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Introduction générale

La production industrielle moderne évolue dans un environnement de plus en plus
complexe, concurrentiel et dynamique. Les entreprises industrielles doivent désormais
faire face a des exigences souvent contradictoires : augmenter la productivité, réduire les
colits, améliorer la qualité, tout en respectant les normes environnementales et les délais
de livraison [20]. Dans ce contexte, les méthodes classiques de prise de décision, centrées
sur un seul objectif a optimiser, s’averent souvent insuffisantes. C’est dans cette optique
que l'optimisation multi-objectifs s'impose comme une approche incontournable pour
répondre aux défis industriels contemporains [4].

Contrairement aux approches mono-objectif, les méthodes d’optimisation multi-objectifs

visent a fournir un ensemble de solutions de compromis, appelées solutions de Pareto,
parmi lesquelles le décideur peut choisir en fonction de ses priorités [5]. Ces méthodes
sont particulierement utiles dans les environnements industriels ou les performances
globales résultent de la conciliation de plusieurs criteres, parfois antagonistes, tels que
le cotit de production, la qualité du produit, le délai de fabrication, ou encore I'impact
environnemental [13].
L'essor de I'industrie 4.0, caractérisée par l'intégration massive des technologies numé-
riques, de l'intelligence artificielle et des systemes cyber-physiques, a accéléré la trans-
formation des systemes de production vers des modeles plus flexibles, intelligents et au-
tonomes [22]. Lindustrie 4.0 désigne la quatriéme révolution industrielle, fondée sur la
connectivité des équipements, les données en temps réel, I’automatisation avancée et
I'usage de l'intelligence artificielle pour la prise de décision. Dans ce contexte, I'optimi-
sation multi-objectifs s'integre harmonieusement dans la logique de pilotage avancé, en
tenant compte des interdépendances entre processus, des incertitudes opérationnelles,
et des stratégies de maintenance prévisionnelle [23]. D'un point de vue méthodologique,
plusieurs algorithmes d’optimisation ont été développés pour résoudre des problemes
multi-objectifs, parmi lesquels les plus utilisés dans I'industrie sont les algorithmes évo-
lutionnaires tels que NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) [5]. Ce type
d’algorithme est capable de générer un front de Pareto bien réparti, tout en conservant
une diversité de solutions et en assurant une convergence vers des solutions optimales
globales. Ces approches sont de plus en plus couplées a des techniques d’intelligence ar-
tificielle, notamment dans les domaines de la maintenance prédictive et de I'ordonnan-
cement [21].

Lapplication de I'optimisation multi-objectifs dans la production industrielle est au-
jourd’hui un domaine de recherche en plein essor. Elle concerne des problématiques va-
riées : allocation optimale des ressources, planification conjointe de la production et de la
maintenance, gestion des entrepots intelligents, ou encore conception de chaines logis-
tiques durables [15, 8, 16]. Ces travaux visent non seulement a améliorer I'efficacité opé-
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rationnelle des ateliers industriels, mais aussi a fournir aux décideurs des outils d’aide a
la décision capables de prendre en compte la complexité et la variabilité des environne-
ments industriels.

Lobjectif de ce mémoire est d’explorer et démontrer comment les méthodes d’opti-
misation multi-objectifs peuvent étre exploitées pour améliorer la performance des sys-
temes de production industrielle. Pour cela, le travail s’organise autour de trois axes prin-
cipaux:

— FEtudier la problématique d’ordonnancement dans les ateliers de type Job-Shop,

— Intégrer la maintenance prédictive dans le modele d’ordonnancement afin de ren-

forcer la fiabilité et 1a disponibilité des ressources,

— Développer ou appliquer une approche d’optimisation multi-objectifs permettant

de concilier plusieurs criteres de performance.

Enfin, ce mémoire propose des cas d’application concrets afin d’évaluer et comparer
les résultats obtenus, illustrant ainsi la pertinence des méthodes développées.

Le premier chapitre présente les bases de 'optimisation multi-objectifs : définitions,
formulation mathématique, notions de dominance et solutions de Pareto, ainsi que les
méthodes de résolution, notamment I’algorithme évolutionnaire NSGA-II [5].

Le deuxiéme chapitre analyse les systemes de production industrielle, leurs types (Flow-
Shop, Job-Shop, production continue ou unitaire), contraintes, objectifs (cofit, qualité,
délai) et enjeux liés a la maintenance prédictive et a I'ordonnancement [20].

Le troisieme chapitre illustre deux applications concretes : 'optimisation conjointe de
I'ordonnancement et de la maintenance prédictive en atelier Job-Shop [23], et 'allocation
optimale des ressources dans un systeme intelligent a layout Fishbone [15].

Ces études démontrent I'intérét de 'optimisation multi-objectifs dans des contextes
industriels complexes, en proposant des solutions réalistes et adaptables.

En conclusion, ce mémoire vise a fournir des outils adaptés aux enjeux de perfor-
mance et durabilité des entreprises industrielles, tout en approfondissant la compréhen-
sion et I'intégration des méthodes multi-objectifs dans les systemes de production futurs.



Chapitre

Loptimisation multi-objectifs : Concepts
et fondamentaux

1 Introduction

Loptimisation joue un role central dans de nombreux domaines comme l'ingénierie,
I’économie ou encore la logistique, ou il s’agit souvent de prendre les meilleures décisions
possibles en tenant compte de plusieurs contraintes. Concretement, cela revient a cher-
cher la ou les meilleures solutions parmi toutes celles qui sont réalisables, en fonction
d’un ou plusieurs objectifs a atteindre.

