroissant 11 10,5 10 9,5 9 8,5
Saison 7 7 7 7 8 10

Scénario Juillet Aout Septembre Octobre Novembre Décembre
Constant 8,333 8,333 8,333 8,333 8,333 8,333
Croissant 8,5 9 9,5 10 10,5 11

Décroissant 8 7,5 7 6,5 6,5 6
Saison 11 11 10 8 7 7

Tableau 3.2 – Ventilation de la production annuelle selon les scénarios
Valeurs exprimées en pourcentage.

Janvier Février Mars Avril Mai Juin Juillet Août Septembre Octobre Novembre Décembre
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FIGURE 3.1 – Ventilation de la production annuelle selon les scénarios

La répartition de chaque scénario est donnée en table 3.2 et représentée en figure 3.1. Les valeurs sont
adaptées afin que chaque nœud produise la même quantité de produits sur une année, quel que soit le
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scénario. Nous modifions également les demandes de livraison (entre les sites internes et les clients finaux)
en les attribuant aléatoirement à une période de l’horizon. Nous divisons par douze les limites d’activités
locales et globales pour chaque période, quel que soit le scénario. La capacité de transformation du réseau
logistique est donc uniformément répartie sur l’année, contrairement à la production de déchets à traiter
(à l’exception du scénario constant). Nous choisissons de conserver les limites de stockage des sites de
transfert du modèle mono périodique, car elles ne dépendent pas de la durée d’une période.

Les modifications présentées ci-dessus nous permettent de facilement adapter les données réalistes pro-
duites pour les expérimentations mono périodiques. En revanche, ces modifications ne nous permettent pas
toujours d’assurer la réalisabilité des instances obtenues. Le caractère aléatoire des demandes de livraison
rend une partie des instances obtenues irréalisables, en particulier lorsqu’une demande excède la production
au début de l’horizon.

Nous résolvons les fichiers MPS obtenus par CPLEX sur une machine identique aux expérimentations
du modèle mono périodique. Malheureusement, ce format de fichier combiné aux technologies choisies
pour développer l’application (NodeJS) en partie 2.5 ne nous permet pas de convertir des instances de
grande taille. Le nombre d’arcs du graphe (nœuds et produits) augmente de manière exponentielle avec
l’ajout de points dans le réseau (plus de trois-millions d’arcs pour les instances de 800 clients) et conduit
notre algorithme de conversion d’instance au format MPS à dépasser ses limites techniques (en particulier
le nombre d’objets à conserver en mémoire). Des choix techniques différents nous permettraient de com-
muniquer au solveur CPLEX des instances de plus grande taille, au détriment du format MPS compatible
avec les solveurs mathématiques disponibles pour l’entreprise partenaire de ce projet de recherche.

Nous proposons d’analyser les solutions que nous obtenons sur les quatre scénarios des instances 1 et
11, comprenant respectivement 100 et 200 producteurs. Nous comparons dans le tableau 3.3 les solutions
obtenues par CPLEX après trois heures maximum de résolution.

Instance Scénario Temps (s) Objectif Gap %
1 Monopériodique 0,17 41 795,60 0,00%
1 Constance 10 800 41 795,60 0,18%
1 Croissance 10 800 41 795,60 0,18%
1 Décroissance 10 800 41 795,60 0,18%
1 Saison 10 800 41 795,70 0,18%

11 Monopériodique 0,12 601 831,50 0,00%
11 Constance 1,86 601 833,35 0,00%
11 Croissance 2,33 601 831,62 0,00%
11 Décroissance 1,99 601 832,93 0,00%
11 Saison 1,29 601 832,63 0,00%

Tableau 3.3 – Résultats obtenus pour les scénarios multi périodiques

Nous observons premièrement dans ces résultats que CPLEX ne parvient pas à obtenir une solution
pour les scénarios multi-périodiques de la plus petite instance (1) alors que les instances de la seconde ins-
tances sont fermées après seulement quelques secondes de calcul. Outre notre difficulté technique à générer
des modèles MPS pour des réseaux de grande taille, nous constatons également que les instances les plus
simples ne parviennent pas nécessairement à être résolues de manière optimale après trois heures. Deuxiè-
mement, on observe que les valeurs des solutions multi-périodiques obtenues sont strictement identiques
dans le cas de l’instance (1) et extrêmement proches pour le second jeu de scénarios (11). Ces deux ob-
servations nous amènent à l’hypothèse suivante. La fonction objectif d’une solution dépend intégralement
des quantités de produits transportées entre chaque nœud du réseau et des activités menées sur l’horizon de
temps, indépendamment de leur répartition entre les différentes périodes. L’organisation du réseau (affecta-
tion des producteurs aux sites, quantités d’activité sur chaque site) serait alors similaire, voir identique, sur
les solutions mono et multi-périodiques optimales d’une même instance. Nous pouvons extraire à partir de
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cette hypothèse la présence d’une importante symétrie temporelle dans la gestion des activités de transfor-
mation et des transferts. Lorsque les stockages des sites le permettent, les campagnes d’activités peuvent
être programmées sur n’importe quelle période précédant le transfert, pour un coût identique. Il existe alors
pour une instance donnée de nombreuses solutions "symétriques" de coûts équivalents, rendant complexe
la résolution des variables entières pour le solveur. On suppose alors que l’augmentation de la production
et l’utilisation de stocks plus restreints tendent à réduire cette symétrie, car une partie des solutions ne
pourraient êtres réalisables.

Afin de mieux constater la différence entre les solutions optimales des scénarios de l’instance 11, nous
proposons d’analyser dans le Tableau 3.4 et la Figure 3.2 les répartitions temporelles des activités menées
sur les sites de transfert et les exutoires.

Période Constant Croissance Décroissance Saison
Janvier 0,00 0,00 0,00 9,69
Février 0,00 0,00 0,00 0,00
Mars 0,00 40,00 0,00 25,00
Avril 0,00 0,00 10,00 19,09
Mai 20,00 10,00 45,00 35,00
Juin 95,00 10,00 15,00 10,00
Juillet 25,00 10,00 65,00 45,00
Aout 0,00 60,00 0,00 15,00
Septembre 59,96 9,58 44,91 54,72
Octobre 50,00 94,96 49,74 40,00
Novembre 0,00 3,92 9,78 0,00
Décembre 18,50 25,00 9,03 19,96

Total 268,46 263,46 248,46 273,46

Tableau 3.4 – Répartition optimale du volume d’activité des scénarios de l’instance 11

Janvier Février Mars Avril Mai Juin Juillet Août Septembre Octobre Novembre Décembre
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FIGURE 3.2 – Répartition optimale du volume d’activité des scénarios de l’instance 11

Contrairement à la politique de transport, le coût fixe de déploiement d’une campagne de collecte rend
l’optimisation des activités dépendantes du temps et des quantités de produits présents sur les sites. Les
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solutions présentées pour chaque scénario nous montrent l’importance de l’équilibre entre les quantités sto-
ckées et les productions à venir dans la gestion des activités. La solution du scénario constant accumule
une quantité de déchets sur les sites internes jusqu’à la moitié de l’horizon et transforme une large partie des
stocks avant de les transférer et livrer les clients finaux. L’accumulation de stocks est également perceptible
sur la solution du scénario croissant, qui réalise l’ensemble des activités en seconde partie de l’horizon.
Nous relevons tout de même plusieurs campagnes menées au mois de mars afin de livrer un client final sur
cette période. La planification optimale des campagnes lorsque le scénario possède une décroissance de la
production est, à l’opposé, plus diffuse sur l’horizon.

Site Constant Croissance Décroissance Saison
Site A 85,00 85,00 80,00 85,00
Site B 79,96 79,96 74,96 79,96
Site C 35,00 30,00 25,00 35,00
Site D 68,50 68,50 68,5013 73,50

TOTAL 268,46 263,46 248,46 273,46

Tableau 3.5 – Répartition des activités sur les différents sites internes

Constant Croissant Décroissant Saison
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FIGURE 3.3 – Volume d’activité par site

Nous présentons dans un dernier temps la répartition des activités par site selon les scénarios, pour
cette même instance. Les données associées sont représentées en table 3.5 et figure 3.3. Si la répartition
temporelle optimale des activités varie de manière conséquente en fonction des scénarios de production, le
déploiement des campagnes sur les différents sites reste équivalent pour les quatre cas générés. Cette obser-
vation corrèle la stabilité du réseau de transport évoquée précédemment. Les instances réalistes que nous
avons générées montrent en cas pratique que l’affectation des producteurs aux différents sites intermédiaires
reste stable même en cas d’évolution de la production.

Les solutions optimales de nos instances sont donc beaucoup plus complexes à obtenir dans un contexte
multi périodique, mais modifient peu l’organisation géographique du réseau (la destination et le chemine-
ment des flux de déchets). Le coût global de la prestation sur l’horizon reste donc similaire dans les deux
approches. En revanche, la gestion du fonctionnement des sites (stockages, activités) sur les différentes
périodes doit s’adapter à la répartition de la production sur les périodes.
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3.4 Conclusions et perspectives

Nous établissons dans ce chapitre les principales limites de l’optimisation mono périodique de la col-
lecte des déchets en bennes et proposons un nouveau modèle mathématique permettant d’intégrer la saison-
nalité des productions et des demandes dans la gestion du réseau. Ce modèle permet entre autres d’affiner
l’organisation des transferts et des campagnes d’activité tout au long de l’horizon (un an). L’augmentation
du nombre de contraintes et variables nécessaires, en particulier pour les décisions discrètes, rend le pro-
blème beaucoup plus difficile à résoudre par un solveur commercial et entraîne une forte symétrie dans
l’exploration des solutions admissibles. Nos expérimentations effectuées sur différents scénarios de saison-
nalité nous montrent les limites techniques de cette approche, tant sur notre capacité à générer les modèles
mathématiques que celle de CPLEX à les résoudre. Nous montrons également dans nos expérimentations la
robustesse d’un réseau inspiré d’un cas réel face à différentes saisonnalités et mettons en avant l’importance
de l’organisation des campagnes et des activités face à ces situations. Le modèle multi périodique proposé
est composé de blocs correspondant aux différentes périodes, liés par des contraintes couplantes. Il pourrait
être envisagé une approche par décomposition (de type Dantzig-Wolfe [62]) pour résoudre des instances de
grande taille. La décomposition du problème étudié en deux phases pourrait également être une méthode
intéressante pour diminuer la complexité de la résolution tout en conservant une très bonne qualité de so-
lution. L’affectation des modes transports et le routage des différents flux seraient résolus sur un horizon
mono périodique dans un premier temps. Ces décisions alimenteraient alors un problème de gestion des
sites et des activités sur plusieurs périodes. L’efficacité de cette approche dépend en grande partie de la
différence entre les quantités de déchets produites et les demandes de livraison, ainsi que de la souplesse
des sites intermédiaires, tant sur leurs stocks que leurs capacités à transférer et transformer les produits.

Nous avons proposé dans cette partie une première analyse tactique de la logistique des déchets non dan-
gereux dans un contexte réel. En proposant d’exploiter les sites intermédiaires pour massifier et préparer les
produits à destination des centres de recyclage et des clients de matières recyclées, nous sommes désormais
en mesure de diminuer le coût d’une prestation de collecte en benne, sans modifier son réseau de collecte.
Cependant, les résultats de ces études tactiques dépendent de leur applicabilité à l’échelle opérationnelle
(terrain) et stratégique (formation du réseau). Nous avons proposé par l’implémentation d’une application
web la possibilité de modéliser et simuler différents réseaux. Cette première étape dans la création de nou-
veaux sites et moyens de transport nous incite à étudier les différents problèmes d’optimisation stratégiques
proches liés à la localisation des sites. À l’opposé, nous avons montré que les quantités de flux transitant
sur le réseau dépendent en grande partie de la saisonnalité des productions. Notre modèle tactique, basé sur
des coûts de transport linéaires, ne considère pas la taille de la flotte de véhicules nécessaire pour assurer le
service à chaque période. La mobilisation de véhicules et chauffeurs entraîne pourtant une charge fixe sur
l’horizon, quelle que soit leur charge de travail à chaque période. L’intégration de capacités sur les arcs du
réseau et la prise en compte des coûts fixes de fonctionnement dans la fonction objectif permettrait de mieux
approcher la réalité du terrain sur ces décisions à moyen terme. Enfin, il existe peu (à notre connaissance)
de travaux d’optimisation des tournées de véhicules effectuant des rotations (ou aller-retour) de bennes. La
possibilité pour un véhicule de transporter une seconde benne sur remorque n’a pas été abordée dans la
littérature et apporte de nouvelles problématiques, comme l’ordre et le placement des bennes. Pas exemple,
on ne peut décharger une benne située sur une remorque sans déposer au préalable celle située sur le véhi-
cule (tracteur) ce qui entraîne un temps d’opération supérieur. Le temps d’attente sur les sites de collecte
et de vidage varie également selon l’affluence sur le nœud et la gestion des ponts-bascules (points de pe-
sée obligatoire en entrée et sortie). La limitation du nombre de véhicules présents en simultané sur un site
devient alors un enjeu majeur de la réduction du coût opérationnel de cette activité.
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4
Description du problème de tournées
déterministe

Dans ce chapitre, nous présentons le problème de planification des tournées de véhicules de collecte
correspondant au problème opérationnel rencontré par l’entreprise Brangeon Services. Dans ce qui suit,
nous désignerons par «l’entreprise» une entreprise chargée de la collecte de déchets dans des conditions
similaires. Nous présentons la problématique industrielle dans la section 4.1 avant d’énumérer les enjeux
scientifiques et le positionnement du problème dans la littérature en section 4.2. Enfin, nous proposons une
formulation mathématique du problème dans la section 4.3.

4.1 Description du problème

Le problème de planification des tournées de camions de collecte de déchets en apport volontaire avec
gestion des stocks proposé est issu d’une entreprise française de collecte, transport et gestion de déchets.
L’organisation de la collecte en Point d’Apport Volontaire (PAV) réalisée par les entreprises du secteur né-
cessite de collecter sur une zone territoriale définie les déchets déposés par les ménages et petites entreprises
dans des conteneurs accessibles en continu par les usagers. La planification efficiente de la collecte de ces
conteneurs et des tournées des véhicules associés permet à ces sociétés de maîtriser l’impact environnemen-
tal du service ainsi que le coût de la prestation tout en proposant une qualité de service élevée et un respect
strict des contraintes légales et sociétales. Nous présentons dans cette section les différentes caractéristiques
du problème opérationnel étudié, résumées dans la figure 4.8.

4.1.1 Périodes et horizon

Le problème étudié est défini sur un horizon temporel, divisé en plusieurs périodes. Un problème d’op-
timisation des tournées sur un horizon de plusieurs périodes est dit multi périodique, par opposition aux
problèmes mono périodiques ne disposant pas d’un découpage temporel discret (dénombrable). Dans le
cadre des problèmes de tournées multi périodiques définis sur un horizon de temps d’une ou plusieurs se-
maines, nous associons généralement ces périodes aux journées ou demi-journées de la semaine (Figure
4.1). Pour le problème traité dans cette étude, nous considérons chaque jour de collecte comme une pé-
riode de 86 400 secondes. L’horizon du problème traité dans cette partie de thèse varie entre une et quatre
semaines. Les tournées décrites ci-dessous s’effectuent sur les cinq premières journées de chaque semaine
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(lundi à vendredi). Nous conservons cependant dans notre horizon les jours de week-end pour le suivi du
remplissage et du débordement des conteneurs à collecter (voir ci-dessous).

lundi mardi mercredi jeudi vendredi . . .

horizon

période

FIGURE 4.1 – Découpage temporel du problème opérationnel

4.1.2 Conteneurs

La collecte des déchets du problème étudié s’effectue par vidage de conteneurs en PAV, également
appelés colonnes. Les colonnes destinées aux ménages sont placées le long de la voie publique ou dans
des lieux tels que des parkings afin de permettre aux usagers d’éliminer leurs déchets (ordures ménagères,
papiers, verres, plastiques) tandis que celles placées dans les entreprises accueillent les déchets produits en
petite quantité par leurs activités industrielles (petites ferrailles, cartons, films plastiques). Comme chaque
point du réseau de collecte, les colonnes sont localisées par un couple latitude / longitude placé dans un
repère géodésique WGS84 1, largement utilisé par les systèmes de cartographie et localisation actuels. Un
conteneur est associé à un seul type de déchet, mais peut être regroupé géographiquement avec d’autres
colonnes.

Au début de la période de planification, chaque conteneur possède une quantité initiale de déchets.
Dans ce chapitre, nous considérerons qu’ils sont approvisionnés de manière déterministe sur l’horizon étu-
dié. L’apport continu en déchets est discrétisé pour correspondre aux périodes de l’horizon étudié. Nous
connaissons donc la quantité de déchets apportée dans chaque conteneur pour chaque jour de l’horizon.
Lors de la collecte d’un conteneur, ce dernier est élevé au-dessus d’un caisson de collecte (benne) et vidé
entièrement (remise à zéro du stock). Ainsi, il est impossible pour l’entreprise de choisir la quantité de
déchets à ramasser lors d’une collecte. En revanche, le temps nécessaire au vidage d’une colonne donnée
est identique, quel que soit son niveau de remplissage.

La visite d’un véhicule de collecte ne peut se faire que lors d’une ou plusieurs plages horaires définies,
du fait des contraintes organisationnelles. Ces dernières permettent de respecter les horaires d’ouverture
(ou fermeture) des entreprises ainsi que les contraintes légales et sécuritaires dans les lieux publics. Par
exemple, la collecte d’un conteneur de verre génère un bruit important et est déconseillée entre 22h et 7h.
Pour des raisons évidentes de sécurité, il est interdit de lever un conteneur à proximité d’une école aux
horaires d’entrée ou sortie de classe. Si un véhicule arrive en dehors des fenêtres de temps d’un nœud, il
doit attendre la réouverture suivante pour y effectuer sa collecte ou son déchargement. Le ramassage d’une
colonne par un véhicule requiert un temps dit « de service » nécessaire à la vérification et sécurisation de
la zone ainsi que la collecte à proprement parler. L’exemple d’un conteneur de verre présenté en figure 4.2
possède trois fenêtres de disponibilité, un temps de service de 10 minutes et trois apports correspondants
aux quantités estimées pour les trois prochains jours.

4.1.3 Produits et quantités

Les déchets apportés dans les colonnes sont généralement issus d’un tri préalable de la part des utili-
sateurs, à l’exception des ordures ménagères collectées dans les points de regroupement (zones urbaines
denses ou villages ruraux). Nous utiliserons le terme « produit » afin de désigner les différents types de
déchets dans la suite de cette thèse.

1. http://earth-info.nga.mil/GandG/publications/tr8350.2/tr8350_2.html

http://earth-info.nga.mil/GandG/publications/tr8350.2/tr8350_2.html
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Conteneur C1
Position 47.282,-1.520
Produit Verre

Horaires 7 h - 8h30
9h30 - 16h30
17h30 - 19h

Temps de collecte 10 minutes
Capacité 1000 kg

Niveau initial 124 kg
Apports (kg) [42,55,47]

FIGURE 4.2 – Caractéristiques d’un conteneur de PAV sur un horizon de trois périodes

Chaque produit est caractérisé par une densité dans un conteneur (en kg/m3). Cette densité est suscep-
tible de varier lors de la collecte par un véhicule, dû au tassement de la chute ou au matériel de compression
du collecteur. Afin de simplifier cet aspect, nous normalisons l’ensemble des quantités en masse (kg). La ca-
pacité de chaque colonne correspond à son facteur limitant (volume ou poids maximum). Nous normalisons
également la quantité de produits qu’un véhicule peut transporter en tenant compte de ses caractéristiques
initiales (poids réglementaires, volume du caisson) et son éventuelle capacité à compacter un produit lors
du ramassage.

4.1.4 Dépôt

Les véhicules partent en début de période d’un dépôt unique et doivent y rentrer en fin de période. Le
dépôt possède une fenêtre de temps unique correspondant aux limites horaires de début et fin des tournées.
Contrairement aux colonnes, ce dernier ne dispose pas d’un temps de service.

Chaque véhicule part et retourne vide au dépôt. Il arrive en pratique de pouvoir retourner au dépôt sans
vider le contenu de son véhicule, lorsqu’un incident est arrivé sur la période (retard de tournée) ou que le
dépôt se situe entre la fin d’une tournée et le début de la suivante. Cet aspect n’est pas modélisé dans notre
étude et laisse une souplesse opérationnelle lors de la réalisation des tournées. La figure 4.3 présente un
exemple de dépôt.

Dépôt
Position 47.283, -1.516
Horaires 05h00 – 21h00

FIGURE 4.3 – Caractéristiques du dépôt opérationnel

4.1.5 Exutoires

Les exutoires sont les lieux de vidage des véhicules. Un exutoire correspond généralement à un site de
traitement et recyclage, ou bien un site de transfert intermédiaire similaire à ceux utilisés dans la partie I. Un
exutoire est compatible avec un ou plusieurs produits, sans limites de capacité. Les exutoires possèdent une
ou plusieurs fenêtres de disponibilité à l’instar des colonnes, comme présenté dans l’exemple de la figure
4.4. Un véhicule est entièrement vidé lors de son passage à l’exutoire et son temps de service correspond
aux opérations de vidage et nettoyage nécessaires. Cette durée est constante, quel que soit le niveau de
remplissage du véhicule à son arrivée.
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Exutoire 1
Position 47.209, -1.702
Horaires 07h00 - 12h00

14h00 - 19h00
Compatibilité Carton

Journaux
Temps de vidage 30 minutes

FIGURE 4.4 – Caractéristiques des exutoires opérationnels

D

E1

FIGURE 4.5 – Tournée avec un exutoire

4.1.6 Véhicules

Une flotte de véhicules mono compartimentés est chargée de collecter les produits de l’ensemble des
colonnes concernées avant que celles-ci ne débordent. L’utilisation de chaque véhicule implique plusieurs
coûts de fonctionnement. Un coût fixe est appliqué lorsque ce dernier quitte le dépôt et commence une
nouvelle tournée de collecte. Un coût kilométrique et un coût horaire sont ensuite appliqués en fonction de
la distance parcourue par le véhicule et la durée de sa tournée (du dépôt au dépôt). Un véhicule possède
une capacité dépendant du produit qu’il contient (cf. section 4.1.3) et ne peut transporter qu’un seul type
de produit à la fois. Cette caractéristique impose donc au véhicule de devoir vider son contenu dans un
exutoire avant de continuer sa tournée sur un autre type de déchet. Enfin, tous les véhicules de la flotte ne
sont pas nécessairement disponibles durant toutes les périodes de l’horizon étudié. Le véhicule présenté en
figure 4.6 n’est par exemple pas disponible en deuxième période.

Véhicule 1
Coût fixe 100,00e
Coût km 0,10e

Coût horaire 15,00e
Capacité Carton : 12t

Journaux : 15t
Verre : 9t

Ordures : 0t
Disponibilité [1,3]

FIGURE 4.6 – Caractéristiques d’un véhicule sur un horizon de trois périodes
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4.1.7 Objectifs et pénalités

L’objectif pour les entreprises de collecte de déchets en PAV est d’assurer une excellente qualité de pres-
tation, mesurée principalement au nombre de débordements survenus, avec un coût d’exploitation minimal.
Ce coût comprend principalement le coût des véhicules et chauffeurs, associés respectivement aux distances
et temps des tournées. On considère le non-débordement d’un véhicule et le respect des fenêtres de temps
comme des contraintes dures (dans les tournées). En revanche, le débordement d’une colonne sur l’horizon
étudié est autorisé, mais occasionne une forte pénalité dans la fonction objectif. Afin de prendre en compte
l’impact négatif sur l’image de l’entreprise, ces coûts sont généralement très élevés. Le non-débordement
d’une colonne est donc considéré comme l’élément le plus impactant du coût à minimiser et pourrait être
représenté comme une contrainte faible du problème.

4.1.8 Décisions et solution

Afin d’organiser la prestation de la collecte en Points d’Apport Volontaire (PAV), l’entreprise doit établir
un planning de collecte pour chaque colonne du réseau ainsi que les tournées de véhicules associées. Une
planification efficiente de collecte des colonnes aura pour effet de limiter le nombre de débordements tout
en collectant chaque conteneur le moins souvent possible, tandis qu’une optimisation des tournées des
véhicules minimisera la distance nécessaire chaque jour pour effectuer les collectes. La prise en compte
de ces deux aspects dans une seule phase décisionnelle est importante. En effet, il est souvent préférable
de collecter une colonne plus tôt si un véhicule passe à proximité, plutôt que d’attendre la date critique de
collecte et planifier un long détour à un véhicule pour éviter un débordement. À l’inverse, le passage trop
fréquent d’un véhicule par une colonne impactera inutilement le coût de la prestation.

La combinaison de l’aspect mono compartimenté des véhicules et le passage par les exutoires en cours
de journée nous amène un cas spécifique d’utilisation de la flotte de collecte. Il est possible pour un véhicule
de collecter un premier type de produit, vider son contenu dans un exutoire compatible, puis continuer sa
tournée en collectant un produit différent. Cette situation, illustrée dans le schéma 4.7, est particulièrement
utile lorsqu’un véhicule transite entre deux zones lointaines contenant des exutoires incompatibles avec un
de leur produit. Le véhicule peut alors collecter un premier produit à l’aller et le second sur le trajet du
retour.

D

E1

E2 A

AB

B

B

B

FIGURE 4.7 – Collecte de plusieurs produits dans une même tournée

4.2 État de l’art et classification du problème

Nous présentons dans cette section un état de l’art permettant d’identifier les principales publications
scientifiques en lien avec le problème d’optimisation opérationnel déterministe traité dans ce chapitre. Cette
section regroupe les travaux possédant des caractéristiques communes avec notre problème, notamment
la gestion de stocks, les fenêtres de temps multiples, la présence de plusieurs produits et les exutoires
intermédiaires. Nous énumérons également les principales modélisations et méthodes de résolution utilisées
pour traiter ces problèmes.
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Décisions
Planning de collecte des colonnes
Itinéraires de tous les véhicules de la flotte

Contraintes et objectifs
Minimiser le coût opérationnel
Minimiser le nombre de débordement sur l’horizon
Respecter les horaires d’ouverture
Respecter les horaires de travail (dépôt)
Respecter la capacité et disponibilité de la flotte
Respecter les compatibilités des exutoires
Aucun véhicule ne doit déborder sur l’horizon
Un véhicule ne peut transporter qu’un déchet à la fois
Vidage intégral des colonnes et des véhicules

FIGURE 4.8 – Principaux aspects du problème opérationnel

4.2.1 Horizon multi périodique et gestion de stocks

Si les premiers problèmes de tournées de véhicules (Vehicle Routing Problem (VRP)) avaient pour ob-
jectif de définir l’itinéraire optimal d’une flotte de véhicules sur un horizon mono périodique, il existe de
nombreux travaux et variantes dits multi périodiques. On distingue principalement deux classes de pro-
blèmes multi périodiques : les problèmes dits périodiques et les problèmes avec gestion de stocks.

Le problème de tournées périodiques (Periodic Vehicle Routing Problem (PVRP)) introduit en 1974 par
Beltrami et Bodin [29] a pour objectif d’établir un ensemble de tournées de véhicules dont les clients sont
susceptibles d’être collectés plusieurs fois sur l’horizon considéré. Dans l’exemple présenté par Beltrami
et Bodin [29], une flotte de véhicules doit collecter un parc de conteneurs de déchets dont certains ont
besoin d’être collectés trois fois par semaine avec deux jours d’écart entre chaque collecte. Il ne reste
ainsi que deux motifs de planning possibles : {lundi,mercredi,vendredi} et {mardi,jeudi,samedi}. L’objectif
de ce problème est de planifier les jours de collecte des conteneurs et les routes des véhicules associées
avec un coût minimum (nombre de véhicules, distances). Les problèmes Periodic Vehicle Routing Problem
(PVRP) sont souvent utilisés pour optimiser une planification de service régulier (collecte, livraison...)
parmi un ensemble de motifs prédéterminés et répétables à l’infini. Une très grande partie des transports sont
aujourd’hui organisés avec cette régularité, car elle simplifie l’organisation opérationnelle des entreprises
et des usagers. On peut entre autres considérer le ramassage de déchets [29, 10, 148, 118] ou de lait [52]
ainsi que le réapprovisionnement régulier de stocks [21, 85, 77, 84]. Une très large partie des travaux et
applications liés aux problèmes d’optimisation de transport périodique a été consignée dans un récent état
de l’art de Campbell et Wilson [43].

La seconde classe principale de problèmes multi périodiques regroupe les problèmes de tournées avec
gestion de stocks (Inventory Routing Problem (IRP)), dont les clients / destinataires possèdent un stock de
ressources évoluant sur les différentes périodes de l’horizon. Contrairement à notre problème, qui concerne
la collecte de produits, la plupart des problèmes décrits dans la littérature concernent la livraison. Dans le
problème classique d’IRP, le décideur (transporteur) intègre la planification des véhicules et la gestion du
niveau de stock de l’ensemble des points à servir. Ce problème est généralement utilisé dans un contexte
d’organisation Vendor-Managed Inventory où un fournisseur livre un ensemble de clients en s’assurant
que leurs stocks ne soient jamais vides. Cette organisation permet aux clients de ne pas se soucier de leur
stock de consommables et apporte au fournisseur un levier important d’économie en décidant du planning
de livraison et des quantités à livrer. La première formulation de ce sujet par Bell et al. [26] traite de la
livraison de gaz à destination d’entreprises et propose une résolution du problème grâce à une approche
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par relaxation lagrangienne. Deux politiques de réapprovisionnement sont principalement utilisées dans la
littérature. La politique Maximum level policy (ML) laisse le choix de la quantité à livrer à chaque visite,
mais ne permet pas de dépasser un niveau maximum de stock client. La politique dite Order-Up-to policy
(OU) impose quant à elle de remplir l’intégralité du stock lors du passage d’un véhicule chez le client. La
gestion du niveau minimum de remplissage d’un stock diffère également si nous interdisons le dépassement
du seuil ou pénalisons financièrement la situation (avec ou sans rattrapage du stock négatif). Un classement
de l’ensemble de ces caractéristiques est proposé par Coelho et al. [53] à l’occasion du trentenaire des
premières études sur le sujet.

Une modélisation du problème d’Inventory Routing Problem (IRP) OU avec stocks non négatifs et un
seul véhicule est proposé par Archetti et al. [14] ainsi qu’une résolution exacte par Branch & Cut (B&C).
Dans cette version classique du problème, le dépôt (fournisseur) produit une quantité connue de matière
à chaque période du planning et chaque nœud du réseau (fournisseur, clients) subit un coût de stockage
proportionnel à la quantité de produits restant dans le stock à la fin de chaque période. Une formulation
plus efficace est proposée par Solyah et Süral [144] permettant de résoudre optimalement des instances
de soixante clients sur un horizon de trois périodes et quinze clients sur un horizon de douze périodes.
Une version de ce problème avec plusieurs véhicules est étudiée par Coelho et Laporte [57, 56] ainsi que
Adulyasak et al. [1] qui proposent également une méthode B&C.

De nombreuses approches heuristiques et métaheuristiques du problème d’IRP ont été publiées. Dror et
al. [66, 67, 68] proposent et comparent de nombreuses méthodes de construction de solutions heuristiques
en décomposant le problème en deux phases. Premièrement, un modèle d’affectation des clients sur les pé-
riodes est utilisé, puis la résolution d’un problème de voyageur de commerce (Traveling Salesman Problem
(TSP)) pour chaque période est effectué par un algorithme de type Clark & Wright (C&W) et recherche
locale. Cette approche requiert que les clients ne soient affectés qu’une seule fois au cours de l’horizon.
La séparation des décisions de planning et de routing est à la base des méthodes de clustering proposées
par Anily et Federgruen [11] et Campbell et Savelsbergh [42], ainsi que Aghezzaf et al. [3, 128] avec une
résolution par génération de colonnes. La plupart des méthodes de résolution avancées reposent sur des mé-
thodes de recherche à voisinage. Bertazzi et al. [32] proposent un algorithme de recherche locale adaptée
au problème d’IRP OU. Une approche hybride par recherche tabou est proposée par Archetti et al. [13]
et testée sur des instances de deux cents clients sur un horizon de six périodes. Ribeiro et Lourenço [129]
proposent une méthode de recherche itérative (Iterative Local Search (ILS)) pour résoudre un problème
d’IRP dont les demandes sont déterministes et stochastiques. Un algorithme adaptatif à voisinages larges
(Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS)) est proposé par Coelho et al. [54, 55] pour le problème
avec transbordement (possibilité de transférer des produits entre clients). Elbek et Wøhlk [70] décomposent
un problème de collecte de déchets avec apports stochastiques dans les conteneurs et optimisent chaque
période de l’horizon par une recherche à voisinage variable (Variable Neighborhood Search (VNS)). Geiger
et Sevaux [78, 79] proposent une méthode de génération du front de Pareto du problème d’IRP bi objectif
séparant les coûts de stockage et routing.

Les principales variantes des problèmes de routing mono périodiques possèdent leur équivalent avec
gestion de stocks, comme les flottes de véhicules hétérogènes [47, 57, 123], des productions et demandes
stochastiques [74, 82] ou plusieurs produits [146, 47]. Le problème de Production-Routing introduit par
Chandra [45] et Fisher [46] permet de gérer le planning de production du fournisseur en plus de son stock.
Cette variante étudiée entre-autres par Archetti et al. [15], Boudia et Prins [36] et Adulyasak et al. [2],
permet de gérer de manière optimale le coût de stockage du fournisseur. Une variante intégrant un coût de
production initial (setup-up costs) est introduite par Javid et al. [4, 5].

Pour finir, un ensemble de variantes de problèmes de tournées avec gestion des stocks maritimes (Ma-
ritime Inventory Routing Problem (MIRP)) considère la production et consommation de ressources dans
les stocks de manière continue. L’horizon temporel n’est pas discrétisé en périodes comme la version tradi-
tionnelle de l’IRP du fait des temps de trajets des transporteurs maritimes (heures ou jours). La quantité de
produits disponibles dans un nœud fournisseur ou restant chez un client dépendra du temps d’arrivée d’un
véhicule (méthanier ou pétrolier par exemple). Une méthode de résolution du MIRP avec un seul produit
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est proposée par Christansen et al. [50, 51] et Christiansen [49]. Hwang [91] propose quant à lui de ré-
soudre le problème multiproduit. Un état de l’art des différents sujets de recherche associés aux problèmes
de transport maritime avec gestion de stocks est proposé par Papageorgiou et al. [121] qui regroupent les
principales instances utilisées dans la littérature.

4.2.2 Tournées avec dépôts intermédiaires

Nous considérons dans les problèmes classiques de VRP et IRP un unique dépôt depuis lequel les vé-
hicules commencent et finissent leurs tournées. Ces derniers possèdent une capacité initiale et ne peuvent
réapprovisionner leur contenu pendant leur tournée. Les travaux de thèse de Huang [87] ainsi que les pa-
piers joints de Bard et al. [22, 23] introduisent la notion de dépôts intermédiaires (Satellite Facilities (SF)
également nommé dans la littérature Intermediate Facilities (IF)). Cet aspect permet aux véhicules de livrai-
son de se réapprovisionner en cours de tournée dans un ou plusieurs nœuds du réseau avant de continuer à
livrer les clients ou dans le cas d’une collecte, correspondant à notre problème, de vider son contenu dans
des exutoires intermédiaires. Bard et al. proposent donc une méthode de B&C pour résoudre le problème
de VRP-SF [22] avant d’intégrer cette approche dans une méthode de décomposition du problème de tour-
nées avec gestion des stocks (IRP-SF) [23]. Ils intègrent entre autres dans leur approche des techniques
de construction (Clark & Wright (C&W)) et une méthode appelée Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP). La première étude du problème de PVRP-IF proposée par Angelelli et Speranza [10]
repose sur une recherche tabou et est issue d’un problème de collecte de déchets. Sevilla et Simon [139] sont
les premiers à intégrer le respect de fenêtres de temps avec dépôts intermédiaires (VRPIFTW) et proposent
une heuristique de clustering améliorée par un système de colonie de fourmis. Les travaux de Sahoo et al.
[136] ainsi que Kim et al. [98] à partir de 2005 décrivent le problème de Waste Collection VRP with Time

Windows (WCVRPTW), dans lequel les véhicules de collecte (homogènes) peuvent vider leur contenu dans
un exutoire intermédiaire, à l’image du problème étudié par Angelelli et Speranza [10]. Kim et al. utilisent
un algorithme de recuit simulé (Simulated Annealing (SA)) sur des instances comprenant 102 à 2100 points
de collecte. Benjamin et Beasley proposent au travers d’une thèse [9] et d’un article [30] de résoudre le pro-
blème de WCVRPTW et des variantes intégrant des contraintes métier (pause réglementaire des chauffeurs)
via de nombreuses procédures de construction et deux métaheuristiques basées sur une méthode recherche
tabou et un algorithme VNS. Une approche ALNS est proposée par Buhrkal et al [40] tandis qu’un algo-
rithme de clustering est étudié par Liu et He [107] avec pour conséquence une séparation nette des tournées
en secteurs de ramassage. Cette approche est également explorée par Boukachour et al. [37] qui y associent
une recherche par colonie de fourmis. Ombuki-Berman et al [135, 119] proposent de résoudre le problème
de WCVRP-TW multi objectif en intégrant notamment la notion de consistance de tournées, permettant de
répartir de manière homogène la charge de chaque véhicule et rendre les tournées plus disjointes (se croi-
sant peu). Ils proposent une résolution par un algorithme génétique (Genetic Algorithm (GA)). Markov et
al [109] intègrent enfin une flotte de véhicules hétérogènes dans ce problème et appliquent une solution par
recherche locale pour résoudre ce problème très riche.

L’optimisation problèmes de tournées avec dépôts multiples (Multi-Depot Vehicle Routing Problem
(MDVRP)) diffère de la notion de dépôts intermédiaires. En effet, le problème de MDVRP est composé de
véhicules pouvant partir de dépôts différents. Dans la version classique du MDVRP, les véhicules doivent
revenir à leur dépôt de départ. Une approche exacte est proposée par Laporte et al. [104] et des algorithmes
heuristiques sont étudiés par Tillman et al. [149, 151, 152], Renaud et al. [131, 132] et Cordeau et al.
[59]. Une variante de ce problème de livraison appelée Multi-Depot Vehicle Routing Problem with Inter-

Depot Routes et étudiée par Crevier et al [60] intègre la notion de dépôts intermédiaires, mais ne fait pas
de distinction entre les dépôts. Les véhicules peuvent donc partir et passer par n’importe quel dépôt, mais
doivent toujours revenir à leur point de départ en fin de tournée. L’approche proposée génère un ensemble
de routes par recherche recherche tabou puis sélectionne un sous-ensemble de ces routes par résolution
mathématique d’un problème de partition.

On remarque que la notion de dépôts intermédiaires possède de multiples appellations (intermediate,
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satellite) et cas d’utilisation (ramassage et livraison), mais a fait l’objet de nombreuses études et techniques
de résolution. Si cet aspect a été largement étudié dans le cas mono périodique, très peu d’approches multi
périodiques ont été proposées.

4.2.3 Flottes hétérogènes fixes

La plupart des entreprises de logistique et transport possèdent des véhicules possédant des caracté-
ristiques différentes. Le problème classique de VRP considère une flotte illimitée de véhicules de même
capacité et coûts. Afin de prendre en compte la diversité d’un parc, Golden et al. [83] proposent une pre-
mière formulation du problème de tournées avec flotte hétérogène illimité (FSM). Ce problème permet
de déterminer entre autres le nombre idéal de véhicules à utiliser pour minimiser les coûts de transport.
Le problème de tournées avec flotte hétérogène fixe (Heterogenous Fixed fleet Vehicle Routing Problem
(HFVRP)) proposé par Taillard [147] limite quant à lui le nombre de véhicules disponibles de chaque type.

Yaman [156] introduit un ensemble de coupes et relaxations de contraintes applicables sur les deux
variantes afin de renforcer les modèles mathématiques proposés. Baldacci et al. [18] proposent un deuxième
ensemble de coupes adaptées au FSM et utilisent [19] une méthode exacte de résolution basée sur une
formulation d’un problème de partitionnement. Choi et Tcha [48] proposent une première méthode de
génération de colonnes pour la version FSM du problème et Pessoa et al. [126] introduisent un algorithme
de Branch & Cut & Price (BCP) pour le résoudre.

Comme pour le problème de routing et de ses nombreuses variantes, la plupart des méthodes heu-
ristiques sont applicables et conservent leur efficacité sur les variantes à flotte hétérogène. Osman [120]
propose une première méthode de recherche tabou combinée avec un algorithme SA en 1996. D’autres
méthodes taboues ont été proposées [154, 94] et constituent aujourd’hui un élément important des mé-
thodes combinant plusieurs approches, comme la résolution en deux phases de Lee et al. [106] ou Euchi
et Chabchoub [71]. Afin de résoudre le problème HFVRP, Gencer et al. [80] proposent une approche de
décomposition par clustering et Liu [108] hybrident une méthode génétique pour obtenir des solutions de
qualité en un temps restreint. Enfin, une approche matheuristique de déconstruction aléatoire et reconstruc-
tion par un modèle mathématique est proposée par Naji-Azimi et al. [116].

On constate que l’aspect hétérogène des flottes de véhicules est souvent considéré comme une compo-
sante des problèmes de tournées mono ou multi périodiques et ne constituent pas une classe séparée de la
littérature sur le sujet. De nombreux travaux intégrant une flotte hétérogène dans des différentes variantes
du problème de VRP sont répertoriés dans une récente étude bibliographique de Koç et al. [100].

4.2.4 Fenêtres de temps multiples

De nombreux travaux de recherche ont incorporé dans leurs problématiques la notion de fenêtres de
temps. Cet aspect impose à chaque véhicule de servir un nœud dans un créneau spécifique (exemple :
10h00 – 12h00). Bräysy et Gendreau [38, 39] effectuent en 2005 une revue des méthodes heuristiques et
El-Sherbeny [69] propose un état de l’art des solutions exactes et approchées du problème de tournées avec
fenêtres de temps (Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW)). Une approche génétique hy-
bride est proposée par Vidal et al. [153] et permet de résoudre efficacement plusieurs variantes du problèmes
de VRPTW (plusieurs dépôts, multi-périodiques).

En revanche, il existe, à notre connaissance, peu d’études traitant de problèmes de routing avec plusieurs
fenêtres de temps sur chaque nœud du réseau. Pesant et al. [125, 124] sont les premiers à décrire un pro-
blème de voyageur de commerce avec fenêtres de temps multiples (Traveling Salesman Problem with Time
Windows (TSPMTW)), tandis que Favaretto et al. [73] proposent une méthode de colonie de fourmis pour
résoudre le problème de tournées de véhicule multi-fenêtres (Vehicle Routing Problem with Multiple Time
Windows (VRPMTW)) comprenant un horizon infini et des contraintes de périodicité. Belhaiza et al. [24]
étudient le problème de VRPMTW-HF et proposent une approche par VNS et recherche tabou ainsi qu’une
méthode hybride GA et VNS dans un second papier [25]. Mathlouthi et al. [111] intègrent des fenêtres de
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temps multiples dans un problème de tournées de techniciens (Technician Routing and Scheduling Problem
(TRSP)) et proposent un modèle mathématique de résolution. Un problème de tournées maritimes avec
fenêtres de temps multiples a été étudié par Siswanto [141] dans lequel les véhicules (bateaux) doivent ac-
céder et quitter les différents points de livraison et rechargement dans des fenêtres de temps correspondant
aux horaires de fonctionnement des ports. Ainsi deux temps d’attente peuvent être observés, l’un à l’arrivée
(en attendant le début du service) et l’autre au départ. Enfin, Miranda et al. [115] proposent une modélisation
d’un problème complexe de Production Inventory Distribution combinant des fenêtres de temps multiples,
différents produits et un réapprovisionnement possible au dépôt. Une méthode heuristique de décomposi-
tion par relaxation est utilisée afin d’obtenir des résultats approchés pour des instances de quinze clients et
trois produits.

4.2.5 Problèmes multiproduits

La plupart des problèmes dits multiproduits représentent le fait pour un véhicule de pouvoir trans-
porter plusieurs produits à la fois, ce qui n’est pas notre cas. Le problème de tournées avec véhicules
multi-compartimentés (Multi-Compartment Vehicle Routing Problem (MCVRP)) considère une flotte de
véhicules (homogènes) comprenant autant de compartiments que de produits présents dans le problème.
Chaque véhicule peut transporter simultanément tous les produits, mais avec des capacités distinctes. Avella
et al. [16] proposent de résoudre un problème de livraison de carburant de manière exacte et heuristique, en
considérant que chaque compartiment est vidé entièrement chez un seul client. El Fallahi et . [72] proposent
une approche mémétique et une recherche tabou pour résoudre le problème de MCVRP. Alinaghian et Sho-
kouhi [8] résolvent une variante de ce problème comprenant plusieurs dépôts et des livraisons séparées (split
deliveries), grâce à une méthode hybride basée sur un ALNS. Une version avec demandes stochastiques est
étudiée par Mendoza et al. [112] qui utilisent un algorithme mémétique hybride afin de résoudre des ins-
tances jusqu’à 484 clients. Dans le cadre de la collecte de déchets, Reed et al. [130] proposent une méthode
de colonie de fourmis pour optimiser les tournées de véhicules de collecte de déchets multi compartimentés.

Coelho et al. [56] étudient un problème d’IRP avec flotte hétérogène multiproduit, dans lequel la ca-
pacité du véhicule mono compartimenté est cette fois-ci commune à tous les produits transportés et sans
contraintes d’incompatibilité entre deux produits dans les véhicules. À nouveau, un véhicule peut transpor-
ter simultanément tous les types de produits, sous réserve de capacité suffisante. Ils proposent une méthode
exacte de B&C et testent leur approche sur des instances allant jusqu’à cinq produits, sept périodes et
cinquante clients.

On remarque que la plupart des aspects multiproduits des problèmes rencontrés dans la littérature
concernent soit un système de compartiments pré affectés, soit un compartiment unique et donc une ca-
pacité commune à tous les produits. À notre connaissance, seule l’étude de Kandiller et al. [97] prend en
compte l’incompatibilité de plusieurs produits dans le cadre mono compartimenté. Cet aspect est pourtant
intégré dans de nombreux problèmes de transport de fret de type pick-up and delivery dans lesquels l’ori-
gine et la destination de chaque demande sont connues, on parle alors d’incompatibilité d’ordre. Dans notre
application, nous devons assurer la collecte d’un ensemble de produits en ne traitant qu’un seul produit à la
fois par véhicule.

4.2.6 Classification du problème

On constate avec l’état de l’art ci-dessus que le problème opérationnel traité dans cette thèse regroupe
un grand nombre de caractéristiques traitées séparément dans la littérature. Notre problème est un problème
de collecte de déchets (WC) avec gestion de stocks (IRP), une politique fixe de gestion des stocks (OU),
de multiples fenêtres de temps (MTW), une flotte de véhicules hétérogène de taille fixe (HF), des dépôts
intermédiaires (IF) et plusieurs produits (MP) incompatibles (Single Compartment (SC)) transportés dans
des véhicules mono compartimentés. Cette dernière caractéristique n’a pas été, à notre connaissance, traitée
dans des problèmes de tournées de véhicules et constitue un enjeu intéressant lorsqu’elle est combinée
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avec la présence de dépôts intermédiaires (exutoires dans notre cas), comme montré en section 4.7. Un
récapitulatif des études et publications les plus proches du problème traité dans la suite de ce manuscrit est
fourni dans le Tableau 4.1.

À partir de la nomenclature bibliographique ci-dessus, nous nommons MultiProduct Waste Collection
Inventory Routing Problem with Heterogeneous Fixed Fleet and Multiple Time Windows (MP-WCIRP-
HFF-MTW) le problème traité dans la suite de cette thèse.

4.3 Formulation mathématique

Nous présentons dans cette section la formulation mathématique du problème à l’aide d’un modèle de
programmation linéaire à variables mixtes continues et binaires. Nous décrivons dans un premier temps le
problème de manière formelle en introduisant les notations utilisées avant de présenter en détail la fonction
objectif et les contraintes du modèle.

4.3.1 Notations

Soit T un horizon de |T | périodes de temps. Nous considérons un graphe orienté G = (N,A) dans lequel
N représente l’ensemble des nœuds du réseau et A l’ensemble des arcs. On considère dans un premier temps
le graphe comme complet. À chaque arc (i, j) ∈ A est associé une distance dij et un temps de parcours tij
commun à tous les véhicules.

L’ensemble des nœuds est partitionné en trois ensembles N = {o} ∪N1 ∪N2 où o représente le dépôt,
N1 l’ensemble des exutoires du réseau et N2 le parc de colonnes à collecter. Afin de conserver la trace
de la durée de tournée, nous séparons le dépôt o en deux dépôts virtuels, o1 pour les départs des tour-
nées et o2 pour les retours. Ces deux dépôts possèdent les mêmes caractéristiques sur le graphe (distances,
temps) et la même plage horaire. De la même façon, nous dupliquons les exutoires afin de permettre ma-
thématiquement à un véhicule de passer plusieurs fois par le même nœud. Le nombre de duplications est
arbitrairement fixé à 5 pour les expérimentations. Chaque nœud possède un ensemble de Wi fenêtres d’ac-
cessibilité {[awi , bwi ], w = 1 . . . ,Wi} et un temps de service si. Chaque exutoire i ∈ N1 est compatible avec
une liste de produits notée Compi.

Chaque colonne i ∈ N2 est associée à un produit Pi et possède une capacité Ci. Le stock initial de
chaque conteneur est noté q0i . L’apport en produit dans un conteneur est défini pour chaque période t de
l’horizon T par la notation qti . Chaque débordement d’une colonne pour chaque période est pénalisé par un
coût OC .

Nous considérons une flotte hétérogène V de véhicules. Afin de simplifier la notation et le nombre de
variables du problème, nous considérons que les véhicules de la flotte ne sont disponibles qu’à une seule
période de l’horizon. Chaque véhicule est donc artificiellement dupliqué pour être disponible sur l’ensemble
des périodes prévues. Chaque véhicule v ∈ V est disponible sur une période notée T v et possède un coût
fixe en sortie de dépôt Fv, un coût variable proportionnel à la durée de la tournée Hv et un coût proportionnel
à la distance parcourue Dv.

4.3.2 Variables

Nous définissons huit ensembles de variables binaires ou continues.
Trois ensembles de variables sont associés à l’itinéraire qu’emprunte chaque véhicule dans sa tournée.

La variable xv
ij prend la valeur 1 si le véhicule v traverse l’arc (ij) et 0 sinon. La variable yvi prend la valeur

1 si le véhicule v passe par le nœud i lors de sa tournée et 0 sinon. Enfin la variable zv prend la valeur 1
si le véhicule v est utilisé. Il existe donc une relation d’implication xij ⇒ yvi ⇒ zv. En effet, l’utilisation
d’un véhicule sur un arc implique à la fois le passage de ce véhicule par les deux nœuds formant l’arc et
l’utilisation du véhicule en question.
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Trois ensembles de variables définissent les niveaux de remplissage et débordement des conteneurs et
véhicules. La variable δvi donne la quantité de produits collectés par le véhicule v lors de son passage à la
colonne i. Le remplissage du véhicule à l’issue de cette opération est noté θvi . Enfin, la variable binaire ωt

i

est égale à 1 si la colonne i déborde à la fin de la période t et 0 sinon. À nouveau, il existe une relation
entre la quantité collectée par un véhicule d’une colonne et son niveau de remplissage en fin de période.
En revanche, la relation entre les quantités collectées par un véhicule et son taux de remplissage n’est
pas directe, car son passage (vidage) dans un exutoire intervient dans le calcul de la quantité de produits
embarqué.

Pour terminer, deux variables statuent sur le respect des fenêtres de temps et le planning horaire de
chaque véhicule. La variable binaire rvwi est égale à 1 si le véhicule v commence son service dans le nœud i
pendant sa fenêtre de temps w ∈ Wi et la valeur 0 sinon. La variable τ vi fixe quant à elle l’heure de début de
service du véhicule v au nœud i. Le passage d’un véhicule dans une fenêtre de temps d’un nœud implique
évidemment son passage par ce nœud (rvwi ⇒ yvi ⇒ zv).

L’ensemble des notations présentées ci-dessous est résumé dans le tableau 4.2.

Paramètre Type Description
F v Réel coût fixe du véhicule v
Dv Réel coût distancier du véhicule v
Hv Réel coût horaire du véhicule v
T v Entier période du véhicule v
qti Réel apport dans la colonne i à la fin de la période t
Pi Produit produit de la colonne i
Compi {Produits} liste des produits compatibles avec l’exutoire i
Cv

p Réel capacité du véhicule v en produit p
Ci Réel capacité de la colonne i
OC Réel coût de débordement par colonne par période
Wi Entier nombre de fenêtres de temps du nœud i
awi Réel horaire d’ouverture de la fenêtre w du nœud i
bwi Réel horaire de fermeture de la fenêtre w du nœud i
dij Réel distance entre le nœud i et le nœud j
tij Réel durée de parcours de l’arc (i, j)
si Réel temps de service au nœud i

Variable Type Description
xv
ij Binaire égale à 1 si l’arc (i, j) est traversé par le véhicule v

yvi Binaire égale à 1 si le nœud i est visité par le véhicule v
zv Binaire égale à 1 si le véhicule v est utilisé
rvwi Binaire égale à 1 si le véhicule v sert le nœud i durant sa fenêtre w
τ vi Réel heure de début de service du véhicule v au nœud i
δvi Réel quantité de produits collectés par le véhicule v à la colonne i
θvi Réel quantité de produits dans le véhicule v après passage au nœud i
ωt
i Binaire égale à 1 si la colonne i déborde à la fin de la période t

Tableau 4.2 – Notations utilisées dans le modèle mathématique opérationnel déterministe

4.3.3 Fonction objectif

Nous cherchons dans ce problème à minimiser la fonction objectif exprimée par l’équation (4.1). Cette
fonction se compose de deux sous-parties, avec d’une part les coûts liés aux véhicules (coûts fixes et li-
néaires) et d’autre part les pénalités de débordement.
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Min Z =
∑

v∈V

(

F vzv +Dv
∑

i,j∈A

dijx
v
ij +Hv(τ vo2 − τ vo1)

)

+OC
∑

t∈T

∑

i∈N2

ωt
i (4.1)

4.3.4 Contraintes

Nous présentons ci-dessous l’ensemble des contraintes du problème, regroupées par thème. Les para-
mètres M1 à M6 sont des valeurs considérées comme très supérieures aux autres entités présentes dans les
contraintes associées.

∑

v∈V :T v=t

yvi ≤ 1 i ∈ N2, t ∈ T (4.2)

∑

(i,j)∈A

xv
ij −

∑

(j,i)∈A

xv
ji = 0 v ∈ V, i ∈ N1 ∪N2 (4.3)

∑

(i,j)∈A

xv
ij = yvi v ∈ V, i ∈ N (4.4)

zv ≥ yvi v ∈ V, i ∈ N1 ∪N2 (4.5)

Les équations (4.2) à (4.5) régissent la notion de route et sont pour la plupart communes dans les diffé-
rentes modélisations des problèmes de transport (TSP,VRP). L’équation (4.2) indique qu’un seul véhicule
peut visiter une colonne sur une période donnée. Les contraintes (4.3) imposent une continuité dans les
tournées. Tout véhicule entrant dans un nœud doit en ressortir, à l’exception des dépôts de départ et arrivée.
Enfin les équations (4.4) et (4.5) imposent la transitivité des variables x, y et z présenté en section 4.3.2.

xv
ij = 0 v ∈ V, i, j ∈ N2 : Pi 6= Pj (4.6)

xv
ij = 0 v ∈ V, i ∈ N2, j ∈ N1 : Pi 6∈ Compj (4.7)

xv
io2

= 0 v ∈ V, i ∈ N2 (4.8)

xv
o2j

= 0 v ∈ V, j ∈ N (4.9)

xv
io1

= 0 v ∈ V, j ∈ N (4.10)

Les contraintes (4.6) empêchent à un véhicule de collecter une colonne d’un produit Pi puis de se rendre
immédiatement à une colonne d’un autre type. Ceci empêche donc le mélange de produits dans un véhicule.
L’équation (4.7) empêche quant à elle un véhicule de passer par un exutoire incompatible avec le produit
qu’il transporte. L’ensemble de contraintes (4.8), (4.9) et (4.10) régissent l’interdiction pour un véhicule de
retourner au dépôt de départ, de quitter le dépôt d’arrivée ou bien de rentrer au dépôt d’arrivée sans avoir
vidé son contenu dans un exutoire au préalable. L’ensemble de ces contraintes définissent les arcs d’un
automate décrivant l’itinéraire possible pour un véhicule, présenté en figure 4.9.

τ vo1 ≤ τ vo2 v ∈ V (4.11)

τ vj ≥ τ vi + tij + si − (1− xv
ij)M1 v ∈ V, (i, j) ∈ A (4.12)

τ vi ≥ rvwi awi v ∈ V, i ∈ N, w ∈ 1 . . .Wi (4.13)

τ vi ≤ bwi + (1− rvwi )M2 v ∈ V i ∈ N, w ∈ 1 . . .Wi (4.14)

yvi ≤
Wi
∑

w=1

rvwi v ∈ V, i ∈ N (4.15)
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o1 N2N1 o2
A1 A4

A2*

A3*

A4

A1
*compatible en capacité et produit

FIGURE 4.9 – Automate régissant l’itinéraire d’un véhicule dans une tournée déterministe

Les contraintes (4.11) à (4.15) définissent les heures d’arrivée dans les différents nœuds et imposent le
respect des fenêtres de temps. L’équation (4.11) impose une durée de tournée positive ou nulle pour chaque
véhicule, ceci afin d’empêcher un véhicule non utilisé d’avoir un temps de tournée négatif. L’équation
(4.12) définit la continuité temporelle d’un trajet. Si un véhicule se rend d’un nœud à un autre, il ne peut
arriver avant d’avoir servi le premier nœud et effectué le trajet vers le second. Les équations (4.13) et (4.14)
imposent de commencer le service d’un nœud entre le début et la fin d’une fenêtre de temps si celle-ci est
utilisée pour effectuer le service. Enfin, l’équation (4.14) oblige le passage dans un nœud lors d’au moins
une de ses fenêtres d’ouverture. Cette dernière représente également le lien entre les variables y et r discuté
en section 4.3.2.

δvi ≤ yviM3 v ∈ V i ∈ N2 (4.16)

δvi ≥
T v
∑

t=0

qti −
∑

v′∈V :T v′<T v

δv
′

i − (1− yvi )M4 v ∈ V i ∈ N2 (4.17)

δvi ≤
T v
∑

t=0

qti −
∑

v′∈V :T v′<T v

δv
′

i v ∈ V i ∈ N2 (4.18)

t
∑

t′=0

qt
′

i − Ci −
∑

v∈V :T v≤t

δvi ≤ ωt
iM5 i ∈ N2 t ∈ T (4.19)

θvj ≥ θvi + δvj − (1− xv
ij)M6 v ∈ V j ∈ N2 (i, j) ∈ A (4.20)

θvi = 0 v ∈ V i ∈ N1 (4.21)

θvi ≤ Cv
Pi

v ∈ V i ∈ N2 (4.22)

L’évolution du remplissage et le respect des capacités est contraint par les équations (4.16) à (4.22). Le
lien entre le passage d’un véhicule dans un nœud et la quantité collectée est exprimé par les contraintes
(4.16), (4.17) et (4.18). On remarque ici que la quantité de déchets dans une colonne à un instant donné
correspond à l’ensemble des produits apportés par les utilisateurs jusqu’à cette période (plus le niveau
initial) moins la quantité récupérée lors des collectes précédentes (véhicules dont la période T v′ précède
celle du véhicule v). La continuité du remplissage du véhicule est assurée par les contraintes (4.20) pour
les vidages de colonnes et (4.21) pour les passages en exutoire. Ces contraintes sont valides uniquement si
le véhicule vide systématiquement son contenu lors d’un passage en exutoire. Nous interdisons le passage
d’un véhicule par un exutoire incompatible avec son chargement par l’équation (4.7). L’interdiction pour
un véhicule de dépasser sa capacité est donnée par l’équation (4.22). Enfin, la relation entre le débordement
d’une colonne et sa variable associée est exprimée par l’équation (4.19).

xv
ij, y

v
i , z

v, rvwi ∈ B (4.23)

τ vi , δ
v
i , θ

v
i ≥ 0 (4.24)
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Pour finir, les équations (4.23) et (4.24) expriment les domaines de définition des variables, avec notam-
ment une non-négativité des temps et quantités utilisés dans le reste du modèle.

4.3.5 Amélioration du modèle

Nous présentons le modèle (4.1)-(4.24) comme un modèle mathématique basé sur un graphe orienté
complet. On remarque par ailleurs qu’un grand nombre de contraintes fixent des variables de routage (x)
à 0. Ces entités ne sont alors plus considérées comme variables et peuvent être retirées du système. C’est
ce que font la plupart des solveurs de programmation mathématique lors de leur phase de prétraitement
du modèle. Afin de retirer les contraintes (4.6) à (4.10) et les variables concernées, nous redéfinissons
l’ensemble des arcs A du graphe comme suit :

A = A1 ∪ A2 ∪ A3 ∪ A4 (4.25)

A1 = {(o1, j) : j ∈ N1 ∪ {o2}} (4.26)

A2 = {(i, j) : i ∈ N1, j ∈ N1;Pi = Pj} (4.27)

A3 = {(i, j) : i ∈ N1, j ∈ N2;Pi ∈ Compj} (4.28)

A4 = {(i, j) : i ∈ N2, j ∈ N1 ∪ {o2}} (4.29)

Les quatre ensembles A1, A2, A3 et A4 représentent les arcs empruntables par un véhicule sur l’automate
de la figure 4.9. La suppression de tous les arcs entre deux clients incompatibles retire une grande partie
des variables et contraintes proposées dans le modèle proposé plus haut.

La présence de variables discrètes (binaires) dans le modèle est un frein important à la résolution par
un solveur mathématique. Une estimation de la valeur optimale de ces variables lors de la résolution du
problème sans les contraintes d’intégrité (4.23) permet au solveur de les fixer plus rapidement pour obtenir
une solution réalisable optimale. La qualité de ces estimations repose en partie sur la valeur attribuée aux
paramètres de type Big M (M1 à M6 dans notre cas) servant à établir le lien entre les variables discrètes et
continues. L’objectif est de définir pour ces paramètres une valeur suffisamment grande pour que l’équation
mathématique soit juste, mais la plus petite possible. Par exemple, fixer pour M2 une valeur égale à la durée

d’une période libère la contrainte (4.14) lorsqu’un véhicule ne visite pas un nœud dans sa fenêtre w. La
variable τi ne peut excéder la valeur de M2 de par son domaine de définition. Nous considérons que les
fenêtres de temps des différents nœuds n’excèdent pas l’heure de fermeture du dépôt (b1o2) et utilisons dans
notre modèle les valeurs proposées en Tableau 4.3. Notons que la plupart des solveurs commerciaux de
programmation linéaire possèdent une prise en charge de ces contraintes d’implication logique en évaluant
de manière dynamique la borne des Big M ou en activant / désactivant les contraintes associées au cours
de la résolution. Des méthodes avancées proposées entre autres par Bonami et al. [35, 28] permettent de
diminuer le temps de résolution de problèmes possédant ce type de contraintes.

Paramètre Valeur
M1 b1o2 + tij + si
M2 b1o2 − bwi
M3 Cv

Pi

M4
∑T v

t=0 q
t
i

M5
∑t

t′=0 q
t′

i − Ci

M6 Cv
Pi
+
∑T v

t=0 q
t
j

Tableau 4.3 – valeurs des paramètres de type Big M du modèle opérationnel déterministe
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4.4 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre un problème riche de gestion d’une flotte de véhicules chargés de
collecter différents déchets par Point d’Apport Volontaire (PAV). Ce problème, inspiré et proposé par une
entreprise de collecte et transport de déchet, possède de nombreuses contraintes métier et est destiné à
être utilisé sur des instances de grande taille, comprenant plusieurs centaines de points de collecte sur un
horizon à long terme. Nous présentons un état de l’art sur les problématiques de tournées de véhicules et
les caractéristiques proches de notre problème et constatons qu’à notre connaissance, aucune publication
ne traite de ces aspects en même temps. Nous proposons le problème de MP-WCIRP-HFF-MTW et le
décrivons au travers d’un modèle mathématique en section 4.3. Cette formulation est complétée par une
simplification du graphe utilisé et une proposition de valeurs pour les composants dits Big M. Néanmoins,
la résolution exacte de ce modèle pour des instances réalistes s’avérerait certainement difficile et ce n’est
pas l’objectif de cette thèse. Nous présentons cependant dans le chapitre 5 les résultats de la résolution de
notre modèle pour des instances de taille moyenne.





5
Résolution du problème de tournées
déterministe

Nous présentons dans ce chapitre une méthode de résolution heuristique ALNS pour résoudre le pro-
blème MP-WCIRP-HFF-MTW déterministe décrit au chapitre 4. L’algorithme utilisé est présenté dans la
section 5.1 tandis que la section 5.2 détaille les méthodes d’évaluation rapide de faisabilité d’insertion de
nœud dans une tournée. Les expérimentations réalisées sur des instances et problèmes variés et les résul-
tats obtenus sont décrits en section 5.3. Enfin, nous présentons nos conclusions relatives à la résolution
opérationnelle déterministe en section 5.4.

5.1 Approche ALNS globale

Nous argumentons dans cette section le choix de la méthode ALNS implémentée pour résoudre le
problème de MP-WCIRP-HFF-MTW décrit en chapitre 4 et détaillons son fonctionnement.

5.1.1 Choix de la méthode

De nombreuses approches sont utilisées pour résoudre les problèmes de tournées de véhicules, en par-
ticulier pour des instances de taille réaliste. On divise principalement ces approches en deux catégories :
les méthodes exactes aboutissant à une solution optimale et les heuristiques permettant d’obtenir des so-
lutions de bonne qualité dans un temps plus restreint. La plupart des méthodes exactes reposent sur l’uti-
lisation d’un solveur mathématique, à l’exception des algorithmes ad hoc développés spécialement pour
un problème simple et la recherche de chemins dans un graphe, comme les algorithmes de Dijkstra [65]
et Bellman-Ford [76, 27]. La volonté de proposer une méthode de résolution applicable sur des instances
réelles de grande taille par une entreprise d’une part et les résultats de mauvaise qualité obtenus par l’utili-
sation de notre modèle mathématique sur des petites instances (section 5.3.3) d’autre part, nous encourage
à développer une méthode heuristique de résolution du MP-WCIRP-HFF-MTW.

On remarque suite à notre revue de la littérature présentée en section 4.2 que la plupart des approches
proposées pour résoudre les différents aspects de notre problème sont basées sur des méthodes à voi-
sinage(s) local(s) et/ou intégrant une composante tabou. La recherche par voisinage permet d’améliorer
une solution initiale (intensification) par changements mineurs, appelés mouvements. L’exploration d’une
grande partie de l’espace des solutions réalisables (ou diversification) est souvent garantie par l’utilisation
d’une liste tabou (encourageant l’exploration de solutions inconnues) ou l’utilisation de voisinages dits

63
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larges (modifiant de manière conséquente les solutions). Nous définissons trois critères favorisant l’intégra-
tion et l’utilisation d’un système d’optimisation dans l’organisation (quotidienne) d’une entreprise :

— l’obtention de solutions performantes dans un temps restreint (moins d’une heure) sans paramétrage
extérieur,

— la capacité d’optimiser sur un horizon glissant,
— la souplesse de l’algorithme face à des situations ou décisions imposées par les utilisateurs (exploi-

tants et responsables logistiques) et la possibilité de ré-optimiser un problème après modification,
en repartant de la dernière solution précédente.

Au regard de ces priorités et de notre analyse bibliographique, nous choisissons de développer une
méthode à voisinages larges de type ALNS, détaillée dans la section 5.1.3. L’utilisation de destructions
et réparations de solution nous permet en effet de facilement gérer une optimisation en horizon glissant.
Après actualisation des données issues des tournées effectuées la veille et des conteneurs connectés, nous
pouvons facilement optimiser ce nouveau problème en repartant de la solution précédente. La solution
est rapidement rendue réalisable par le système de réparation interne à l’algorithme. Cette méthode permet
également à un opérateur de stopper une résolution pour y apporter un changement (débordement inattendu,
véhicule indisponible) et relancer l’optimisation en partant de la meilleure solution précédemment obtenue.
Enfin l’aspect adaptatif de l’ALNS et les propositions de calibrage automatique formulées en sections 5.1.7
et 5.1.8 permettent d’éliminer une grande partie des paramètres de l’algorithme. Les méthodes de type LNS
et en particulier ALNS n’ont à ce jour pas été utilisées pour résoudre les problèmes de type WCIRP.

5.1.2 Représentation d’une solution

Nous appelons dans la suite de cette partie une solution un ensemble de tournées de véhicules sur
l’horizon considéré. La valeur de la fonction objectif d’une solution s est notée f(s) et comprend le coût
logistique des véhicules (fixe, kilométrique, horaire) et les pénalités de débordement des conteneurs sur
l’horizon (pénalité fixe par conteneur par période de débordement). Une solution peut être représentée
comme un ensemble de périodes contenant chacune une ou plusieurs chaînes de nœuds correspondants aux
itinéraires des véhicules, comme dans l’exemple de la figure 5.1. Une sous-chaîne constitue un chemin
de collecte entre deux exutoires. Tous les conteneurs d’une sous-chaîne possèdent par définition le même
type de produit à collecter. Nous introduisons également la notation d’une position (period, tour, pos)
permettant d’identifier un nœud situé dans la tournée tour de la période period à la position pos. Le dépôt
de départ se trouve à toutes les positions (X,X, 0) tandis que le dépôt d’arrivée correspond à la dernière
position de chaque tournée.

(1,0,0)

(1,0,9)

(1,0,4) (1,0,8)

(1,0,1)

(1,0,2)

(1,0,3) (1,0,5)

(1,0,6)

(1,0,7)

FIGURE 5.1 – Exemple de solution du problème opérationnel

5.1.3 Algorithme principal

Afin de résoudre notre problème de WCIRP, nous proposons une méthode de recherche à voisinages
larges adaptative ALNS proposée par Ropke et Pisinger[134]. Cette méthode est basée sur l’heuristique
Large Neighborhood Search (LNS) proposée initialement par Shaw [140] et améliorée par la méthode Ruin
and Recreate (RR) de Schrimpf et al. [138]. À chaque itération de la méthode, nous retirons un ensemble de
nœuds de la solution courante (destruction) et les réinsérons de manière à retrouver une solution réalisable
(réparation). L’admission de solutions non réalisables est possible par un processus de Recuit simulé. Afin
d’améliorer l’efficacité de l’approche LNS et augmenter l’espace de solution accessible, Ropke et Pisingers
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[134] proposent une approche utilisant plusieurs processus (appelés opérateurs) de destruction et réparation
ainsi qu’une manière intuitive de les sélectionner au cours de la résolution.

Algorithme 1 : ALNS simplifié
Entrées : une solution initiale si
un ensemble d’opérateurs de destruction S−

un ensemble d’opérateurs de réparation S+

Sorties : la meilleure solution obtenue sbest
// solution courante

1 s← si
// meilleure solution obtenue

2 sbest ← si
3 répéter
4 d← choixOperateurs(S−)
5 r ← choixOperateurs(S+)
6 s′ ← r(d(s))
7 si f(s′) < f(sbest) alors
8 sbest ← s′

9 fin
10 si accepter(s, s′) alors
11 s← s′

12 fin
13 actualiser_scores(S+,S−)
14 jusqu’à critère d’arrêt

15 retourner sbest

L’algorithme 1 présente le fonctionnement global de l’ALNS. À partir d’une solution initiale (vide ou
obtenue par un précédent algorithme) et de manière itérative, un ensemble d’opérateurs de destruction S−

et de réparation S+ sont chargés de retirer ou insérer des nœuds dans les tournées de la solution courante
s. À chaque itération de l’algorithme (entre les lignes 3 et 14), deux opérateurs ou ensembles d’opérateurs
d et r sont sélectionnés via une roulette biaisée détaillée en section 5.1.6 (lignes 4 et 5) puis appliqués à la
solution courante pour obtenir une nouvelle solution provisoire s′ (ligne 6). La meilleure solution obtenue
sbest est mise à jour si le coût de la nouvelle solution f(s′) est inférieur à celle-ci. Un critère d’acceptation
de la solution (ligne 10) inspiré des méthodes de Recuit simulé est utilisé pour conserver cette solution
comme solution courante s ou la rejeter. Enfin, le système adaptatif de sélection des opérateurs est ajusté
en fonction de la qualité de la solution produite s′ (ligne 13). Lorsque l’un des critères d’arrêt est atteint,
comme le nombre maximum d’itérations ou le délai de résolution imposé, l’algorithme retourne la meilleure
solution obtenue sbest. Si aucune solution améliorante n’a été trouvée lors de la recherche, le résultat sbest
correspond à la solution initiale de l’algorithme si.

Une version plus exhaustive de la méthode développée est disponible en algorithme 2, comprenant
l’ensemble des opérations présentées et détaillées dans les sections ci-dessous.

5.1.4 Opérateurs de destruction

Afin de garantir une exploration large de l’espace de recherche, nous implémentons quatre heuristiques
de destruction de solution. Chaque opérateur de destruction supprime un ou plusieurs nœuds dans la solution
de manière pseudoaléatoire en fonction de leurs types (conteneur, exutoire) ou positions géographiques.
Nous considérons que chaque opération de destruction conserve la faisabilité d’une solution au regard des
contraintes de tournées (respect des fenêtres de temps, non-débordement des véhicules, compatibilités des
exutoires et non-mélange des produits). Cette assertion est détaillée dans la section 5.2.
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Algorithme 2 : ALNS étendu
Entrées : une solution initiale si
un ensemble d’opérateurs de destruction S−

un ensemble d’opérateurs de réparation S+

Sorties : la meilleure solution obtenue sbest
1 s← si
2 sbest ← si
3 T ← Tstart

4 répéter
5 d← choixOperateurs(S−)
6 r ← choixOperateurs(S+,d)
7 s′ ← r(d(s))
8 si f(s′) < f(sbest) alors
9 sbest ← s′

10 fin
11 si accepter(s, s′) alors
12 s← s′

13 fin
14 actualiser_scores()
15 si fin_segment alors
16 actualiser_roulette()
17 fin
18 si convergence alors
19 s← sbest
20 T ← Tstart

21 fin
22 T ← c× T

23 jusqu’à critère d’arrêt

24 retourner sbest
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Nous faisons le choix de nous concentrer sur des opérateurs très aléatoires, garantissant ainsi une large
exploration de l’espace au détriment de la rapidité de convergence de l’algorithme. Il existe en effet de
nombreux opérateurs déterministes permettant de retirer les groupes de nœuds les plus coûteux au regard
des tournées (k-regret) ou possédant des caractéristiques très similaires (Shaw Removal). L’utilisation de
ces heuristiques est efficace si l’estimation du gain apporté par un retrait est proche du coût réel de cette
opération. Dans notre cas, le retrait d’un nœud peut entraîner de nombreux changements dans sa tournée
et les tournées ultérieures pour conserver la faisabilité de la solution, rendant très difficile l’estimation de
l’impact d’une opération, même unitaire, sur le coût de la solution.

Nous utilisons dans la description de ces opérateurs le mot client désignant les conteneurs et outlet

désignant les exutoires. Le tableau 5.1 reprend les opérateurs implémentés dans notre approche ALNS avec
leurs impacts sur la solution.

Random client removal

L’opérateur Random client removal (RC) sélectionne aléatoirement un ensemble de conteneurs (entre
10% et 30% du nombre de conteneurs visités dans la solution) et les retire. La sélection se fait indépendam-
ment de la période ou de la tournée considérée.

Closest client removal

L’opérateur Closest client removal (CC) combiné à un opérateur de réparation permet de réorganiser
une zone géographique. L’opérateur présenté dans l’algorithme 3 sélectionne aléatoirement un conteneur
dans une des tournées de la solution, puis retire les conteneurs situés dans un rayon donné. On note au pas-
sage que le retrait ne s’effectue pas seulement sur la tournée initiale du nœud sélectionné. Si un nœud est
visité plusieurs fois sur l’horizon, toutes les occurrences de ce nœud sont supprimées par l’opérateur remo-

veNode. Cet opérateur retire donc une zone géographique de la solution et offre à l’opérateur de réparation
la possibilité de regrouper des collectes auparavant réparties sur des périodes différentes ci cela s’avère plus
économique.

Algorithme 3 : Closest client removal
Entrées : une solution initiale s, un rayon de retrait D
Sorties : la solution détruite

1 p← randomClientPosition(s)
2 c← nodeAtPosition(p)
3 s← removeNode(c, s)
4 pour chaque c2 ∈ N2 faire
5 si distance(c, c2) ≤ D alors
6 s← removeNode(c2, s)
7 fin
8 fin
9 retourner s

Random outlet removal

L’opérateur Random outlet removal (RO) est chargé de retirer entre 10% et 30% des passages en exu-
toires sur l’horizon. Le procédé est similaire à l’opérateur Random client removal, mais peut être bien plus
destructif du fait de la conservation de la faisabilité des tournées. En cas de violation d’une contrainte de
tournée suite au retrait d’un exutoire, une partie des conteneurs collectés en amont peuvent être également
supprimés (voir section 5.2).
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Best tour removal

L’opérateur Best tour removal (BT) supprime la ou les tournées les moins coûteuses (sans compter les
pénalités de débordement). L’objectif de cette opération est de libérer entièrement une ressource (véhicule)
en espérant réaffecter sa charge de travail dans les tournées restantes. Nous choisissons de retirer les tour-
nées les moins chargées (distance, temps) afin d’augmenter la probabilité de les regrouper et ainsi réduire
le nombre de véhicules nécessaires pour assurer la prestation. Cet opérateur est de loin le plus destructif,
car il peut supprimer non seulement entre 10% et 50% des tournées initiales, mais provoque également un
grand nombre de suppressions de nœuds pour conserver la faisabilité des tournées.

5.1.5 Opérateurs de réparation

Nous choisissons d’implémenter six opérateurs de réparation de solution, qui insèrent des nœuds de
façon à diminuer le nombre de pénalités de débordement des conteneurs, tout en préservant des tournées
réalisables et économiques.

On désigne par l’appellation candidat tout conteneur débordant sur au moins l’une des périodes de
l’horizon considéré. L’appellation first est utilisée pour indiquer une insertion à la première position tirée
aléatoirement compatible avec les exigences de l’opérateur, tandis que l’appellation best est utilisé pour
indiquer une insertion d’un nœud à l’emplacement le plus avantageux au regard de la fonction objectif.
Cette insertion est généralement réalisée de manière à réduire le nombre de débordements d’un conteneur
tout en limitant le détour nécessaire au véhicule pour le collecter.

Random client first insertion

L’opérateur Random client first insertion (RCF) décrit par l’algorithme 4 insère une série de conteneurs
aléatoires dans la solution. Cet algorithme itère jusqu’à ce que x conteneurs soient insérés ou qu’il ne reste
plus de candidats. L’opérateur sélectionne aléatoirement un conteneur dans la liste des candidats via la
fonction candidatAleatoire puis sélectionne alors une position aléatoire dans une tournée de la solution et
tente itérativement d’insérer ce conteneur jusqu’à trouver une insertion valide. Si l’algorithme retourne à la
position aléatoire initiale, aucune insertion n’est possible et le candidat est retiré de la liste.

On considère une insertion comme valide si elle n’occasionne aucune violation des contraintes de tour-
nées (vérifié à l’aide de la fonction inserable) et si le coût logistique d’insertion est au moins compensé par
l’annulation d’un débordement. Le choix d’imposer une différence de coût négative sur chaque insertion
est nécessaire pour éviter à l’opérateur de saturer les tournées avec des insertions peu coûteuses, mais dis-
pensables (n’annulant aucun débordement sur l’horizon), bloquant ainsi la possibilité d’insérer des nœuds
plus pertinents dans la suite du processus.

Random client best insertion

L’opérateur Random client best insertion (RCB) illustré par l’algorithme 5 est très similaire au premier
opérateur proposé. Ce dernier insère itérativement un ensemble de conteneurs candidats choisis aléatoi-
rement à la position la plus intéressante possible, c’est-à-dire occasionnant un surcoût logistique le plus
faible et réduisant le nombre de débordements du conteneur considéré. La recherche de la meilleure po-
sition d’insertion est faite de manière itérative, en partant de la position (0, 0, 0). À l’instar de l’opérateur
Random client first insertion seules les insertions profitables sont retenues, le gain minimum d’une insertion
bestGain étant égal à zéro.

Best client insertion

Le dernier opérateur de réparation par insertion de conteneurs Best client insertion (CB) est une version
déterministe de l’opérateur Random client best insertion dans laquelle l’insertion la plus profitable (conte-
neur et position) est réalisée à chaque itération. Cet opérateur, illustré par l’algorithme 6, requiert un temps
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Algorithme 4 : Random client first insertion
Entrées : une solution initiale solution, une limite x, une liste de candidats N
Sorties : la solution réparée

1 répéter
2 c← candidatAleatoire(N)
3 pi ← positionAleatoire(solution)
4 p← pi
5 trouve← faux

// itère sur toutes les positions en partant de pi
6 répéter
7 p← positionSuivante(p)

// Insertion du candidat si possible et profitable

8 si inserable(c,p,s) et gainInsertion(c,p,s) ≥ 0 alors
9 trouve← vrai

10 insererNoeud(solution, c, p)
11 x← x− 1

12 fin
13 jusqu’à trouve = vrai ou p = pi
14 si trouve = faux alors

// candidat impossible à insérer

15 N ← N\{c}
16 fin
17 jusqu’à x = 0 ou |N | = 0
18 retourner s

de calcul bien supérieur aux autres, car chaque itération nécessite de tester l’insertion de tous les candidats
pour toutes les positions possibles dans les tournées de la solution.

Random outlet first insertion

L’opérateur Random outlet first insertion (ROF) insère itérativement un ensemble d’exutoires sélection-
nés aléatoirement à la première position aléatoire possible. L’implémentation est identique à l’algorithme 4
sans imposer de gain positif (l’insertion d’un exutoire ne peut avoir un coût négatif).

Random outlet best insertion

L’opérateur Random outlet best insertion (ROB) est l’opérateur pendant au Random client best insertion,
qui insère une sélection aléatoire d’exutoires à leurs meilleurs emplacements respectifs (c.-à-d. le coût le
plus faible).

Best outlet insertion

Enfin, le dernier opérateur Best outlet insertion (OB) est à nouveau un équivalent à l’opérateur Best

client insertion et insère itérativement le meilleur exutoire à sa meilleure position.

5.1.6 Sélection adaptative des opérateurs

À chaque itération de l’algorithme ALNS (1), nous sélectionnons un ensemble d’opérateurs de destruc-
tion et réparation afin d’obtenir une solution s′ dans le voisinage de la solution courante s. Cette sélection est
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Algorithme 5 : Random client best insertion
Entrées : une solution initiale solution, une limite x, une liste de candidats N
Sorties : la solution réparée

1 répéter
2 c← candidatAleatoire(N)
3 bestGain← 0
4 trouve← faux

// itère sur toutes les positions

5 pour chaque position p dans la solution s faire
// recherche de la meilleure insertion

6 si inserable(c,p,s) et gainInsertion(c,p,s) > bestGain alors
7 trouve← vrai
8 bestPosition← p
9 bestGain← gainInsertion(c, p, s)

10 fin
11 fin
12 si trouve = faux alors

// candidat impossible à insérer

13 N ← N\{c}
14 sinon

// insertion à la meilleure position

15 insererNoeud(solution, c, bestPosition)
16 x← x− 1

17 fin
18 jusqu’à x = 0 ou |N | = 0
19 retourner s
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Algorithme 6 : Best client insertion
Entrées : une solution initiale solution, une limite x, une liste de candidats N
Sorties : la solution réparée

1 répéter
2 bestGain← 0
3 trouve← faux

// itère sur toutes les insertions possibles

4 pour chaque client c ∈ N faire
5 pour chaque position p dans la solution s faire
6 si inserable(c,p,s) et gainInsertion(c,p,s) > bestGain alors
7 trouve← vrai
8 bestPosition← p
9 bestClient← c

10 bestGain← gainInsertion(c, p, s)

11 fin
12 fin
13 si trouve = faux alors
14 N ← N\{c}
15 fin
16 fin
17 si trouve = vrai alors

// effectue la meilleure insertion

18 insererNoeud(solution, bestClient, bestPosition)
19 x← x− 1

20 fin
21 jusqu’à x = 0 ou |N | = 0
22 retourner s

Opérateur Type Conteneurs Exutoires
Random client removal (RC) D •
Closest client removal (CC) D •

Random outlet removal (RO) D • •
Best tour removal (BT) D • •

Random client first insertion (RCF) R •
Random client best insertion (RCB) R •

Best client insertion (CB) R •
Random outlet first insertion (ROF) R •
Random outlet best insertion (ROB) R •

Best outlet insertion (OB) R •
D = Destruction – R = Réparation

Tableau 5.1 – Caractéristiques des opérateurs ALNS
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effectuée en deux temps par l’appel de la fonction choixOperateurs. Nous reprenons dans notre approche le
système adaptatif de Rokpe et Pisinger [134] qui consiste à sélectionner les opérateurs de manière aléatoire
en privilégiant ceux ayant permis l’obtention de solutions de bonne qualité lors des itérations précédentes.

La sélection des opérateurs est effectuée par un processus de roulette baisée. Nous partitionnons les
itérations de l’ALNS en sections appelées segments de taille similaire (par exemple 1000 itérations). Nous
associons à chaque opérateur i ∈ I un score πi égal à 0 au début de chaque segment. À la fin de chaque
itération, nous augmentons le score des opérateurs utilisés en fonction de la qualité de la solution obtenue
par le Tableau 5.2. Les paramètres σ1, σ2 et σ3 sont respectivement fixés à 33, 13 et 9, conformément aux
valeurs proposées par Ropke et Pisinger [134].

Récompense Situation
σ1 La solution obtenue est la nouvelle meilleure solution

connue sbest
σ2 La solution obtenue est inférieure à la meilleure solution,

sbest mais meilleure que la solution courante s
σ3 La solution obtenue n’est pas améliorante, mais acceptée.

Tableau 5.2 – Paramètres de mise à jour des scores de l’ALNS

On associe à chaque opérateur i un poids wi représentant la probabilité d’apparition lors d’une itération
de l’algorithme :

wi
∑

j∈I wj

(5.1)

À la fin de chaque segment, nous actualisons le poids de chaque opérateur par l’instruction

wi ← wi(1− r) + r
πi

θi
(5.2)

dans laquelle πi représente le score total, θi le nombre de fois où l’opérateur i a été utilisé au cours du dernier
segment et r un facteur d’impact. Ce facteur, compris entre 0 et 1 définit l’impact du segment sur le score
global de l’opérateur. Un facteur égal à 0 équivaut à conserver tous les opérateurs avec leur probabilité
initiale (pas d’adaptabilité). À l’opposé, un facteur r égal à 1 équivaut à ne considérer que les scores du
dernier segment pour établir les probabilités d’apparition pour le segment suivant.

À chaque itération de l’ALNS, la sélection des opérateurs est effectuée en deux temps. Premièrement,
l’opérateur de destruction est sélectionné grâce à une première roulette biaisée. Ensuite, nous sélectionnons
un ou plusieurs opérateurs de réparation afin de couvrir tous les types de nœuds retirés par l’opérateur de
destruction. On remarque dans le tableau 5.1 qu’un opérateur de destruction basé sur le retrait d’un ou
plusieurs exutoires entraînera probablement le retrait de conteneurs. Or, la réinsertion d’exutoires seuls ne
permet pas de retrouver une solution de qualité similaire à celle de départ. Cette solution s′ a de grandes
chances d’être rejetée. Nous considérons donc les deux situations suivantes :

Destruction Réparation
conteneurs conteneurs
exutoires exutoires puis conteneurs.

L’utilisation de la fonction choixOperateurs en ligne 6 de l’algorithme 2 nécessite donc de connaître
l’opérateur de destruction sélectionné afin de tirer un ou deux opérateurs de réparation.
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5.1.7 Acceptation de solution

Afin de garantir une exploration large de l’espace des solutions et une convergence vers la/les meilleures
solutions du problème, nous utilisons un critère évolutif d’acceptation basé sur la méthode de Simulated An-
nealing (SA) initialement proposée par Kirkpatrick et al. [99] et inspiré de l’arrangement et la stabilisation
de structures d’atomes dans l’industrie métallurgique. Cette méthode repose sur l’utilisation d’une tempé-
rature définissant l’amplitude avec laquelle une solution peut être modifiée. En début de résolution, une
température haute permet de générer des solutions très diverses. La diminution progressive de la tempéra-
ture permet à l’algorithme de converger vers un optimum local en apportant des modifications mineures à
la solution.

Dans le cadre de la méthode ALNS décrite par Ropke et Pisinger [134], la température permet d’accepter
des solutions s′ non améliorantes. En début de résolution, la température élevée autorise des solutions dont
le coût est bien plus élevé que la solution courante, s mais qui favorisent la diversité de la recherche. La
diminution progressive de la température amène la méthode à ne conserver que les solutions équivalentes
ou améliorantes et garantit la convergence de l’algorithme dans son ensemble.

Soit T la température courante de l’ALNS initialement établie à la valeur Tstart. Après chaque itération,
cette température décroît avec un facteur c ∈ [0, 1]. La mise à jour de la température est effectuée à la
ligne 22 de l’algorithme 2. Après utilisation des opérateurs, la nouvelle solution s′ est acceptée avec une

probabilité e
−f(s′)−f(s)

T .
Comme Ropke et Pisinger [134], nous définissons la température initiale Tstart de façon qu’une solution

s′ de coût f(s′) = (1 + w) × f(s) possède une probabilité d’acceptation de 0.5. En d’autres termes, une
solution w-fois plus coûteuse que la solution initiale possède une chance sur deux d’être acceptée.

e
−(1+w)×f(s)−f(s)

Tstart = 0.5 (5.3)

e
−w×f(s)
Tstart = 0.5

Il en résulte

Tstart =
−w × f(s)

ln(0.5)
(5.4)

Tstart ≃ 1.4427× w × f(s)

5.1.8 Détection de convergence

L’algorithme complet décrit dans les sections précédentes révèle deux difficultés au regard de son uti-
lisation par un agent d’exploitation : le nombre et la clarté des paramètres de l’algorithme sont difficiles
à maîtriser et la possibilité de fournir de bonnes solutions rapidement (convergence) sans compromettre la
diversification de l’espace de recherche sur le long terme n’est pas garantie. L’algorithme actuel possède
sept paramètres à définir, présentés en Tableau 5.3.

Paramètre signification
si solution initiale
c facteur de décroissance de la température
w coefficient de température initiale

segSize taille d’un segment (nombre d’itérations)
r facteur d’impact du rafraîchissement des scores

Iterations nombre maximum d’itérations (facultatif)
MaxTime durée maximum de la résolution (facultatif)

Tableau 5.3 – Paramètres initiaux de l’approche ALNS
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Si certains paramètres sont suffisamment clairs et accessibles à l’utilisateur, comme la solution initiale et
la durée maximum, les autres coefficients sont difficiles à appréhender pour un non-spécialiste et possèdent
des relations fortes. Le coefficient de température initiale w est par exemple fortement lié au facteur de
décroissance c, lui-même défini en lien avec le nombre d’itérations souhaitées. La taille d’un segment est
de la même façon liée au facteur d’impact r, car une grande taille de segment donnera des statistiques
solides sur l’utilité d’un opérateur tandis qu’une taille de segment plus petite (rafraîchis plus régulièrement
les scores) nécessitera d’être affiné par l’historique de l’algorithme pour conserver une progression lente.

Afin de pallier ces difficultés, nous proposons de fixer l’ensemble des paramètres à l’exception de la
solution initiale en définissant une cible de convergence (exemple : 5000 itérations). La température T de
l’algorithme après n itérations est donnée par (5.5). Nous appliquons la formule (5.6) afin d’obtenir une
température très faible (10−4) à la cible de convergence donnée.

T = Tstartc
n (5.5)

c = n

√

T

Tstart

(5.6)

Nous implémentons également dans notre approche un système de détection de convergence de l’algo-
rithme, déclenché si aucune acceptation de solution courante n’a été obtenue après un certain nombre d’ité-
rations (correspondant à 20% de la cible de convergence dans notre approche). Lorsqu’une convergence
est établie, la meilleure solution sbest redevient la solution courante s et nous recalculons une température
initiale Tstart par la formule 5.4. La première phase de convergence, appelée warm-up permet d’obtenir une
première solution intéressante (optimum local sur des voisinages larges) dans un délai raisonnable tout en
conservant une large exploration sur long terme. Cette phase permet également de définir une température
Tstart adaptée pour compenser une éventuelle solution initiale de très mauvaise qualité (voir vide).

L’utilisation combinée de paramètres simplifiés, d’un système de relance de l’algorithme (température
et solution courante) et d’une phase de warm-up nous permet de proposer un algorithme simple à utiliser,
même sur des instances et solutions initiales très variables. Nous fixons une taille de segments égale à 10%
de la cible de convergence et un facteur d’impact r de 0.5. La cible de convergence est définie de manière
empirique sur les instances réelles à une valeur de 1000 itérations. En connaissant la durée souhaitée de ré-
solution et le temps moyen d’une itération (obtenu lors du warm-up), il serait également possible de calibrer
la cible de convergence en conséquence. En conclusion, nous rappelons que l’ensemble des paramètres du
tableau 5.3 restent accessibles et modifiables par un utilisateur maîtrisant l’approche ALNS proposée.

5.2 Faisabilité d’une opération

L’efficacité de la plupart des méthodes de recherche locale repose sur leur capacité à explorer des voi-
sinages plus ou moins larges de manière efficace. L’évaluation rapide de la faisabilité d’un mouvement
permet aux opérateurs d’écarter un grand nombre de solutions candidates et l’estimation du coût engendré
par ce mouvement permet aux opérateurs de type meilleure insertion / suppression de ne sélectionner que
les plus prometteurs. Nous proposons dans cette section une méthode de conservation de la faisabilité d’un
retrait de nœud dans une solution et de test d’insertion en temps quasi constant.

Retrait d’un conteneur d’une solution

Dans notre approche, le retrait d’un conteneur d’une tournée réalisable ne peut pas la rendre irréali-
sable. Le respect des fenêtres de temps, capacité du véhicule et compatibilité des collectes reste conservé.
En revanche, la quantité de produits du conteneur collecté précédemment par le véhicule est reportée sur
la collecte suivante, par le principe d’Order-Up-to policy. Le véhicule concerné est alors susceptible de dé-
passer sa capacité, rendant cette tournée ultérieure non réalisable. Si le véhicule peut accueillir la quantité
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de produits induite par la suppression de la collecte précédente, les collectes suivantes restent identiques et
les tournées associées réalisables.

Dans une solution proche de l’optimum (véhicules saturés), seul le retrait de la dernière visite d’un
conteneur est réalisable sans occasionner de débordement, ce qui contredit la grande largeur supposée des
opérateurs et nuit à la diversification des solutions obtenues. Afin de conserver la faisabilité d’un retrait de
conteneur, nous supprimons également la collecte suivante si le véhicule associé vient à déborder et ainsi
de suite jusqu’à obtenir une solution réalisable. Cette méthode engendre bien souvent un retrait de toutes
les collectes suivantes, ce qui permet à l’opérateur d’insertion sélectionné de réarranger la planification de
ce conteneur et ainsi réduire le nombre de passages nécessaires sur l’horizon considéré.

Retrait d’un exutoire d’une solution

Tout comme pour les conteneurs, il est difficile de retirer le passage à l’exutoire d’une tournée tout en
conservant la faisabilité de la solution. La suppression d’un exutoire placé entre deux collectes de produits
différents obligerait le véhicule à les mélanger et la tournée deviendrait irréalisable. Si les deux sous-chaînes
précédant et suivant l’exutoire possèdent le même type de produit, la somme de leurs quantités collectées
doit respecter la capacité du véhicule pour conserver la faisabilité de la tournée.

Lorsque l’une de ces deux situations apparaît suite au retrait d’un exutoire, nous retirons également les
nœuds précédents jusqu’à retrouver une tournée valide. Si les produits ne sont pas identiques, cela revient
à retirer tous les conteneurs précédents jusqu’au dernier exutoire ou début de tournée. Dans le cas d’un
problème de débordement, nous retirons les conteneurs précédents jusqu’à respecter la capacité du véhicule.
D’autres heuristiques sont possibles, comme retirer les collectes les plus importantes (quantité collectée)
pour minimiser le nombre de retraits incidents, ou bien les plus proches de l’exutoire pour maximiser le
gain logistique de l’opération.

Le retrait de conteneurs suite à la suppression d’un exutoire dans une tournée déclenche le processus
décrit précédemment, qui effectue des retraits dans les tournées ultérieures pour conserver la faisabilité de
la solution, comme montré dans le schéma 5.2. Le retrait d’un conteneur peut donc entraîner une destruction
importante de la solution. Le choix de conserver la faisabilité des tournées lors des retraits plutôt que de
pénaliser les contraintes non respectées rend extrêmement difficile l’évaluation de l’impact d’un retrait sur
l’objectif. Ainsi, aucun des opérateurs de destruction proposés dans la section 5.1.4 ne sélectionne le/les
mouvements les plus prometteurs.

Retrait d’exutoire Retrait de conteneur
tournée actuelle

tournées suivantes

FIGURE 5.2 – Maintien de la faisabilité des opérations de retrait

Insertion d’un nœud dans une solution

Contrairement au retrait de nœuds, l’insertion d’un conteneur ou exutoire dans une tournée ne peut
rendre irréalisables les autres tournées d’une solution. Notre objectif est donc de déterminer le plus rapide-
ment possible la faisabilité d’une insertion au regard de la tournée concernée uniquement. Savelsbergh [137]
propose une méthode permettant de déterminer la faisabilité et le coût de plusieurs mouvements (échange
de deux ou trois arêtes) en temps constant pour le problème de Traveling Salesman Problem (TSP)TW.
Cette technique repose sur le calcul préalable d’indicateurs appelés Forward Time Slack (FTS) indiquant
jusqu’à quel point la visite d’un nœud peut être repoussée dans le temps sans occasionner de dépassement
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de fenêtre dans le reste de la tournée. Nous proposons une adaptation de ce procédé dans le cadre d’inser-
tion d’un nœud dans une tournée avec plusieurs fenêtres de temps, respect des compatibilités de produits et
capacités des véhicules.

Nous introduisons premièrement l’heure d’arrivée au plus tôt Ai d’un nœud en position i dans la tournée.
En tenant compte de ses propres fenêtres d’ouverture, son heure de début de service au plus tôt est noté Ei.

Ai = Ei−1 + si−1 + ti−1,i (5.7)

Ei = max







Ai, min
w∈Wi
bwi ≥Ai

{awi }







(5.8)

(5.9)

Nous notons également l’heure de début de service au plus tard Di et l’heure d’arrivée au plus tard Li

du nœud en position i dans la tournée :

Di = Li+1 − si + ti,i+1 (5.10)

Li = min







Di, min
w∈Wi
awi ≤Di

{bwi }







(5.11)

Ces indicateurs nous permettent d’établir le temps d’attente au plus tôt entre l’arrivée dans chaque nœud
et le début de son service, ainsi que son FTS :

WAITi = Ei − Ai (5.12)

FTSi = Li − Ei (5.13)

Un exemple de FTS est donné en figure 5.3. L’insertion d’un nœud j dans la tournée en position i n’est
possible que si l’inéquation suivante est valide :

ti−1,j + tj,i+1 − ti−1,i + tj +WAITj −WAITi ≥ FTSi (5.14)

Contrairement à Savelsbergh [137] pour le problème de TSP, notre méthode ne permet pas d’évaluer
la faisabilité temporelle d’une insertion en temps constant (O(1)). L’évaluation du temps d’attente virtuel
WAITj de la formule 5.14 requiert un temps de calcul dépendant du nombre de fenêtres du nœud que l’on
souhaite insérer. La complexité de cette évaluation est de O(log(Wj)) si les fenêtres sont préalablement
disjointes et ordonnées et O(Wj) dans le cas contraire. Si l’on considère que les nœuds des instances
réalistes ne possèdent pas plus de trois fenêtres, on peut considérer que ce test de faisabilité est quasi
constant.

Nous introduisons la capacité résiduelle d’un véhicule à une position donnée comme étant la capacité
restante minimum avant son prochain vidage. Une insertion n’est possible que si la quantité de produits
dans le conteneur évalué est inférieure à la capacité résiduelle du véhicule à cette position. Le pré calcul
de la capacité résiduelle lors d’une modification de solution nous permet de savoir instantanément si une
insertion est réalisable en ce qui concerne la capacité. Enfin, la vérification de la compatibilité des produits
lors de l’insertion d’un nœud est possible en temps constant en observant le nœud précédent et suivant la
position de l’insertion, comme montré dans la figure 5.4.

Les trois méthodes d’évaluation présentées ci dessus nous permettent finalement de tester la faisabilité
d’une insertion en temps quasi constant (O(log(Wj))). Le temps de pré calcul de ces indicateurs et leur
maintien est une contrepartie nécessaire à leur utilisation. Ce coût est proportionnel à la taille de chaque
tournée. Chaque opération d’insertion ou de retrait nécessite de recalculer les FTS de la tournée changée.
Si le nœud supprimé ou inséré est un conteneur, nous devons également mettre à jour la capacité résiduelle
de sa collecte suivante. En comparaison du nombre de tests nécessaires à l’exploration d’un voisinage par
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FIGURE 5.3 – Forward Time Slacks
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FIGURE 5.4 – Test de compatibilité produit d’insertion d’un nœud dans une tournée
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les différents opérateurs présentés en section 5.1.5, la fréquence et le coût de mise à jour des indicateurs
(une fois par mouvement sélectionné) deviennent négligeables. De plus, l’indicateur de capacité résiduelle
nous aide lors du retrait d’un conteneur à déclencher ou non la procédure de maintien de la faisabilité des
tournées suivantes.

5.3 Expérimentations et résultats

Étant donnée la généralité de notre approche, nous présentons dans cette partie les résultats numériques
obtenus par notre procédure ALNS sur différents problèmes de routing et pas seulement pour notre WCIRP.
Nous présentons en sections 5.3.1 et 5.3.2 l’application de notre méthode sur les problèmes génériques de
VRPTW et IRP en résolvant des instances issues de la littérature et comparant les résultats obtenus avec les
meilleures solutions connues à ce jour. Nous proposons ensuite dans les sections 5.3.3 et 5.3.4 la résolution
du problème riche de MP-WCIRP-HFF-MTW déterministe sur un ensemble d’instances réalistes générées
aléatoirement et sur un cas d’étude réel proposé par l’entreprise Brangeon. Nous étudions également dans
cette analyse l’adaptation de notre méthode à la planification des opérations sur le moyen / long terme par
résolution en planning glissant.

5.3.1 Résolution du VRPTW

L’implémentation progressive de l’ALNS nous a permis de tester la qualité des opérateurs sélectionnés
dans un contexte mono périodique avant d’y intégrer la gestion des plannings et des stocks. Cette phase
nous permet de juger indépendamment la qualité de l’algorithme en termes de routing en nous compa-
rant aux meilleures solutions issues de la littérature pour le problème de VRPTW, largement étudié par la
communauté scientifique.

Le problème de VRPTW est un cas particulier de notre problème opérationnel dans lequel l’horizon
ne possède qu’une période, les nœuds ne possèdent qu’une seule fenêtre de temps, la capacité de la flotte
de véhicules suffit à collecter tous les nœuds du réseau. À cette fin, nous créons un exutoire virtuel pos-
sédant une position et une fenêtre d’ouverture égale à celle du dépôt et un temps de service nul. Tous les
conteneurs sont associés à un seul produit compatible avec l’exutoire virtuel. Le remplissage et la capacité
des conteneurs correspondent à la demande originelle des clients de l’instance VRP. Nous définissons une
pénalité très lourde en cas de débordement d’un conteneur afin de privilégier la visite de tous les conteneurs
par les véhicules et ainsi obtenir une solution réalisable pour le problème de livraison initial.

Solomon [143] génère et publie un ensemble d’instances pour le VRPTW reconnues dans la littérature.
Ces instances sont décomposées en six groupes (R1,R2,C1,C2,RC1,RC2) possédant des caractéristiques
de placement (aléatoire et/ou par regroupement) et de taille de tournées (< 10 clients ou > 30 clients
par véhicule) décrits dans le tableau 5.4. Chaque catégorie regroupe un nombre égal d’instances de 25, 50
et 100 clients. L’objectif initial proposé par Solomon est de minimiser la distance totale parcourue par la
flotte de véhicules. Différentes études et publications [58, 105, 101, 61, 44, 92, 96, 64, 93, 20, 122] ont
permis de déterminer des solutions de prouver leur optimalité pour toutes les instances. D’autres solutions
sont proposées [133, 113, 155] priorisant le nombre de véhicules utilisés à la distance totale parcourue. La
plupart de ces solutions optimales sont identiques dans les deux cas, en particulier pour les instances de 25
et 50 clients.

Nous présentons en tableau 5.5 un résumé des résultats obtenus par notre approche après 3600 secondes
(une heure) sur un processeur Intel Xenon E5410 (2,33GHz) et 16GB de mémoire vive. L’implémentation
utilisée est séquentielle, un seul cœur de la machine est utilisé. La métaheuristique développée en C++ reste
peu consommatrice en mémoire vive (39MB utilisé pour les instances de 100 clients), contrairement aux
approches exactes basées sur des solveurs mathématiques. Notre approche a permis d’atteindre l’optimum
dans 66% des cas (111 sur 168) et d’obtenir des solutions très proches dans le cas contraire avec un gap
moyen de 2,8% (pour les cas non optimaux). On remarque que les instances les plus complexes à résoudre
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pour notre approche sont composées de nœuds placés de manière aléatoire (instances R et RC) et sont éga-
lement les plus longues à résoudre par les méthodes mathématiques les plus performantes aujourd’hui. Les
meilleures solutions de l’algorithme sont obtenues en moyenne en 2 minutes (127s) pour les instances réso-
lues de manière exacte et 26 minutes (1533s) pour les solutions non optimales. L’implémentation proposée
permet de générer en moyenne 62 solutions par seconde pour les instances de 100 clients, indépendamment
de leur répartition géographique. L’algorithme possède donc une convergence initiale très rapide, mais ne
parvient pas à couvrir tout l’espace de recherche lorsque la durée de résolution est importante. La qualité
des solutions obtenues sur les instances des clients regroupés en cluster (comme les conteneurs d’apport
volontaire répartis en communes) nous permet d’espérer des tournées de bonne qualité sur le problème de
MP-WCIRP-HFF-MTW dans des temps raisonnables.

Catégorie # instances tournées placement
courtes longues aléatoire regroupement

R1 36 • •
C1 27 • •

RC1 24 • • •
R2 33 • •
C2 24 • •

RC2 24 • • •
courtes ≃ 5 à 10 clients – longues >30 clients

Tableau 5.4 – Caractéristiques des instances de VRPTW utilisées

Catégorie # instances Optimum Gap moyen (%)
R1 36 19 0,89
C1 27 25 0,34

RC1 24 15 1,14
R2 33 14 1,76
C2 24 24 0,00

RC2 24 14 1,48
Total 168 111 0,97

Tableau 5.5 – Résultats de l’ALNS sur les instances de Solomon (VRPTW)
Critère d’arrêt ALNS : 1 heure

5.3.2 Résolution de l’IRP

Nous proposons de tester les performances de notre approche ALNS sur un second jeu d’instances de
référence dans la littérature, créé par Archetti et al [14] pour le problème classique d’IRP. Ce problème
de tournées multi périodique n’impose pas de fenêtre de temps pour livrer les clients, seule la capacité
des véhicules limite la taille de la tournée. En revanche, un coût de stockage est appliqué à la quantité de
produits restant en fin de chaque période dans les conteneurs. Cet aspect de la fonction objectif, absent
de notre problème riche, n’est pas intégré dans la conception des opérateurs présentés en sections 5.1.4
et 5.1.5. Le second élément différent dans notre approche est la production du fournisseur. En effet, le
dépôt du problème d’IRP classique possède un stock initial et expédie une certaine quantité de produits à
chaque période de l’horizon. Un véhicule ne peut partir du dépôt avec une quantité de produits supérieure
au stock. Le dépôt est lui aussi soumis à un coût et une capacité de stockage donnés. Ce problème requiert
de nombreuses modifications dans notre approche de collecte (et non de livraison), pour intégrer les coûts
de stockage et le fonctionnement du dépôt. Comme nous le montrons ci-dessous, le problème de collecte
riche ne peut être transformé en problème de livraison par simple inversion des stocks et capacités.
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Par symétrie, la quantité de produits à collecter dans un conteneur dans notre approche correspond à
l’écart entre le stock d’un client et sa capacité maximum dans le problème d’IRP. De même, la capacité du
véhicule est maintenant bornée par la quantité de produits disponibles dans le dépôt au départ de la tournée.
Or, cette quantité dépend des tournées précédentes. L’ajout d’un nœud dans une tournée à une période
donnée peut rendre une tournée ultérieure impossible par manque de produit dans le dépôt. La garantie de
la faisabilité des autres tournées lors d’une insertion, prédicat important pour l’évaluation en temps constant
de nos opérations, n’est plus garantie.

Pour pallier ces difficultés, nous modifions le test d’insertion d’un nœud par l’ajout d’un nouvel indica-
teur précalculé qui référence la quantité maximum de produits supplémentaires livrable à une période don-
née sans compromettre les tournées suivantes. Notons au passage que lorsque nous insérons un client dans
une tournée, nous augmentons son stock et diminuons d’autant la quantité nécessaire lors de sa prochaine
livraison. Ainsi, ce nouvel indicateur reste une estimation (borne inférieure) et l’on ne peut plus affirmer
la non-faisabilité d’une insertion avec certitude. Les voisinages des opérateurs d’insertion deviennent donc
incomplets et peuvent nuire à l’exploration de l’espace de solution.

Nous présentons les résultats obtenus par notre algorithme modifié sur les instances IRP proposées et
résolues par d’Archetti et al. [14] à faible coût de stockage (low cost H3 et low cost H6) dans les tableaux
5.6 et 5.7 après un temps de calcul de 3 heures (10800 secondes). Les temps indiqués pour les résolutions
non optimales de notre approche correspondent au temps nécessaire pour obtenir la meilleure solution.

Nous obtenons dans la majorité des instances de trois périodes (H3) des solutions proches de l’optimal,
avec un gap moyen égal à 1,61%. En revanche, le temps de résolution associé est bien souvent supérieur
à celui requis par la méthode de Branch & Cut (B&C) proposé par Archetti et al. [14]. L’écart se creuse
de manière importante lorsque nous comparons les solutions optimales et les meilleures solutions obtenues
par notre approche sur les instances à six périodes (H6). Nous obtenons ainsi un gap moyen de près de 19%
après un temps de calcul largement supérieur à l’approche exacte à laquelle nous comparons nos résultats.

Notre conception des opérateurs et des méthodes d’évaluation des insertions et retraits n’étant pas pré-
vue à la base pour intégrer des coûts de stockage à chaque fin de période, notre approche ne possède pro-
bablement pas d’opérateur efficace pour converger vers les solutions les plus économiques. De plus, nous
constatons qu’une grande partie des insertions proposées par les opérateurs de réparation ne satisfont pas
la capacité d’expédition du dépôt. Nous déduisons de ces deux expérimentations (VRP et IRP) que si notre
approche est efficace sur des cas particuliers de notre problème de collecte initial, il nous faudrait modifier
à minima nos opérateurs et nos fonctions d’évaluation (coût et faisabilité) pour obtenir des solutions com-
pétitives sur des problèmes proches, mais comportant des composantes fortes absentes de notre WCIRP à
l’image des coûts de stockage du problème classique d’IRP.

5.3.3 Résolution complète

À notre connaissance, le problème riche de tournées de véhicules étudié dans cette thèse n’a pas été
résolu dans la littérature. Nous proposons une série d’instances de tailles moyennes générées aléatoirement
pour évaluer la qualité des solutions de notre approche en comparaison avec le solveur CPLEX. Nous
générons 42 instances possédant de cinq à trente-cinq clients, trois ou six périodes et un à trois produits.
Les caractéristiques communes à toutes les instances sont résumées dans le tableau 5.8. Le tableau 5.9
présente les résultats obtenus sur ces instances par notre modèle mathématique et notre approche ALNS
après 6h de calcul sur une machine possédant 64GB de mémoire vive et 23 processeurs. Pour rappel, notre
approche ALNS n’utilise qu’un seul cœur de la machine, contrairement au solveur CPLEX. À l’exception
de quatre instances, notre approche ALNS propose une solution équivalente ou meilleure à celle obtenue
par CPLEX et dans un délai largement inférieur.

Au bout de 6 heures par instance, CPLEX n’est parvenu à résoudre de manière optimale aucune instance.
Pour l’instance 28, le solveur mathématique n’est pas parvenu à obtenir une solution sans débordement.

Nous représentons l’évolution du poids de chaque opérateur dans le système de sélection aléatoire dans
les figures 5.6 et 5.5 pour les 30 000 premières itérations de l’instance 42. L’opérateur de retrait des clients
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Instance BKS ALNS Gap (%)
temps (s) objectif temps (s) objectif

abs1n5 0 1281,68 0 1281,68 0,00
abs2n5 0 1176,63 0 1176,63 0,00
abs3n5 0 2020,65 0 2020,65 0,00
abs4n5 0 1449,43 0 1449,43 0,00
abs5n5 0 1165,40 0 1165,4 0,00
abs1n10 0 2167,36 1490 2167,37 0,00
abs2n10 0 2510,12 0 2510,13 0,00
abs3n10 0 2099,67 0 2099,68 0,00
abs4n10 0 2188,01 31 2188,01 0,00
abs5n10 0 2178,15 1 2178,15 0,00
abs1n15 0 2236,53 1217 2236,53 0,00
abs2n15 1 2506,21 0 2506,21 0,00
abs3n15 1 2841,06 572 2841,06 0,00
abs4n15 1 2430,07 83 2523,81 3,71
abs5n15 2 2453,50 2 2475,27 0,88
abs1n20 12 2793,29 9046 2793,29 0,00
abs2n20 6 2799,90 975 2831,12 1,10
abs3n20 8 3101,60 663 3101,6 0,00
abs4n20 4 3239,31 92 3445,28 5,98
abs5n20 7 3330,99 1863 3341,99 0,33
abs1n25 25 3309,64 928 3346,23 1,09
abs2n25 53 3495,97 5 3497,13 0,03
abs3n25 23 3481,45 76 3588,18 2,97
abs4n25 8 3272,74 2 3272,74 0,00
abs5n25 30 3695,94 1 3703,19 0,20
abs1n30 84 3918,76 102 3918,76 0,00
abs2n30 128 3737,11 7996 3737,11 0,00
abs3n30 40 3761,85 28 3848,64 2,26
abs4n30 77 3532,47 34 3607,45 2,08
abs5n30 69 3265,89 281 3319,88 1,63
abs1n35 173 3694,48 1752 3999,74 7,63
abs2n35 74 3796,80 4380 3888,75 2,36
abs3n35 273 4351,09 102 4429,29 1,77
abs4n35 445 3766,39 5 3916,11 3,82
abs5n35 78 3625,57 6 3625,57 0,00
abs1n40 1500 4263,43 5887 4479,16 4,82
abs2n40 369 4166,95 9910 4323,47 3,62
abs3n40 1183 4337,30 1808 4380,37 0,98
abs4n40 242 3846,84 236 3950,46 2,62
abs5n40 138 4013,98 809 4193,53 4,28
abs1n45 1133 4369,38 2654 4552,54 4,02
abs2n45 928 4226,82 450 4326,51 2,30
abs3n45 427 4317,08 1539 4392,62 1,72
abs4n45 1684 4527,95 9 4571,17 0,95
abs5n45 1076 3911,82 16 3911,82 0,00
abs1n50 2869 4629,92 8857 4856,9 4,67
abs2n50 1235 4919,75 35 5043,78 2,46
abs3n50 2496 4868,36 4397 5052,71 3,65
abs4n50 7207 4972,25 4194 5051,69 1,57
abs5n50 4055 4664,05 7658 4906,92 4,95
Total 20957 166711,62 80192 165119 1,61

Tableau 5.6 – Résultats de l’ALNS sur les instances H3 de l’IRP
Critère d’arrêt ALNS : 3 heures
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Instance BKS ALNS Gap (%)
temps (s) objectif temps (s) objectif

abs1n5 0 3335,24 0 3584,02 7,46
abs2n5 0 2722,33 2 2722,33 0,00
abs3n5 0 4776,00 0 4810 0,71
abs4n5 0 3246,66 0 3318,18 2,20
abs5n5 0 2419,67 0 2498,52 3,26
abs1n10 7 4499,25 4360 4894,11 8,78
abs2n10 4 5236,98 319 5442,87 3,93
abs3n10 3 4652,53 1289 4652,53 0,00
abs4n10 7 5104,91 661 5487,71 7,50
abs5n10 4 4670,76 7 5212,79 11,60
abs1n15 39 5462,68 2108 5997,88 9,80
abs2n15 22 5494,74 6384 6142,55 11,79
abs3n15 25 6060,38 903 6624,91 9,32
abs4n15 22 5504,65 4325 6927,6 25,85
abs5n15 38 5309,48 1370 5986,48 12,75
abs1n20 1830 6490,18 3837 8072,58 24,38
abs2n20 282 6082,54 904 6492 6,73
abs3n20 104 6950,20 10680 8158,03 17,38
abs4n20 255 7432,78 2695 9368 26,04
abs5n20 319 7210,73 898 8760,4 21,49
abs1n25 548 7095,86 565 9260,14 30,50
abs2n25 1710 7484,84 5248 10481,9 40,04
abs3n25 503 7728,76 8335 10641,7 37,69
abs4n25 206 7509,02 5825 9794,2 30,43
abs5n25 2348 7452,28 2212 8416,37 12,94
abs1n30 4541 8319,59 3275 11476,3 37,94
abs2n30 4288 7761,53 3946 10715,4 38,06
abs3n30 1620 8214,55 10645 9573,98 16,55
abs4n30 1305 7574,80 1021 12965,8 71,17
abs5n30 4326 7366,47 9664 10055,2 36,50
Total 24356 179170,39 91478 218534,48 18,76

Tableau 5.7 – Résultats de l’ALNS sur les instances H6 de l’IRP
Critère d’arrêt ALNS : 3 heures
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Propriété Valeur(s)
Nombre de véhicules 3

Coût fixe 100e
Coût distance 1e/unité
Coût horaire 3,6e/heure

Capacité par produit entre 100 et 1000
Disponibilité des véhicules toutes les périodes

Zone géographique 100× 100
Répartition des nœuds aléatoire
Nombre d’exutoires 3

Temps de service aux exutoires 30 minutes
Temps de service aux conteneurs 5 minutes

Nombre de fenêtres par nœud entre 1 et 3
Durée d’une fenêtre ≥ 1h
Ouverture du dépôt 8h à 20h

Capacité d’un conteneur entre 10% et 20% d’un véhicule
Production quotidienne d’un conteneur ≤40% de sa capacité

Pénalité de débordement 10 000e/ débordement

Tableau 5.8 – Propriétés communes des instances déterministes

proches (CC) permet d’obtenir des solutions acceptées en tout début de résolution (température très élevée)
et devient quasiment inéligible par la suite (même au-delà de 30 000 itérations). Les opérateurs de des-
truction récompensés tout au long de la résolution sont les plus larges (RO, BT) ou possédant un facteur
aléatoire important (RC). À l’inverse, les opérateurs de réparation sectionnant le meilleur voisin d’une so-
lution (CB RCB ROB) sont plus efficaces pour obtenir de nouvelles solutions améliorantes, en particulier
pour l’insertion d’exutoires. En effet, la réinsertion aléatoire d’exutoires (ROF) disparaît rapidement lors
de la première convergence et fournit peu de nouvelles solutions acceptables par la suite. Ces observations
confirment que la diversification de la recherche locale de notre ALNS est en grande partie due aux opé-
rateurs de destruction et que la convergence progressive de l’algorithme est assurée par les méthodes de
réinsertion déterministes. L’utilisation régulière des opérateurs ROB, RCB et CB tire également parti de
l’évaluation d’insertion en temps constant présentée en section 5.2 pour explorer efficacement leurs voisi-
nages respectifs.

L’expérimentation proposée confirme, comme nous avions prévu, la difficulté du solveur commercial
à résoudre de manière exacte des instances MP-WCIRP-HFF-MTW de taille moyenne. Notre approche
ALNS est par contre en mesure d’obtenir une solution optimale sur les plus petites instances et nous es-
pérons obtenir des solutions de très bonne qualité lors de son utilisation sur des grandes instances et cas
réels.

5.3.4 Expérimentations en cas réel

Au vu des résultats obtenus sur des instances réduites, nous proposons de valider notre approche sur des
données réelles communiquées par l’entreprise Brangeon. Nous construisons une instance correspondant à
31 jours de planning opérationnel sur une zone comportant environ 400 conteneurs répartis en 3 produits.
Chaque produit possède un exutoire associé ouvert sur l’horizon considéré. Un seul véhicule est chargé
d’assurer cette prestation. Il est disponible sur les 23 jours ouvrés de l’horizon et possède une amplitude
horaire d’environ 16h, correspondant à un relais entre deux chauffeurs dans la journée.

Afin de résoudre ce problème de taille intermédiaire (nombre de conteneurs) sur un horizon aussi large,
nous proposons trois approches. Nous résolvons premièrement le problème sur l’ensemble de la période par
notre algorithme pendant 6 heures.
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Instance Horizon Nproduits Nclients CPLEX ALNS DIFF (%)
Instance 1 3 1 5 382,226 382,226 0,00
Instance 2 3 1 10 397,8468 397,847 0,00
Instance 3 3 1 15 397,9132 397,913 0,00
Instance 4 3 1 20 397,9132 397,913 0,00
Instance 5 3 1 25 450,0403 450,04 0,00
Instance 6 3 1 30 549,1187 549,119 0,00
Instance 7 3 1 35 573,7624 573,762 0,00
Instance 8 3 2 5 287,915 287,915 0,00
Instance 9 3 2 10 465,1444 465,144 0,00
Instance 10 3 2 15 479,851 479,851 0,00
Instance 11 3 2 20 479,8507 479,851 0,00
Instance 12 3 2 25 583,2226 583,223 0,00
Instance 13 3 2 30 626,0163 626,016 0,00
Instance 14 3 2 35 645,2654 645,265 0,00
Instance 15 3 3 5 305,5038 305,504 0,00
Instance 16 3 3 10 502,3368 502,337 0,00
Instance 17 3 3 15 576,4721 576,472 0,00
Instance 18 3 3 20 576,4721 576,472 0,00
Instance 19 3 3 25 618,3716 618,372 0,00
Instance 20 3 3 30 688,5621 688,562 0,00
Instance 21 3 3 35 734,2327 730,375 -0,53
Instance 22 6 1 5 694,3345 694,335 0,00
Instance 23 6 1 10 746,0188 761,828 2,12
Instance 24 6 1 15 759,3227 759,773 0,06
Instance 25 6 1 20 838,3626 844,582 0,74
Instance 26 6 1 25 969,3724 916,552 -5,45
Instance 27 6 1 30 1378,1411 1020,01 -25,99
Instance 28 6 1 35 1453,57
Instance 29 6 2 5 287,915 287,915 0,00
Instance 30 6 2 10 670,8899 670,89 0,00
Instance 31 6 2 15 686,7377 686,738 0,00
Instance 32 6 2 20 848,8158 848,816 0,00
Instance 33 6 2 25 986,7534 1019,59 3,33
Instance 34 6 2 30 1059,3738 1058,74 -0,06
Instance 35 6 2 35 1209,6949 1191,23 -1,53
Instance 36 6 3 5 305,5038 305,504 0,00
Instance 37 6 3 10 754,8585 754,858 0,00
Instance 38 6 3 15 861,2413 861,241 0,00
Instance 39 6 3 20 986,3369 973,429 -1,31
Instance 40 6 3 25 1011,3723 1014,08 0,27
Instance 41 6 3 30 1080,2696 1153,01 6,73
Instance 42 6 3 35 1236,048 1245,47 0,76
total 28089,40 27782,77 -0,51

Tableau 5.9 – Instances et résultats du benchmark déterministe
Critère d’arrêt : 6 heures
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FIGURE 5.5 – Évolution des poids d’opérateurs de réparation sur l’instance 42
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FIGURE 5.6 – Évolution des poids d’opérateurs de destruction sur l’instance 42
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Nous proposons dans un second temps de séparer le problème en deux phases (16 et 15 jours) en utilisant
la solution obtenue sur la première phase pour établir l’état initial de la seconde phase. Chaque phase est
optimisée pas l’ALNS pendant 3 heures. Cette approche correspond à l’utilisation de notre algorithme tous
les quinze jours par un service d’exploitation. Cependant, diviser le planning en deux peut amener un report
important de la collecte des conteneurs pour réduire le coût de la première solution, ce qui risque d’entraîner
des débordements et des tournées sous-optimales en début de seconde quinzaine.

Nous proposons enfin de résoudre le problème réel sur 7 jours glissants. Nous lançons une résolution
de la première semaine (jours 1 à 7) et conservons les tournées de la première journée. Nous exécutons
les tournées du premier jour et optimisons à nouveau le problème à partir de la deuxième période (jours 2
à 8). Ce processus est répété 24 fois afin de résoudre l’horizon initial. Chaque résolution est bornée à 15
minutes pour obtenir un planning complet en 6h. À la différence des deux premières approches, les tournées
obtenues sur une résolution constituent une solution initiale pour la résolution suivante. L’algorithme intègre
donc progressivement chaque journée du planning en repartant de la meilleure solution de la veille, ce qui
accélère grandement la première convergence. Dans une utilisation sur le terrain, cette approche permet de
relancer chaque jour une optimisation intégrant les tournées exécutées la veille et les nouvelles données
métier (sonde de remplissage, conteneur débordant ou collecte planifiée, véhicule indisponible...) tout en
conservant une grande visibilité sur les journées suivantes. Chaque tournée apparaît dans le système sept
jours avant sa réalisation et se stabilise au fur et à mesure des optimisations. En revanche, notre approche
traite un horizon de temps réduit par rapport au problème global et ne possède donc qu’une vision limitée
des conséquences à long terme, contrairement aux deux premières approches proposées.

Pour chaque méthode de résolution, un temps total de 6h de calcul est alloué. Les résultats obtenus
par les trois stratégies sont disponibles dans le tableau 5.10. Le nombre de débordements de la résolution
complète (31 jours) montre la limite atteinte par notre approche ALNS sur des instances à très large hori-
zon. La dimension très importante des voisinages empêche une exploration large de l’espace de solutions
(seulement 3360 itérations) et réduit le principal atout sur lequel est basée notre approche. La qualité des
tournées reste en revanche acceptable au regard du nombre de véhicules utilisés et de leur remplissage. La
solution proposée par l’approche de découpage de l’horizon (deux quinzaines) est issue d’un nombre d’ité-
rations plus élevé et propose une solution intéressante sur la première moitié de l’horizon (7 débordements,
6 véhicules). En revanche, les conteneurs non obligatoires sont majoritairement reportés après les seize pre-
mières périodes, ce qui entraîne une situation critique pour la seconde phase qui totalise 111 débordements
répartis sur les cinq premières périodes (jours 17 à 21). Cette situation est d’autant plus amplifiée que la
séparation entre les deux phases tombe un samedi. Les conteneurs débordant sur les périodes 17 et 18 ne
peuvent pas être collectés et s’ajoutent à la charge de collecte du lundi. Le découpage d’un large horizon
en sous-périodes sans chevauchement n’est donc pas une méthode efficace à cause de l’effet de report en
fin de sous période opéré par l’algorithme pour minimiser le coût de sa première solution. La résolution du
problème par notre méthode à horizon glissant est une stratégie beaucoup plus efficace, car elle réduit l’effet
de report en chevauchant chaque résolution de 6

7
son horizon. La réduction de l’horizon de chaque instance

permet à l’algorithme d’effectuer un grand nombre d’itérations et de conserver une très grande partie de
chaque solution obtenue pour initialiser la résolution suivante. Cette approche nous permet d’établir une
solution sur 31 jours sans aucun débordement tout en conservant un coût linéaire équivalent aux meilleures
solutions des deux premières approches.

Méthode 31 jours 15 jours Glissant
Nombre d’itérations 3360 34 501 17 563 124
Débordements 56 7 + 111 0
Nombre de tournées 15 13 14
Coûts de transport 10 411 9 084 9 997

Tableau 5.10 – Comparaison des trois stratégies sur un cas réel

En comparaison avec les tournées effectuées par l’entreprise sur ce cas d’étude, notre approche glis-
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sante fournit une solution environ 25% plus économique. La solution obtenue utilise moins de véhicules
(tournées) pour collecter une quantité plus importante de déchets. En revanche, les tournées optimisées par-
viennent à effectuer des distances plus importantes ce qui augmente la part du coût associé aux kilomètres
parcourus. Le remplissage moyen d’un conteneur lors de sa collecte est plus élevé (80%) ce qui rend la
solution très sensible aux variations de remplissage par les usagers du service.

5.4 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une méthode de résolution du problème de MP-WCIRP-HFF-
MTW à voisinages larges ALNS. Cette approche repose sur l’utilisation d’opérateurs de destruction larges
permettant de modifier de manière importante une solution à chaque itération de l’algorithme et une série
d’opérateurs plus ou moins aléatoires pour réparer et reconstruire une nouvelle solution améliorante. Un
système d’acceptation de solution inspiré du SA permet en outre d’explorer une large partie de l’espace
de solution. Une grande réduction du nombre de paramètres nécessaires à l’algorithme et une détection de
convergence permet d’obtenir rapidement une solution de bonne qualité et laisse la possibilité d’améliorer
la qualité de l’heuristique sur un délai plus long. Enfin, nous adaptons la méthode FTS aux problèmes de
tournées avec plusieurs fenêtres de temps et proposons une technique d’évaluation d’insertion d’un nœud
dans une tournée en temps quasi constant.

Nous évaluons notre approche sur des instances issues de la littérature résolues de manière optimale et
montrons la pertinence de notre approche sur un problème de routing (VRPTW) et de gestion de stocks
(IRP) en obtenant des solutions proches de l’optimum dans un temps relativement rapide. Nous créons et
proposons une série d’instances aléatoires réalistes de taille moyenne afin de comparer notre approche avec
les solutions obtenues par CPLEX sur le modèle proposé au chapitre précédent. On obtient par ce test des
solutions équivalentes ou améliorantes pour la plupart des instances et on étudie l’impact des différents
opérateurs au cours de la résolution. Cette partie nous permet entre autres de déterminer le rôle exploratoire
des opérateurs de destruction et celui d’intensification des opérateurs de réparation. Enfin, nous proposons
et comparons trois stratégies de résolution d’un problème très large composé de plusieurs centaines de
conteneurs sur un horizon de trente et un jours. Cette phase de test nous permet de montrer qu’une résolution
par horizon glissant est particulièrement efficace dans ce cas de figure, en plus d’être pleinement compatible
avec une utilisation au quotidien par un service d’exploitation. Nous obtenons une planification des tournées
de coût bien inférieur en comparaison avec la stratégie de planification actuellement utilisée par l’entreprise
et avec une bien meilleure qualité de service (sans débordement).

En conclusion, nous avons pu développer une méthode de résolution heuristique efficace pour le pro-
blème de MP-WCIRP-HFF-MTW et cette méthode s’avère adaptable à l’échelle d’une entreprise.



6
Caractérisation du problème opérationnel
stochastique

Nous présentons dans ce chapitre une évolution du problème riche de tournées de véhicules avec gestion
de stocks en partie II dans un environnement incertain. Nous introduisons en section 6.1 les différentes
incertitudes présentes dans la collecte de déchets en Point d’Apport Volontaire (PAV) avant de proposer
une analyse de l’aléa de remplissage des différents conteneurs d’un cas réel en section 6.2. Enfin, nous
proposons en section 6.3 une adaptation stochastique du problème MP-WCIRP-HFF-MTW et du modèle
mathématique associé.

6.1 L’apport irrégulier en déchet

Nous avons considéré dans les chapitres précédents que les niveaux de remplissage des conteneurs d’ap-
port volontaire étaient parfaitement connus et prédictibles. L’apparition de conteneurs connectés et équipés
de capteurs et sondes de remplissage permet aujourd’hui de connaître en temps réel la quantité de déchets
présents dans chaque point du réseau. Néanmoins, le déploiement de ces nouvelles technologies reste com-
plexe et onéreux. De plus, si l’équipement d’un conteneur apporte une information sur son remplissage
passé et présent, il ne permet pas de connaître avec certitude son évolution pour les jours / semaines à venir.
Les conteneurs déposés sur la voie publique et destinés à recueillir les déchets ménagers sont disponibles en
continu toute l’année et se remplissent au rythme des apports de chaque usager. Selon leur type de produit
et leur contenu, ces points de collecte sont soumis à des variations d’apport plus ou moins importantes. On
note par exemple une très forte saisonnalité de collecte dans les zones touristiques comme les campings
ou les villes littorales. De même, un conteneur de collecte de verre placé à proximité d’un centre sportif
ou d’une salle de loisir sera rapidement rempli lors d’un événement et peu approvisionné le reste de la
semaine. Les deux exemples ci-dessus nous montrent que la variation d’apport peut-être à la fois ponctuelle
et saisonnière.

L’aléa de remplissage des PAV peut entraîner deux répercussions importantes dans la prestation de col-
lecte présentée dans les chapitres précédents. Premièrement, l’augmentation inattendue de l’apport dans un
conteneur peut l’amener à déborder avant la date de vidage prévue dans le planning optimisé, entraînant
une lourde pénalité financière et publicitaire pour l’entreprise responsable de la collecte. Lorsque ce débor-
dement est anticipé par le signalement d’un usager ou la présence d’une sonde connectée, il est possible
de l’intégrer dans notre approche par horizon glissant et planifier une collecte préventive lors de la ré-
optimisation des tournées. Cependant, cette méthode reste coûteuse si aucune collecte n’était initialement

89



90 CHAPITRE 6. CARACTÉRISATION STOCHASTIQUE

prévue (ou nécessaire) autour du conteneur débordant, entraînant un détour important à l’un des véhicules
de la flotte. Deuxièmement, le remplissage d’un véhicule lors de sa tournée dépend entièrement du volume
de déchets collectés dans chaque conteneur. Si ce volume est sous-estimé lors de la création des tournées,
un véhicule peut devenir plein avant son vidage dans un exutoire intermédiaire. Le débordement physique
d’un véhicule n’est pas possible en pratique, car chaque PAV est pesé avant d’être vidé. Nous considérerons
dans la suite de ce chapitre un débordement de véhicule comme une incapacité à collecter un conteneur.
Le prestataire doit alors repasser ultérieurement collecter ce point, si possible avant qu’il ne déborde. Lors-
qu’une tournée est confrontée à cette situation, tout ou une partie de la solution initiale devient irréalisable
et doit être modifiée. Nous distinguons trois manières de gérer la situation, appelées procédures de recours

et illustrées en figure 6.1.

Situation initiale (a)

débordement

éxutoire

Réparation locale (b)

Ré optimisation de la tournée (c) Ré optimisation globale (d)

FIGURE 6.1 – Procédures possibles de recours (véhicule débordant)

Dans le cadre d’une réparation locale de la tournée (b), le véhicule reçoit pour instruction de se rendre
dans l’exutoire compatible le plus proche (ouvert) et retourner immédiatement au conteneur pour terminer
sa tournée comme initialement prévue. En plus d’être coûteuse, cette option décale dans le temps la collecte
des conteneurs suivants, sans garantie de respect de leurs fenêtres de temps. De plus, le véhicule risque de
passer à l’exutoire suivant (en suivant son planning) avec une faible quantité de déchets à vider, comme
illustré dans la figure 6.1 (b). Dans cet exemple, le véhicule bleu effectue un aller-retour depuis son point de
«débordement» et repasse par cet exutoire seulement trois collectes plus tard. Il serait possible de décaler
ce deuxième vidage plus tard dans la tournée, sans garantie de proximité géographique avec un exutoire.
Une deuxième procédure de recours, illustrée en (c), consiste à signaler au responsable logistique le dé-
bordement d’un véhicule et offrir à ce dernier la possibilité de ré-optimiser la partie de la tournée restante
en tenant compte de la quantité de produits pesée avant le constat de débordement. Cette méthode s’ap-
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parente aux algorithmes dits dynamiques, qui permettent d’optimiser en temps réel une solution au fur et
à mesure de son exécution. Néanmoins, ce fonctionnement requiert une forte interaction entre le décideur
(algorithme) et l’acteur. Dans le cas de tournées de véhicule, ce lien est assuré par la présence d’une inter-
face (système GPS, tablette tactile) à disposition du chauffeur et connectée sans fil au système logistique.
Troisièmement, la solution la plus économique suite au remplissage prématuré d’un véhicule serait de ré-
optimiser l’entièreté de la solution (toutes les tournées de la journée et ultérieures), comme illustré dans le
scénario de la figure 6.1 (d). Cette procédure permet non seulement de limiter l’impact d’un débordement
de véhicule en optimisant la fin de sa tournée, mais également de répartir la charge induite sur les autres
tournées de la période. De plus, une partie des conteneurs non critiques peuvent être replanifiés dans les
tournées ultérieures pour assurer le respect des fenêtres de temps et des capacités des véhicules. À l’instar
de la ré optimisation de la tournée seule, cette dernière procédure de recours nécessite elle aussi un lien
entre l’opérateur logistique et toute la flotte de véhicules. De plus, les nombreux changements propagés par
les réparations successives au cours d’une journée augmentent les risques opérationnels dus aux informa-
tions contradictoires envoyées aux chauffeurs. Le temps de calcul d’une nouvelle solution est un élément
déterminant dans une approche dynamique, car l’état d’un système (position et remplissage des véhicules)
est susceptible d’évoluer tout au long de la résolution.

Quelle que soit la procédure de réparation d’une solution adoptée par le décideur, nous constatons
qu’une solution de planification et de tournées de véhicules déterministe peut rapidement devenir coûteuse
lorsque le remplissage des conteneurs est plus important qu’estimé. Nous proposons dans la suite de ce
chapitre d’analyser l’aléa de remplissage d’un parc de conteneurs d’apport volontaire et de proposer une
nouvelle méthode d’optimisation minimisant l’espérance de coût du problème de MP-WCIRP-HFF-MTW
étudié en partie II. L’objectif de cette seconde approche est de mieux appréhender les variations de rem-
plissage des PAV et contrôler le risque de débordement des conteneurs et des véhicules, très fortement
pénalisant pour le coût et l’image de la prestation de collecte.

6.2 Étude de l’aléa de remplissage

Nous proposons dans cette section d’analyser les données de collecte réelles d’une entreprise collectant
un parc important de PAV, afin de caractériser la nature aléatoire de leur remplissage. Nous prélevons les
données de collecte de plus de 4 200 conteneurs répartis sur 3 541 points différents, représentant au total plus
de 230 000 pesées. Il est important de noter que le nombre de relevés pour chaque conteneur varie selon son
ancienneté d’exploitation et sa fréquence de collecte. Afin de caractériser le remplissage de chaque colonne,
nous décidons de paramétrer et comparer différentes lois de probabilités : loi Normale, loi Gamma, loi de
Weibull et loi Exponentielle. Les caractéristiques de ces différentes lois sont présentées dans le tableau 6.1.

Loi Paramètres Densité de probabilité Fonction de répartition

Normale µ et σ2 1√
2πσ2

e−
(x−µ)2

2σ2 1
2

[

1 + erf
(

x−µ

σ
√
2

)]

Gamma k et θ xk−1e−
x
θ

Γ(k)θk
γ(k,x/θ)
Γ(k)

Exponentielle λ λe−λx 1− e−λx

Weibull λ et k (k/λ)(x/λ)(k−1)e−(x/λ)k 1− e−(x/λ)k

Γ(x) =
∫ +∞
0

tx−1 e−t dt γ(x; a) =
∫ x

0
e−t ta−1 dt

Tableau 6.1 – Caractéristiques des lois aléatoires utilisées

Nous déterminons pour chaque conteneur et chacune des quatre lois les paramètres permettant d’appro-
cher au mieux les données pratiques. Nous utilisons pour cela la méthode de Nelder-Mead [117] maximisant
une fonction de vraisemblance logarithmique [7]. Nous utilisons pour cela la bibliothèque de fonctionna-
lités fitdistrplus développée par Delignette-Muller et Dutang [63] pour le logiciel R. Nous obtenons pour
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chaque conteneur une estimation de la distribution de son remplissage selon quatre lois aléatoires, comme
le montre en exemple l’illustration 6.2.

FIGURE 6.2 – Exemple de distribution et lois affinées d’apport quotidien d’un conteneur

Afin d’évaluer la qualité de l’approximation de chaque loi, nous décidons de calculer pour chaque
loi obtenue la valeur du test de Kolmogorov-Smirnov [102, 142] permettant de connaître le plus grand
écart entre deux fonctions de distribution. La fonction de distribution d’une série de n mesures, appelée
distribution empirique, est obtenue par la formule

Fn(x) =
1

n

n
∑

i=1

✶[−∞,x](Xi) (6.1)

où Xi représente une mesure et ✶[−∞,x] une fonction caractéristique égale à 1 si Xi ≤ x et 0 sinon. Cette
fonction de distribution nous indique la part de mesures plus petites ou égales à chaque valeur de x. Nous
calculons ensuite l’écart entre la fonction Fn(x) et la distribution cumulée de la loi comparée F (x). Le test
de Kolmogorov-Smirnov représente une borne supérieure entre ces deux valeurs (plus grand écart) données
par la formule

sup
x
|Fn(x)− F (x)| (6.2)

Plus un score est proche de 0, plus un modèle probabiliste sera proche de son expérience empirique. Nous
sommes ainsi en mesure de comparer la qualité d’approximation de chaque loi pour chaque conteneur et
caractériser l’apport en déchet sur un réseau de PAV. Nous retrouvons dans l’exemple en figure 6.2 les
scores du test de Kolmogorov-Smirnov obtenus pour chaque loi de probabilité. Nous constatons dans cet
exemple que la loi Gamma possédant le score le plus petit correspond bien à la courbe la plus proche de
la distribution empirique. À l’inverse, la loi exponentielle est totalement décorrélée des observations et
possède un score élevé. Nous présentons dans la table 6.2 et la figure 6.3 pour chaque loi de probabilité
introduite ci-dessus, la répartition des scores obtenus sur tous les conteneurs étudiés.

Nous voyons par exemple que la moitié des conteneurs sont approchés par la loi Gamma avec un score
inférieur ou égal à 0,126. Si cette loi est considérée comme la plus proche dans la moitié des cas, nous
remarquons que les lois Normale et Weibull possèdent également un score similaire pour une grande partie
des conteneurs. Nous déterminons de manière empirique qu’un score en deçà de 0,2 correspond à une
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GAMMA NORMALE WEIBULL EXPONENTIELLE
Minimum 0,031 0,030 0,026 0,092
1er Quartile 0,093 0,095 0,099 0,336
Médiane 0,126 0,133 0,134 0,393
3e Quartile 0,172 0,187 0,178 0,435
Maximum 0,539 0,526 0,402 0,846

Moyenne 0,140 0,149 0,143 0,381
Meilleure loi 54% 25% 20% 1%

Tableau 6.2 – Comparatif des scores Kolmogorov-Smirnov obtenus sur les relevés empiriques

Gamma Normale Weibull Exponentielle
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FIGURE 6.3 – Répartition des scores pour chaque loi
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modélisation fidèle de la distribution d’un conteneur (tracé sur la figure 6.3). Sous cette hypothèse, nous
constatons alors que plus de 75% des points de collecte seraient correctement modélisés par les lois Gamma,
Normale et Weibull. En revanche, la loi Exponentielle ne parvient pas à égaler la qualité des trois autres lois
candidates.

Nous décidons dans la suite de nos travaux de représenter le remplissage d’un conteneur d’apport volon-
taire par une variable suivant une loi Normale de moyenne µ et d’écart type σ. Nous choisissons ainsi une
loi représentant une grande majorité des remplissages observés et relativement facile à manipuler. En effet,
les calculs de différentes probabilités issues d’une succession de tirages aléatoires (jours de remplissages)
se résument à additionner ou multiplier les composantes µ et σ de la loi Normale.

Soient deux variables X1 ∼ N (µ1, σ1) et X2 ∼ N (µ2, σ2) alors

X1 +X2 ∼ N (µ1 + µ2,
√

σ2
1 + σ2

2) (6.3)

À partir de la relation (6.3), nous pouvons déterminer l’expression de la variable aléatoire représentant le
remplissage d’un conteneur de niveau initial q0 après t périodes

X ∼ q0 +N (t× µ,
√
t× σ2) (6.4)

∼ N (q0 + µt, σ
√
t) (6.5)

En utilisant la fonction de répartition de la loi Normale présentée dans le tableau 6.1, nous pouvons alors
déterminer la probabilité de débordement de ce conteneur de capacité Q après t périodes sans collecte :

P(X > Q) = 1− P(X ≤ Q) (6.6)

= 1− 1

2

[

1 + erf

(

Q− q0 − µt

σ
√
t×
√
2

)]

(6.7)

=
1

2
erfc

(

Q− q0 − µt

σ ×
√
2t

)

(6.8)

La formule (6.8) nous permet donc de facilement connaître la probabilité de débordement d’un conte-
neur pour chaque période de l’horizon étudié et ainsi intégrer une gestion du risque dans la planification des
collectes.

Nous effectuons une analyse similaire du risque de débordement d’un véhicule après avoir collecté une
série de n conteneurs de niveaux initiaux q0i et de ti apports aléatoires suivant une loi N (µi, σi). Nous
représentons le niveau du véhicule par la variable Y suivante

Y ∼
n
∑

i=0

N (q0i + µiti, σi

√
ti) (6.9)

Y ∼ N





n
∑

i=0

(q0i + µiti),

√

√

√

√

n
∑

i=0

σ2
i ti



 (6.10)

On détermine alors de la même manière la probabilité pour ce véhicule (de capacité C) de déborder après
avoir visité tous les PAV

P(Y > C) =
1

2
erfc









C −
n
∑

i=0

(q0i + µiti)

√

2×
n
∑

i=0

(σ2
i ti)









(6.11)
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6.3 Évolution du problème de tournées avec gestion des stocks

Nous sommes désormais capables de caractériser un comportement de remplissage aléatoire grâce à
une loi Normale et pouvons estimer pour chaque situation le risque de débordement d’un conteneur ou
d’un véhicule. Nous connaissons également les principales procédures disponibles lorsqu’un tel événement
se produit et pouvons calculer le coût engendré par cette situation. Nous proposons d’adapter le problème
de MP-WCIRP-HFF-MTW étudié précédemment en associant à chaque conteneur du réseau une loi de
probabilitéN (µ, σ) décrivant son remplissage stochastique. Afin de limiter le nombre de débordements des
conteneurs et véhicules, nous décidons de les pénaliser dans la fonction objectif à minimiser.

6.3.1 Espérance de coût de débordement d’un conteneur

Nous conservons la pénalité fixe de débordement d’un conteneur du problème initial déterministe (OC)
pour calculer l’espérance de coût de débordement des conteneurs sur l’horizon dans notre approche sto-
chastique. À l’aide de l’expression (6.8), nous pouvons calculer le risque de débordement d’une colonne
pour chaque période de l’horizon sélectionné. Le paramètre Q correspond à la capacité Ci du modèle dé-
terministe proposé en partie 4.3, tandis que µ et σ représentent les paramètres de la colonne en question.
En revanche, les paramètres q0 et t du calcul de probabilité dépendent dans notre cas des différentes va-
riables de notre problème. Nous proposons d’introduire de nouvelles variables reliant les entités du modèle
mathématique déterministe aux calculs de probabilités présentés ci-dessus.

Nous utilisons la notation oti pour définir le nombre de périodes écoulées depuis la dernière collecte du
conteneur i, à la période t. Nous introduisons également une variable binaire yv,ti égale à 1 si le véhicule
v est le dernier a avoir collecté le conteneur i avant la période t. Cette variable est définie pour toutes les
périodes succédant la période du véhicule (T v) et précédant la période t.

yv,ti ≤ yvi i ∈ N2 v ∈ V t ≥ T v (6.12)

yv,ti ≤ 1− yv2i i ∈ N2 v ∈ V t ≥ T v v2 ∈ V : T v2 < t T v2 > T v (6.13)

Nous pouvons alors exprimer le nombre de périodes écoulées depuis cette collecte comme étant

oti ≥ t− tv,ti T v i ∈ N2 v ∈ V t ≥ T v (6.14)

Nous devons également introduire un nouvel indicateur αt
i nous indiquant si le conteneur i n’a jamais été

collecté avant la période t pour ajouter qi0 ou non à la quantité de produits dans une colonne

1− αt
i ≤

∑

v∈V :T v<t

yvi i ∈ N2 t ∈ T (6.15)

Finalement, l’espérance du débordement E1(i, t) d’un conteneur pour une période t correspond alors à la
probabilité de débordement du point de collecte en question, multiplié par la pénalité de débordement OC :

E1(i, t) =
OC

2
erfc

(

Ci − αt
iq

0
i − µio

t
i

σi ×
√

2oti

)

(6.16)

6.3.2 Espérance de coût de débordement d’un véhicule

Contrairement à l’expression de l’espérance de pénalité d’une colonne, la définition de l’espérance
de coût du débordement d’un véhicule au cours de sa tournée est beaucoup plus complexe. Nous devons
pour cela introduire la notion d’appartenance à un sous-chemin de la tournée (entre deux exutoires) et
les relations de précédence entre tous les points de collecte d’un même sous chemin. En notant Nx ⊂
N2 l’ensemble des points de collecte précédant un nœud i dans le même sous chemin que ce dernier,
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l’expression de l’espérance E2(v, i) est alors égale à la probabilité de débordement d’un véhicule multiplié
par la pénalité de recours (aller-retour à l’exutoire ouvert et compatible le plus proche) notée OV

E2(v, i) = OV × yvi
2

erfc
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− ∑
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(6.17)

Nous obtenons finalement la fonction objectif stochastique suivante :

min
∑

v∈V

(

F vzv +Dv
∑

i,j∈A

dijx
v
ij +Hv(τ vo2 − τ vo1)

)

+
∑

t∈T

∑

i∈N2

E1(i, t) +
∑

v∈V

∑

i∈N2

E2(v, i) (6.18)

Nous retirons enfin les variables δ, τ et ω correspondant au suivi du remplissage du modèle déterministe,
ainsi que leurs contraintes associées. À l’image du modèle mathématique déterministe proposé précédem-
ment, cette nouvelle modélisation n’est pas destinée à résoudre une instance de taille réelle. L’ajout d’un
grand nombre de variables mixtes et la difficulté à modéliser de manière linéaire le risque de débordement
d’un véhicule nous poussent de nouveau à développer une méthode heuristique pour résoudre ce problème.

6.4 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre à l’irrégularité de l’apport en déchets dans les Point
d’Apport Volontaire par les usagers et ses conséquences sur notre première approche déterministe. Nous
avons montré qu’une variation inattendue du remplissage d’un conteneur peut entraîner un débordement de
ce dernier, mais également le dépassement de la capacité des véhicules lors de leurs tournées de collecte.
Nous avons distingué différentes procédures de recours permettant de réparer la situation lorsqu’un tel cas
arrive et avons mis en avant le coût très important d’une mauvaise anticipation du remplissage, tant sur les
pénalités financières que l’image de l’entreprise. Nous avons dans un second temps analysé l’évolution du
remplissage d’un parc de plus de quatre mille conteneurs pour en caractériser l’aléa. Nous avons déterminé
qu’une très grande majorité des PAV peuvent être considérés comme suivant une loi de probabilité Nor-
male et établissons les formules permettant de calculer les probabilités de débordement des deux entités
concernées et l’espérance des coûts (pénalités et recours) correspondants. Nous proposons une évolution
du problème de MP-WCIRP-HFF-MTW présenté dans les chapitres précédents et mettons en exergue la
difficulté supplémentaire à représenter les différents aspects stochastiques par un modèle mathématique
linéaire. Nous présentons donc dans le chapitre 7 une adaptation de notre approche heuristique Adaptive
Large Neighborhood Search dans un environnement stochastique et montrons l’intérêt de résoudre de ma-
nière robuste ce problème opérationnel.



7
Résolution du problème opérationnel
stochastique

Nous présentons dans ce chapitre une adaptation de notre approche ALNS pour résoudre le problème
de MP-WCIRP-HFF-MTW stochastique introduit dans le chapitre 6 et comparons les solutions obtenues
par les deux approches sur un ensemble de scénarios réels. Nous présentons en section 7.2 les change-
ments apportés à l’algorithme heuristique déterministe présenté en chapitre 5 pour résoudre notre problème
opérationnel dans lequel les remplissages des conteneurs d’apport volontaire suivent une loi de probabilité
Normale. Nous proposons ensuite en section 7.3 une série d’expérimentations visant à comparer les so-
lutions obtenues par notre approche déterministe et stochastique sur différents scénarios. Nous analysons
entre autres la sensibilité apportée par le coût de réparation d’une tournée lors du débordement d’un véhi-
cule. Enfin, nous présentons en section 7.4 nos conclusions et perspectives relatives à la résolution de ce
problème stochastique riche de tournées avec gestion de stocks.

7.1 État de l’art

Nous nous intéressons particulièrement dans cette section aux études et travaux portant sur des pro-
blèmes de tournées de véhicules stochastiques où la demande est incertaine. Il existe cependant de nom-
breuses autres sources d’aléa relatives aux problèmes de tournées, comme le problème de Traveling Sa-
lesman problem with Stochastic Customers (TSPSC) où les points de passages (clients) possèdent une
probabilité d’existence et le Traveling Salesman problem with Stochastic Travel Time (TSPST) dont les
distances (temps) de trajet sont incertaines.

Tillman [150] étudie une variante du problème de VRP dans lequel la demande de chaque client est
inconnue et peut être satisfaite à partir de différents dépôts. L’objectif est alors de minimiser la distance
parcourue par toutes les livraisons sans excéder la capacité des véhicules. Il résout ce problème en utilisant
un algorithme de type Clark & Wright (C&W) qui fusionne tour à tour deux tournées de véhicules, de façon
à diminuer le coût de la solution. Il pénalise également les fusions entraînant un risque pour un véhicule
de dépasser sa capacité de livraison dans la fonction objectif en multipliant la probabilité d’apparition de
cet événement par le coût de réparation induit. Bertsimas [33] propose pour ce problème d’étudier deux
méthodes de recours correspondant dans notre cas à un aller-retour et une ré optimisation de la fin de la
tournée seule. Mendoza et al. [112] utilisent une méthode mémétique, inspirée des travaux de Fleury et
al. [75] portant sur les problèmes de tournées sur les arcs avec demande stochastique, afin de résoudre un
problème de VRPSD dans lequel une flotte homogène illimitée de véhicules transportant plusieurs produits
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simultanément dans des compartiments de taille fixe. Ils utilisent alors un coût de recours équivalent à un
aller-retour au dépôt pour recharger la quantité nécessaire de chaque produit. Ak et Erera [6] proposent
d’organiser des tournées de véhicules appairés, de sorte que la charge inattendue d’un véhicule peut être
compensée par un autre, à l’image de la ré optimisation globale proposée dans le chapitre précédent. Ils
proposent de résoudre le problème de VRPSD avec cette procédure de recours grâce à une méthode de
recherche locale tabou et parviennent à résoudre deux instances réelles (turques) de plus de 200 points de
livraisons. Enfin, Juan et al. [95] proposent de déterminer le niveau de risque optimal à fixer pour résoudre
de manière déterministe et rapide un problème stochastique. Ils utilisent pour cela un algorithme itératif de
nivellement du risque, résolution de l’instance obtenue et analyse de la solution par un processus aléatoire
statistique (Monte-Carlo) sur le problème stochastique initial.

L’aléa de remplissage des stocks clients dans les Inventory Routing Problem (IRP) a également fait
l’objet de nombreuses études scientifiques. Nous distinguons principalement trois stratégies de gestion de
l’aléa. Premièrement, les méthodes exactes et heuristiques stochastiques tentent de déterminer la solution
dont l’espérance économique est la plus réduite. Qu et al. [127] proposent une approche de résolution d’un
problème d’IRP avec demandes stochastiques comprenant plusieurs produits en décomposant le problème
en deux sous-problèmes : d’une part la gestion des stocks et de la planification et d’autre part l’optimisation
des tournées de véhicules. Huang et Lin [88] résolvent ce même problème par un algorithme de colonies
de fourmis, donc chaque élément de la colonie est soumis à un scénario différent. Enfin, Golden et al. [82]
étudient de nombreux problèmes de tournées de véhicules avec gestion de stocks et proposent une stratégie
de planification des clients par ordre d’urgence. Ils résolvent alors le problème de tournées restant à l’aide
d’une heuristique de type Clark & Wright (C&W).

Deuxièmement, la résolution du problème d’IRP avec demandes stochastiques a également fait l’objet
d’approches dites dynamiques pour obtenir des solutions à la fois robustes, réactives et moins coûteuses.
Campbell et al. [41] proposent de modéliser le problème de Stochastic Inventory Routing Problems (SIRP)
comme une chaîne de Markov, c’est-à-dire une suite finie d’états correspondant à chaque période de l’ho-
rizon. Le décideur connaît en début de période le niveau de stock de tous les clients de la journée, sans
connaître avec certitude leurs besoins pour la période suivante. Ces méthodes sont relativement efficaces
pour adapter une solution en fonction de l’évolution d’un aléa, mais requièrent une omniscience plus im-
portante que dans les premières méthodes proposées (optimisation de l’espérance de coût a priori). En effet,
une approche dynamique nécessite de pouvoir mesurer le contenu de chaque stock à chaque début de pé-
riode (journée), ce qui n’est possible qu’avec des conteneurs connectés dans notre contexte. Berman et
Larson [31] proposent également une résolution dynamique en considérant les demandes comme des lois
de probabilités connues, optimisant ainsi un objectif composé de l’espérance de pénalité subie à chaque
retard de livraison, à l’image des approches proposées dans notre première stratégie. Minkoff [114] propose
une approche similaire pour le problème de Dispatch Delivery Problem dans lequel l’ensemble des routes
potentielles est fourni comme donnée, l’horizon de temps est infini et le problème est considéré comme
dynamique dans sa définition (les décisions de la solution sont à fournir au fur et à mesure du déroulement
du scénario). Il utilise principalement une approche heuristique itérative en trois niveaux pour séparer les
décisions d’allocation, de quantité de livraison et de sélection d’itinéraires. Enfin, Hvattum et al. [89, 90]
développent une méthode de type GRASP pour résoudre un problème d’IRP stochastique en augmentant à
chaque itération la demande des clients.

Troisièmement, une stratégie plus itérative que l’on peut nommer MinMax vise à obtenir la solution
la moins coûteuse, quel que soit le scénario. L’objectif est donc de déterminer la solution robuste la plus
économique. Solylal et al. [145] proposent en 2012 une formulation exacte du problème de tournées avec
gestion de stocks et demandes stochastiques et soumettent un algorithme dynamique réajustant à chaque
étape d’un véhicule la quantité de produits livrés à chaque client, garantissant une faisabilité de la solution
pour n’importe quel scénario de production inscrit dans un domaine de définition fourni avec le problème.

On constate sur les exemples de travaux ci-dessus qu’il existe de nombreuses manières d’aborder la
résolution d’un problème stochastique, sans qu’aucune méthode ne puisse surpasser les autres sur les diffé-
rents indicateurs utilisés (cas moyen, cas au pire, cas au mieux, cas médian). Cette problématique contient
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en réalité deux objectifs contradictoires que sont la minimisation du risque de pénalités et la minimisation
du coût logistique déterministe. Il est donc difficile de juger deux solutions stochastiques sans les expéri-
menter sur un ensemble de scénarios représentatifs des aléas considérés. Nous considérons dans la suite de
nos travaux qu’il est extrêmement coûteux et difficile d’équiper l’ensemble d’un réseau de conteneurs en
sondes de remplissage connectées. Nous proposons donc dans la suite de ce chapitre une méthode d’optimi-
sation des tournées avec anticipation des débordements, optimisant l’espérance de coûts et pénalités d’une
solution donnée. Une approche par horizon glissant, telle que nous avons développé dans notre approche
déterministe peut cependant être considérée comme hybride puisqu’intégrant à chaque fin de période la liste
des conteneurs planifiés et non vidés ainsi que les valeurs des PAV connectés les plus récentes.

7.2 Adaptation de l’approche ALNS

Nous avons déterminé dans le chapitre précédent que le remplissage d’une grande majorité des conte-
neurs en apport volontaire était comparable à une succession d’apports aléatoires de déchets suivant une
loi Normale. Nous avons également pu déterminer une méthode d’estimation de l’espérance de coût d’une
solution donnée dans un contexte stochastique, en additionnant au coût opérationnel fixe (coût de tournées)
l’espérance de pénalité de débordement de chaque conteneur sur l’horizon, ainsi que l’espérance de coût
engendré par les remplissages prématurés des véhicules. Nous proposons maintenant d’adapter notre ap-
proche ALNS initiale pour optimiser le problème de MP-WCIRP-HFF-MTW en minimisant l’espérance de
coût des solutions obtenues.

Les changements réalisés dans notre approche ne concernent d’une petite partie de notre approche ini-
tiale, à savoir

1. La faisabilité d’une insertion et d’une solution,

2. Le calcul de coût d’une insertion et d’une solution.

Le test d’insertion d’un nœud dans une tournée existante est résumé dans l’algorithme 7 tandis que la fonc-
tion évaluant le coût d’une solution est présentée dans l’algorithme 8. Ces deux fonctions sont réutilisées
ensuite dans le reste de l’algorithme, l’implémentation des différents opérateurs et de la boucle principale
de l’ALNS reste donc inchangée. Le test d’insertion retourne en réalité, en plus de sa faisabilité, une es-
timation de son impact sur la fonction objectif. Nous réutilisons pour cela une partie de l’algorithme 8,
appliquée uniquement à la position et la tournée de l’insertion. Cette évaluation nous permet d’ordonner les
candidats à l’insertion, de manière à mettre en avant les candidats réduisant fortement leur risque de débor-
dement sans occasionner de grands détours pour le véhicule. Nous détaillons dans la suite de cette section
les changements opérés dans nos algorithmes pour conserver la rapidité d’exécution de l’ALNS initial.

.

7.2.1 Débordement de véhicules

Afin de déterminer l’espérance de la pénalité de remplissage prématuré d’un véhicule, nous calculons
pour chaque étape de sa tournée de collecte, la probabilité de ne pas pouvoir assurer le ramassage en ques-
tion. Ces calculs sont assurés via la fonction probabiliteDebordement(vehicule,position)
utilisée dans l’algorithme 8. Nous ajoutons à nos différents indicateurs précalculés (voir section 5.2) la der-
nière date (période) de collecte pour chaque conteneur et pour chaque période de l’horizon. Nous sommes
ainsi en mesure de calculer la probabilité de débordement d’un véhicule à une position donnée de sa tournée
en sommant successivement les moyennes et écarts types des conteneurs visités via la formule (6.11). Cette
opération est réalisée avec une complexité proportionnelle à la taille de la tournée et n’est appliquée qu’après
chaque opération d’insertion et de retrait par les opérateurs de destruction et réparation. Pour obtenir l’es-
pérance de coût voulue, nous multiplions la probabilité de débordement ainsi calculée par une estimation
du coût de recours engendré par cette situation (fonction coutRecours(vehicule,position) de
l’algorithme 8). Parmi les solutions de recours présentées en partie 6.1 (aller-retour, ré optimisation de la
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Algorithme 7 : Test d’insertion d’un nœud
Entrées : Un nœud n et une position position = (period, tour, pos)
Sorties : Faisabilité

1 si n est un client alors
2 si n est déjà collecté à period alors
3 retourner faux

4 fin
5 si produit(n) 6= produit(position) alors
6 retourner faux

7 fin
// déterministe uniquement

8 si remplissage(n) > capaciteResiduelle(position) alors
9 retourner faux

10 fin
11 fin
12 si verifierFTS(n,position) = faux alors
13 retourner faux

14 fin
15 retourner vrai

Algorithme 8 : Calcul de coût d’une solution déterministe et stochastique
Entrées : Une solution s
Sorties : Le coût de la solution

1 cout = 0
2 pour chaque période p faire
3 pour chaque vehicule de p faire
4 pour chaque position du vehicule faire
5 cout← cout + distance(position− 1,position) × coutDistance(vehicule) +

(temps(position− 1,position) + attente(position) + tempsService(position)) ×
coutHoraire(vehicule)
// stochastique uniquement

6 cout← cout + probabiliteDebordement(vehicule,position) ×
coutRecours(vehicule,position)

7 fin
8 fin
9 pour chaque conteneur c faire

// cas déterministe

10 si débordement(c) = vrai alors
11 cout← cout + OC
12 fin

// cas stochastique

13 cout← cout + probabiliteDebordement(c) × OC

14 fin
15 fin
16 retourner cout
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fin de tournée, ré optimisation globale de la solution), nous choisissons d’estimer le coût de recours sur la
méthode locale (b) proposée en figure 6.1, obligeant le véhicule à effectuer un aller-retour à l’exutoire com-
patible le plus proche et continuer sa tournée initiale. Cette procédure est en pratique la plus utilisée, car elle
ne nécessite aucun matériel embarqué et connecté au système logistique (gage de fiabilité) et ne perturbe
pas les autres tournées de la prestation. Nous rappelons que notre objectif est de concevoir des tournées
possédant un très faible risque de débordement de véhicules et si possible à proximité des exutoires afin de
minimiser leur(s) impact(s).

Pour chaque point de collecte, nous créons une liste des exutoires compatibles, ordonnée par proximité.
Nous pénalisons donc chaque probabilité de débordement par le coût logistique (horaire et kilométrique)
correspondant à l’aller-retour et au vidage du véhicule. Nous y ajoutons également un coût fixe Px , laissé
à l’appréciation du décideur logistique, afin de définir la politique de risque de notre approche. Avec une
faible valeur, la solution considérera uniquement le coût d’aller-retour supplémentaire, tandis qu’un fort
coefficient limitera le risque de débordement, au prix de tournées plus coûteuses. Une politique de faible
risque est également utile lorsque les fenêtres de temps des différents nœuds du réseau sont étroites. Un
aller-retour supplémentaire pour un véhicule augmente alors grandement le risque de dépasser les horaires
de collecte et de vidage autorisés, ce qui conduit le décideur à fortement pénaliser ces situations. Comme
montré dans le chapitre précédant, le remplissage du véhicule devient stochastique et ne constitue plus une
contrainte dure du problème. Nous pouvons donc retirer la notion de capacité résiduelle utilisée à la ligne
8 de l’algorithme 7, ce qui compense une partie du temps de calcul nécessaire pour évaluer le risque de
débordement à chaque point de la tournée.

7.2.2 Débordement de conteneurs

Contrairement à la pénalité de débordement d’un véhicule, le débordement d’un conteneur sur l’hori-
zon à optimiser ne nécessite pas de procédure de recours, mais est très fortement pénalisé dans la fonction
objectif de notre problème. Nous obtenons donc l’espérance de pénalité de chaque conteneur en multipliant
pour chaque période la pénalité fixe (OC) par sa probabilité de débordement. Nous utilisons l’équation (6.8)
déterminée dans le chapitre précédent, en réutilisant les indicateurs précalculés de dernière collecte intro-
duits en section 7.2.1. La pénalité de débordement des colonnes est généralement largement supérieure aux
coûts horaires et kilométriques des tournées. Contrairement à notre approche déterministe, aucun conteneur
ne peut être retiré de la liste des nœuds candidats à insérer. Chaque opérateur d’insertion de conteneurs doit
maintenant considérer tous les points, quels que soient leurs risques de débordement, ce qui nécessite un
temps de calcul supérieur (relatif à la part de conteneurs précédemment filtrés, car non débordants).

7.3 Expérimentations

Dans le but d’étudier la qualité et la robustesse des solutions obtenues par cette nouvelle approche
stochastique, nous proposons de comparer le coût réel d’une solution issue d’une résolution déterministe
et de trois solutions issues de résolutions stochastiques (paramètres différents) appliquées sur plusieurs
scénarios de remplissage générés aléatoirement. Nous réutilisons les données du cas d’étude réel résolu
dans le chapitre 5, dont nous connaissons pour chaque conteneur la moyenne et la variance des apports
en déchets, pour créer une instance stochastique. La résolution déterministe est obtenue en considérant le
remplissage de chaque conteneur comme constant et égal à sa moyenne.

Afin d’étudier la sensibilité de la partie fixe de coût de recours attribuée au débordement d’un véhicule
(Px ), nous proposons de résoudre notre instance stochastique avec trois niveaux différents. Premièrement,
nous fixons ce coût à zéro pour simuler un coût de recours uniquement composé de l’aller-retour du véhicule
pour vider son contenu. Deuxièmement, nous fixons ce coût à un dixième de la pénalité de débordement
de conteneur (OC

10
) pour pénaliser lourdement le débordement d’un véhicule, tout en restant inférieur aux

coûts engendrés par un débordement de conteneur. Enfin, nous proposons d’égaliser les pénalités (OC) pour
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limiter au plus le risque de tout débordement, indépendamment de l’entité concernée. Pour rappel, la valeur
de la pénalité OC est environ égale à 10 000 dans nos expérimentations.

Nous utilisons pour chacune des quatre expérimentations une résolution en horizon glissant de sept
périodes, à l’instar de la procédure proposée en chapitre 5. Nous réalisons donc pour chaque cas 24 résolu-
tions de quinze minutes, totalisant ainsi 6 heures de calcul pour obtenir une solution sur 31 périodes. Les
caractéristiques des différentes solutions obtenues sont présentées en table 7.1. Pour conserver une base
de comparaison commune, les espérances de coût des solutions stochastiques ne possèdent pas de coût de
véhicule (Px = 0).

Méthode Déterministe Px = 0 Px = OC
10

Px = OC
Coût de la solution (espérance) 23 794 37 333 38 802 38 398
Nombre de tournées 14 20 21 21
Passages en exutoires 40 47 47 47
Nombre de collectes 457 862 913 898
Collectes/tournée 32,64 43,10 43,47 42,76

Tableau 7.1 – Caractéristiques des solutions obtenues

Ces premiers résultats nous montrent que les coûts retournés par nos trois approches stochastiques
sont plus de 40% supérieurs à celui de la solution déterministe, passant de 23 800 à environ 38 000. Le
nombre de collectes effectuées est multiplié par deux pour les solutions stochastiques, sans pour autant que
le nombre de véhicules (tournées) et de passages en exutoires n’augmente proportionnellement. Chaque
tournée d’une solution stochastique possède en moyenne une dizaine de collectes en plus, par rapport aux
tournées déterministes. En passant plus régulièrement aux points de collecte, nous réduisons ainsi les risques
de débordement.

En augmentant la pénalité de débordement de véhicule (Px), nous constatons que la densité des tour-
nées, représentée par le nombre de collectes moyen par tournée, reste constante et que le nombre de collectes
est compensé par la création de tournées supplémentaires dans les solutions Px = OC

10
et Px = OC. Nous

remarquons que les tournées de la solution la plus pénalisante possèdent en moyenne une collecte de moins
par rapport à la solution possédant le coût de recours le plus faible, c’est à dire 5% de collecte en moins par
véhicule.

7.3.1 Simulation de cas réels

Afin de comparer la robustesse des quatre solutions obtenues, nous proposons de les appliquer sur une
série de scénarios aléatoires extraits de l’instance stochastique initiale et de relever les coûts (pénalisés)
obtenus. Nous générons à partir de l’instance stochastique une série de mille scénarios aléatoires dont les
apports dans chaque conteneur pour chaque période sont sélectionnés en suivant la densité de probabilité
des lois normales associées. Nous utilisons une méthode polaire de Marsaglia [110] nous permettant de gé-
nérer une suite de nombres aléatoires suivant la loi normale caractérisant chaque apport. Nous appliquons
nos quatre solutions sur chacun des mille scénarios et évaluons le nombre de débordements de véhicules
observés, le nombre de conteneurs débordant sur l’horizon et le coût final pénalisé de la prestation. Il est
important de noter que notre instance de base possède des fenêtres de temps relativement larges. Ainsi,
l’aller-retour entraîné par le remplissage prématuré d’un véhicule permet de conserver des tournées réali-
sables d’un point de vue horaire. Nous présentons dans le tableau 7.2 les différentes statistiques relevées sur
l’ensemble des scénarios de réalisation. À nouveau, le coût moyen (pénalisé) des réalisations ne comprend
pas de pénalité fixe de véhicules afin de proposer une base similaire de comparaison.

Nous constatons lors de cette expérimentation que si la solution déterministe possède une projection
de coût très faible dans le tableau 7.1, elle entraîne de très nombreux débordements de conteneurs sur les
mille scénarios aléatoires générés. On obtient alors un coût moyen final (pénalisé) très largement supérieur
aux solutions stochastiques. À l’opposé de la solution déterministe, les trois solutions obtenues par notre
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Méthode Déterministe Px = 0 Px = OC
10

Px = OC
Coût de réalisation moyen 434 894 48 253 43 842 43 658
Nombre moyen de débordements conteneurs 41 1 0,50 0,52
Nombre moyen de débordements véhicules 1,7 13,2 10,8 9,1

Tableau 7.2 – Statistiques des quatre solutions appliquées à mille scénarios aléatoires

approche stochastique entraînent seulement un débordement ou moins sur les scénarios envisagés. L’espé-
rance de coût de ces solutions est donc très proche de celle constatée dans nos réalisations. En revanche,
le nombre d’incidents dus à une incapacité pour un véhicule à collecter un conteneur augmente de ma-
nière significative. Nous associons cette observation au nombre de collectes par tournée qui est bien plus
élevé dans nos solutions stochastiques. Le véhicule collecte alors plus de conteneurs entre deux vidages
et augmente ainsi ses risques de débordement. On constate cependant que cet effet diminue lorsque nous
augmentons le coût de pénalité fixe attribué au débordement des véhicules, qui reste malgré tout plus élevé
lorsque cette valeur équivaut la pénalité de débordement des conteneurs (Px = OC). Le choix de prioriser
le non-débordement des conteneurs face au remplissage prématuré des véhicules est justifié dans notre ap-
proche par la faible distance à parcourir lorsque les véhicules viennent à déborder et la grande flexibilité des
fenêtres de temps de notre instance source. En effet, les solutions obtenues par nos quatre approches res-
tent réalisables d’un point de vue temporel sur tous nos scénarios aléatoires. Nous obtenons donc dans les
cas stochastiques une saturation des tournées, doublant presque le nombre de collectes entre deux vidages.
Cette stratégie permet d’assurer une très bonne qualité de service, quels que soient les aléas de remplissage,
au prix d’aller-retour supplémentaires et d’un coût logistique plus important.

Nous associons le grand écart entre les débordements de conteneurs et de véhicules dans la solution
déterministe au nombre de tirages aléatoires réalisés dans chaque cas. La quantité de produits présents
dans un conteneur dépend uniquement des apports effectués depuis son dernier vidage, entre 7 et 20 jours
dans notre cas. Le faible nombre de tirages aléatoires effectués nous conduit à un niveau de remplissage très
volatile. Nous savons par la loi des grands nombres que la moyenne d’un grand nombre de tirages aléatoires
successifs d’une même distribution de probabilité tend vers son espérance lorsque le nombre de tirages
augmente. La quantité collectée par un véhicule est liée au nombre de conteneurs visités entre deux vidages,
dans notre cas entre 10 et 20. On additionne ainsi les tirages de chaque conteneur colleté pour estimer le
niveau de remplissage du véhicule. La quantité collectée dans nos réalisations est en conséquence bien
plus stable et proche de la moyenne statistique attendue. La solution déterministe, basée sur ces moyennes,
est donc bien plus efficace dans la maîtrise du débordement des véhicules que celle des conteneurs. Le très
grand écart type de certains conteneurs, allant jusqu’à 10% de leur capacité pour les plus aléatoires, entraîne
donc de nombreuses situations de débordement dans notre solution déterministe et pénalise très fortement le
coût moyen de cette solution. Nous obtenons ainsi en moyenne une quarantaine de débordements constatés
sur l’ensemble de l’horizon pour l’ensemble des scénarios aléatoires générés, soit plus d’un débordement
par jour. Nous pouvons cependant nuancer cette observation en rappelant que ce nombre ne représente pas le
nombre de conteneurs débordant sur l’horizon, puisqu’un conteneur débordant sera comptabilisé à chaque
période de débordement.

7.3.2 Simulation sur des aléas réduits

Plutôt que d’augmenter indéfiniment le coût de débordement d’un véhicule jusqu’à approcher l’espé-
rance de pénalité des conteneurs, nous proposons d’étudier l’impact d’une réalisation moins aléatoire face
à nos différentes solutions. Nous réalisons un second ensemble de scénarios dans lesquels les écarts types
des lois de remplissage des conteneurs sont fixés à 25% de leur valeur initiale. Nous obtenons ainsi mille
scénarios représentant un réseau de conteneurs plus stables dans leurs remplissages. Nous effectuons une
analyse similaire des quatre solutions sur ce nouveau jeu de données et présentons les résultats dans le
tableau 7.3.
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Méthode Déterministe Px = 0 Px = OC
10

Px = OC
Coût de réalisation moyen 65 064 41 833 38 852 38 448
Nombre moyen de débordements conteneurs 4 0,45 0,005 0,005
Nombre moyen de débordements véhicules 0,51 13 10,5 9

Tableau 7.3 – Statistique des quatre solutions appliquées au second jeu de mille scénarios

Ce nouvel étalonnage effectué sur des scénarios beaucoup moins aléatoires améliore de manière signi-
ficative la robustesse de la solution déterministe. Nous constatons que cette dernière possède un coût de
réalisation moyen bien plus réduit que sur les scénarios de la première simulation, grâce notamment à la
diminution du nombre de débordement de conteneurs signalés. Le coût moyen relevé (65 064) reste tout
de même près de deux fois et demie supérieur au coût logistique estimé lors de la résolution (23 724). À
l’inverse, nous obtenons dans le cadre de nos trois solutions stochastiques un coût de réalisation quasiment
identique au coût espéré. La maîtrise du remplissage des conteneurs est assuré puisque seulement deux
scénarios sur mille conduisent à un débordement pour les solutions Px = OC

10
et Px = OC. En revanche, le

nombre de recours (aller-retour à l’exutoire imprévu) reste constant entre les deux ensembles de scénarios.
Cette seconde série d’observations nous montre à nouveau que l’aléa de remplissage des conteneurs affecte
beaucoup plus l’espérance de pénalités de débordement des points de collecte que celle des véhicules, sta-
bilisée par le nombre de tirages aléatoires beaucoup plus important. Face à la quasi-égalité des projections
de coûts stochastiques et des coûts expérimentaux relevés, nous pensons également que le matériel dispo-
nible dans notre instance réelle ne permet pas de garantir à la fois le non-débordement des conteneurs et
celui des véhicules. Il serait intéressant de comparer les résultats obtenus sur de nouvelles expérimentations
autorisant une flotte de véhicules plus importante.

7.4 Conclusions et perspectives

Nous avons proposé dans ce chapitre d’utiliser les analyses mathématiques menées dans le chapitre pré-
cédant pour obtenir des solutions robustes au problème de MP-WCIRP-HFF-MTW stochastique, dans le-
quel l’apport de produits dans les conteneurs est incertain. Il existe un grand nombre de stratégies de gestion
de l’incertain, allant d’une anticipation complète des scénarios possibles à l’adaptation continue proposée
par les approches dynamiques. Nous avons proposé d’intégrer dans notre approche ALNS déterministe une
estimation de l’espérance de coût des pénalités de débordement de conteneurs pour chaque solution évaluée,
ainsi qu’une espérance de coût supplémentaire engendré par le remplissage prématuré d’un véhicule lors de
sa tournée. Nous proposons d’adjoindre au coût de recours, constitué du coût logistique d’aller-retour vers
l’exutoire compatible le plus proche, une pénalité fixe variable permettant de sanctionner plus ou moins
lourdement un tel événement. Par l’ajout de deux nouveaux indicateurs précalculés dans chaque solution
courante de l’algorithme, nous avons pu contenir la complexité d’évaluation de ces nouveaux composants
de la fonction objectif. Nous avons en revanche agrandi l’espace des solutions réalisables en retirant les
contraintes dures de capacité des véhicules, augmentant alors le nombre de nœuds candidats à insérer dans
chaque itération de nos opérateurs. Afin de tester la qualité de notre approche stochastique, nous avons op-
timisé une instance réelle de grande taille de manière déterministe, en considérant la production de chaque
conteneur comme constante et égale à sa moyenne d’une part, et de manière stochastique en variant le pa-
ramètre de coût fixe introduit précédemment d’autre part. Chaque solution a été obtenue par une résolution
sur sept périodes glissantes totalisant la même durée de résolution. Nous avons enfin généré deux séries
de mille scénarios déterministes aléatoires représentatifs des apports dans les conteneurs pour comparer
les quatre solutions par simulation statistique. Nous avons montré par ces deux expérimentations que les
solutions obtenues de manière stochastique sont plus chères d’un facteur proche de 1,5, mais offrent une
très bonne robustesse aux débordements de conteneurs. Nous montrons par cette première expérimentation
la sensibilité des solutions face à l’aléa de remplissage et de débordement. Nous avons également pu mettre
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en exergue que l’ampleur de l’aléa de remplissage n’impacte que faiblement les débordements de véhicules.
Ces expérimentations nous montrent l’importance d’intégrer dans un système de gestion opérationnel

des points d’apport volontaire publics une composante stochastique, assurant une très bonne qualité de
prestation avec un coût supplémentaire proche du coût total réel. Nous constatons cependant que la robus-
tesse des solutions passe par une utilisation intensive du parc de véhicules disponible sur l’horizon. Il serait
intéressant d’augmenter la taille de la flotte et d’analyser le nombre de véhicules nécessaire pour assurer
une parfaite qualité de service avec un coût et un risque opérationnel minimisé. Nous pensons aussi évaluer
l’impact de la capacité des véhicules sur la robustesse des solutions et déterminer la capacité de notre ap-
proche à utiliser de manière optimale des véhicules de tailles variées. Le coût de recours pour un véhicule
peut également devenir important dès lors que l’ensemble du parc de PAV se trouve loin des bases opé-
rationnelles (exutoires). Certaines compagnies de collecte de déchets utilisent alors une remorque laissée
le long de sa tournée et récupérée en fin de journée. Intégrer cette possibilité dans notre modèle pourrait
modifier de manière significative la forme des tournées (pour ces cas spécifiques) et mieux répondre à ces
besoins.

De nombreuses études de sensibilité pourraient encore être effectuées pour parfaitement maîtriser l’aléa
de remplissage des PAV par les usagers. Nous pouvons par exemple étudier sur les conteneurs les plus aléa-
toires le gain potentiel d’une information parfaite (connaissance déterministe du remplissage) et calculer
la rentabilité de déploiement d’une série de sondes de remplissage connectées. Cette stratégie de localisa-
tion des déploiements (les plus) rentables s’intégrerait parfaitement dans notre procédure de résolution en
horizon glissant, en ajoutant cette nouvelle information au fur et à mesure de l’exécution de la solution,
à l’instar des nombreuses méthodes dynamiques proposées dans la littérature. Enfin, nous proposons dans
notre approche une modélisation de remplissage basée sur une loi aléatoire simple. Des travaux mathéma-
tiques plus avancés, ainsi que de nouveaux modèles prédictifs par apprentissage pourraient nous permettre
d’estimer avec une meilleure précision les apports à venir dans chaque conteneur, en utilisant de nouveaux
paramètres comme le jour de la semaine, la période de l’année, la météo, une liste d’événements à venir.
Ainsi nous serions en mesure de réduire la part d’aléas et rapprocher le coût de nos solutions stochastiques
et déterministes, tout en conservant une robustesse des plannings et tournées proposés.
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Conclusions générales

Cette thèse réalisée en collaboration avec l’entreprise Brangeon Services avait pour objectif d’étudier,
développer et mettre en œuvre des solutions d’optimisation et d’aide à la décision à différents niveaux
d’organisation de la collecte et de la gestion des déchets (tactique et stratégique). Nous avons pu dans le
cadre de nos travaux scientifiques répondre à cet enjeu en proposant de nouveaux problèmes d’optimisation
en recherche opérationnelle, riches et proches du fonctionnement des entreprises de transport de déchets.

Au chapitre 2, nous avons tout d’abord étudié l’organisation d’un réseau de transport de déchets à
l’échelle tactique, en étudiant et résolvant le problème de Minimum Cost Multi-Modal Flow Problem with
Transformations (MC-MMFP-T) mono périodique. Cette contribution apporte aux problèmes classiques
d’optimisation des flux dans un réseau la notion d’activité au sens large, permettant de modéliser un très
grand nombre de processus impliquant différents produits consommés ou obtenus à l’issue de ces opéra-
tions. Nous introduisons également l’organisation d’activités sur les nœuds d’un réseau par campagnes,
dont les ressources sont limitées globalement et induisent un coût fixe d’activation. Nous avons résolu ce
nouveau problème par un modèle d’optimisation linéaire mixte (MILP) sur des instances de grande taille,
impliquant plus de 1000 points et une trentaine de produits. Les résultats obtenus sur un cas d’étude réel
nous montrent que la réorganisation d’un tel réseau permettrait de réduire de plus de 10% le coût de collecte
et transformation de bois. Nous avons proposé dans le chapitre 3 d’étendre le problème de MC-MMFP-T en
décomposant l’horizon temporel en plusieurs périodes, permettant ainsi de modéliser les variations saison-
nières de productions et la ponctualité de la livraison de produits transformés aux clients finaux. Le nombre
de périodes des instances réalistes que nous avons tenté de résoudre nous a rapidement confrontés aux li-
mites de nos choix technologiques de construction et de résolution mathématique. Les résultats obtenus sur
des instances de taille réduite nous ont permis de montrer le faible impact de la saisonnalité de production
et livraison de produits sur le routage des flux en cas réel, à l’inverse de la gestion des opérations menées
sur les sites de transfert qui deviennent critiques dans l’organisation du réseau logistique.

Nous nous sommes ensuite intéressés dans les chapitres 4 et 5 à la couche décisionnelle opérationnelle
de la collecte de déchets, en étudiant le problème de collecte de déchets en Point d’Apport Volontaire (PAV).
Nous avons contribué dans le chapitre 4 à formaliser un nouveau problème riche de tournées de véhicules
avec gestion des stocks nommé MP-WCIRP-HFF-MTW. Ce problème se distingue principalement des
autres travaux de la littérature par la présence de véhicules mono compartimentés, mais pouvant changer
de type de produit transporté au cours de leur passage par un exutoire intermédiaire. Nous proposons une
formulation mathématique du problème et parvenons à résoudre de manière exacte quelques instances de
petite taille à l’aide d’un solveur MILP. Nous résolvons ensuite ce problème riche dans sa version détermi-
niste dans le chapitre 5 en proposant une méthode heuristique ALNS dédiée. Nous adaptons la formulation
des Forward Time Slack (FTS) pour les problèmes à plusieurs fenêtres de temps et parvenons à évaluer la
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faisabilité d’une insertion d’un nœud dans une tournée dans un délai proportionnel au nombre de fenêtres
du nœud considéré, qui est en pratique très faible. Cette approche se révèle efficace dans la résolution du
problème complet et parvient à obtenir des solutions de très bonnes qualités pour les problèmes classiques
du VRPTW et IRP dans des délais courts. Nous montrons la capacité de notre approche à résoudre des
instances larges en optimisant le problème par horizon glissant. Nous étudions dans un dernier temps les
variations aléatoires de remplissage des PAV de notre problème de tournées avec gestion des stocks et tes-
tons plusieurs lois de probabilité permettant de modéliser fidèlement le comportement de ces apports. Nous
proposons dans le chapitre 6 une nouvelle formulation du problème opérationnel dans lequel la distribu-
tion des remplissages de conteneurs à collecter correspond à différentes lois normales et présentons dans
le chapitre 7 une adaptation de notre approche ALNS pour résoudre ce nouveau problème. Nous obtenons
par cette nouvelle approche des solutions plus robustes dont le coût simulé sur de nombreux scénarios aléa-
toires est similaire à celui évalué lors de la résolution. Ces expérimentations mettent en exergue la forte
dépendance entre la volatilité des apports dans les conteneurs et le débordement de ces derniers, tandis que
le remplissage prématuré des véhicules et le nombre de procédures de recours sont bien moins impactés par
l’amplitude de ces aléas.

Enfin, cette thèse est le résultat d’une collaboration scientifique et industrielle forte. Nous avons pu
résoudre différents problèmes réels et appliquer nos résultats scientifiques sur des données issues de cas
d’études de terrain. En proposant de nombreux outils informatiques d’aide à la simulation et la décision
à l’entreprise Brangeon, nous avons participé à la démocratisation de la recherche opérationnelle dans le
monde industriel et obtenu des applications et retours concrets de nos travaux. Les choix technologiques
et les méthodes de résolutions proposés (solveur de pogrammation pour la première partie, ALNS, horizon
glissant) sont suffisamment réactifs et adaptatifs pour résoudre des instances de formes et d’échelles variées.

De nombreuses perspectives d’expérimentations et de travaux scientifiques sont possibles, pour les dif-
férents problèmes que nous avons étudié. Il serait intéressant de proposer une décomposition du modèle tac-
tique multi périodique permettant de lever les limites de performance que nous avons rencontrées et parvenir
à résoudre des instances de taille similaire à celles résolues en contexte mono périodique. L’incorporation
de décisions stratégiques dans cette approche, comme la localisation de nouveaux sites, serait également
une continuité logique des travaux proposés, afin d’optimiser la création et l’exploitation d’un réseau de
collecte et transport de déchets en une seule phase. Nous avons décidé d’écarter quelques contraintes lors
de la modélisation de notre problème opérationnel, comme la gestion de la pause déjeuner des chauffeurs.
Les véhicules aujourd’hui utilisés pour la collecte de conteneur PAV ne possèdent qu’un seul compartiment,
à l’image de notre flotte opérationnelle. Cependant, la multiplication des flux de déchets triés provenant des
ménages amènera probablement les sociétés de collecte à utiliser des véhicules pouvant collecter deux (ou
plus) types de déchets à la fois. Il serait intéressant d’étudier la performance des méthodes proposées dans
de tels cas. Enfin, nos premiers travaux stochastiques nous encouragent à mieux maîtriser le caractère aléa-
toire du remplissage des conteneurs, en développement des modèles prédictifs plus fiables et en analysant
plus finement les atouts et les défauts de notre approche, dont la sensibilité des différents paramètres des
instances (taille de la flotte, structure des coûts et des pénalités). Les possibilités liées à l’apparition des
sondes et conteneurs communicants sont une opportunité à saisir pour alimenter nos systèmes décisionnels
et réduire l’écart entre les solutions performantes et robustes.
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binaire variable ne pouvant prendre que deux valeurs, 0 ou 1. 55

clustering organisation par rassemblement des nœuds. 51–53

colonie de fourmis métaheuristique inspirée de l’organisation d’une fourmilière pour trouver un itiné-
raire court vers une source de nourriture. 52–54

complet dans un graphe complet chaque sommet est relié à tous les autres. 55, 60

continue variable pouvant prendre une infinité de valeurs dans son domaine de définition (ex : 1,234567).
55

contrainte dure contrainte que les solutions ne peuvent outrepasser. 49

contrainte faible contrainte violable par une solution, souvent au détriment d’une pénalité dans la fonc-
tion objectif. 49

déterministe problème d’optimisation dont toutes les composantes sont connues. 51

front de Pareto ensemble des solutions non dominées sur un problème à plusieurs objectifs. 51

génération de colonnes méthode de résolution exacte par séparation du problème. 51, 53

géodésique système de référence adapté à l’expression de positions au voisinage de la terre. 46

implication p ⇒ q indique que si la proposition p et vraie, alors la proposition q et vraie également.
En revanche p̄ n’implique par nécessairement q̄. 55

mono compartimenté véhicule ne possédant qu’une capacité, partagé ou non entre les produits trans-
portés. 48, 49

Problème périodique problème de planification visant à établir une solution sur un horizon de temps
illimité par répétition d’un schéma.. 56

recherche tabou méthode de recherche locale basée sur l’interdiction de reproduire des solutions /
mouvements récemment générés, en utilisant une liste dite «tabou» de longueur fixe ou variable.
51–53

Recuit simulé métaheuristique modifiant une solution selon une température évoluant au cours du
temps. Inspirée des méthodes de stabilisation des composés dans l’industrie métallurgique. 64, 65

relaxation lagrangienne relaxation d’une contrainte par pénalisation de son dépassement dans la fonc-
tion objectif. 51

stochastique problème d’optimisation dont une partie des composants sont soumis à un aléa. 51
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Thèse de Doctorat

Quentin TONNEAU

Optimisation de la Logistique des déchets non dangereux

Non hazardous waste supply chain optimization

Résumé
Avec plus de 345 millions de tonnes de déchets
produits en France en 2012, la performance de la
chaîne logistique de collecte, transport et traitement
de ces produits et matériaux est devenue un enjeu
économique et écologique majeur dans notre société.
Dans cette thèse, nous nous intéressons à
l’optimisation de la chaîne de collecte et transport des
déchets sur le plan tactique et opérationnel. Nous
modélisons dans un premier temps un nouveau
problème tactique d’optimisation de flux de déchets
avec sites de transfert et de traitement sur un horizon
mono-périodique puis multi-périodique, afin d’exploiter
un réseau logistique existant de manière optimale.
Nous résolvons différentes variantes de ce problème
linéaire mixte à l’aide d’un solveur. Nous étudions
dans un second temps la planification opérationnelle
de la collecte de conteneurs d’apport volontaire et des
tournées de véhicules associées en résolvant un
problème riche de tournées avec gestion de stocks et
plateformes de vidage intermédiaires. Nous
proposons un modèle d’optimisation de ce nouveau
problème et le résolvons par un algorithme à
voisinages larges (ALNS) dans un cadre déterministe
puis stochastique, dans lequel le remplissage des
conteneurs est aléatoire et plus conforme à la réalité.
Nous obtenons des résultats compétitifs en évaluant
notre approche sur des instances de la littérature
proches de notre problème riche. En réalisant un
logiciel d’optimisation à destination d’une entreprise
de collecte et transport de déchets, nous améliorons
également de manière significative les tournées de
véhicules en application réelle.

Abstract
With more than 345 million tons produced in France in
2012, waste supply chain management is an
important economical and ecological issue for our
society. In this thesis, we focus on optimizing waste
supply chain on both the tactical and operational
decision levels. In order to optimize an existing waste
logistic network in medium term, we first solve a
multimodal flow problem where products are
transferred and transformed in sites of various size, in
a mono-periodic then multi-periodic horizon. At an
operational level, we study the planning and routing of
vehicles used for voluntary drop-off waste container
collection by solving a complex inventory routing
problem with intermediate facilities. We use a large
neighborhoods search metaheuristic to solve both the
deterministic and stochastic approaches, where waste
supply quantity is also subject to uncertainty. We
obtain competitive results on instances coming from
the literature on classical routing problems close to our
rich case. We also develop an optimization software
used by a French waste management company and
significantly improve routes in a real application.

Mots clés
recherche opérationnelle, logistique des déchets,
problème de tournées avec gestion de stocks,
métaheuristique, stochastique, ALNS.

Key Words
Operation research, Waste Logistic Optimization,
IRP, metaheuristics, stochastic optimization,
ALNS.
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