Dans la réalité, les probléemes auxquels on est confronté impliquent rarement un seul
objectif. Il faut, par exemple, réduire les cotts tout en maintenant une bonne qualité de
production, ou encore augmenter la productivité sans dépasser certaines limites environ-
nementales. Ce genre de situations conduit a ce qu’on appelle des problemes d’optimi-
sation multi-objectifs. Dans ces cas-13, il n’existe généralement pas une unique solution
parfaite, mais plutét un ensemble de compromis qu'on appelle « solutions de Pareto »,
chacune représentant un équilibre possible entre les différents objectifs.

Dans ce chapitre, nous allons poser les bases de 'optimisation : comment on formule
un probléme sous contraintes, comment on aborde les situations ol plusieurs objectifs
doivent étre pris en compte, et surtout, comment on peut comparer différentes alterna-
tives grace a la notion de dominance,ainsi que leurs principales méthodes de résolution.

. Cela nous permettra de mieux comprendre ce que signifient les solutions de Pareto
dans un contexte multi-criteres.

2  Un probléme d’optimisation

On définit un probleme d’optimisation comme la recherche du minimum ou du maxi-
mum d'une fonction donnée. Il est également possible de trouver des problemes d’opti-
misation dans lesquels les variables sont soumises a certaines contraintes dans I’espace
de recherche..

Dans ce contexte, nous aurons une version spécifique de ce que ’'on désignera comme
un probleme d’optimisation sous contraintes.

Lexigence de I'optimisation découle de la nécessité pour I'ingénieur de livrer a I'utili-
sateur un systeme qui réponde mieux au cahier des charges. Ce systéme doit étre congu
pour :
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— Occuper le volume minimum nécessaire a son bon fonctionnement (cotit des ma-
tieres premieres),

— Consommer le minimum d’énergie (cott de fonctionnement),

— Répondre a la demande de I'utilisateur (cahier des charges).

Mathématiquement parlant, un probleme d’optimisation se présente sous la forme

suivante :
min f(x) (fonction a optimiser)

avec g(x) =0 (m contraintes d’'inégalité) (1.1)
et h(x) =0 (pcontraintes d’égalité)

OnaxeR" g(x) e R™ et h(x) € RP.[4]
Ici, les vecteurs g(x) et h(x) représentent respectivement m contraintes d’inégalité et
p contraintes d’égalité.
Cet ensemble de contraintes délimite un espace restreint de recherche de la solution
optimale.
En général, on trouve deux types de contraintes :
— Des contraintes de type a; < x; < b;. Les vecteurs x qui vérifient ces contraintes
définissent I'espace de recherche. Cet espace est représenté a la figure (1.1) (n =2).
- Des contraintes de type C;j(x) < 0 ou C;j(x) = 0. Les valeurs de x qui vérifient ces
contraintes définissent I’espace des solutions réalisables. Cet espace est représenté
ala figure (1.2) (n=2).

X3 51 X1 -S"J
By S -
By, o |4
i x B—m_-‘ X
"Blr'.'l,"' 'Bl:up 1.‘?...‘ 1:.'.';
(a) L'espace de recherche (1.1) (b) L'espace des solutions réalisables (1.2)

FIGURE 1.1 - Les différents espaces de recherche

2.1 Exemple

Une usine qui fabrique deux produits : le Produit A et le Produit B. Chaque produit né-
cessite du temps machine et de la main-d’ceuvre, qui sont des ressources limitées. L'ob-
jectif est de déterminer combien d'unités de chaque produit il faut fabriquer chaque jour
afin de maximiser le profit total.

Données du probléeme :

— Chaque unité du Produit A (noté x;) nécessite :
— 2 heures de machine
— 3 heures de main-d’ceuvre
— Apporte un profit de 40 DA

— Chaque unité du Produit B (noté x,) nécessite :
— 1 heure de machine
— 2 heures de main-d’ceuvre
— Apporte un profit de 30 DA
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— Ressources disponibles par jour :
— 100 heures de machine
— 120 heures de main-d’ceuvre

Modélisation mathématique :

Max Z=40x; +30x,

2xX1+ X2
3x1+2x
X1

X2

<100
=120
=0
=0

3 Laclassification des problemes multi-objectifs

On peut classer les différents probléemes d’optimisation que I'on rencontre dans la vie

courante en fonction de leurs caractéristiques :[4]

{La classification des problémes multi-objectifs

|
)

Nombre de Type de variable

PEIELER RS de décision
décision
une (mono Jv Jv
variable)
Mombre
entier(entier ou
discret)

|

MNombre réel
continu
Plusieurs (continu)
(multi
variable)

Permutation sur un
ensemble fini de
nombres{combinatoire)

l

Type de fonction
objective
S

Formulation de
probléme

Avec
contraintes

(contraint)
Fonction linéaire
des variables de
décision(linéaire) Sans
contraintes

(non contraint)

onction quadratique
des variables de

decision
(quadratigue)

Fonction non lingaire des
ariables de décision(non
linéaire)

FIGURE 1.2 - Classification des problemes multi-objectifs

4 Optimisation multi-objectifs

Un probleme d’optimisation multi-objectifs comporte un certain nombre de fonc-
tions objectives qui doivent étre minimisées ou maximisées, comme dans le cas d’opti-

misation mono-objectifs.



4. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS

Ici aussi, le probleme comporte généralement un certain nombre de contraintes aux-
quelles toute solution réalisable (y compris la solution optimale) doit satisfaire.

Dans ce qui suit, nous présenterons le probleme d’optimisation multi-objectifs sous
sa forme générale :[5]

Min/Max f,(x), m=1,2,...,.M;
gi(x)=0, j=12,....];

hi(x)=0, k=1,2,...,K;

o O i=12,.

X, SxXi =X, ., 1.

Nous supposerons dans la suite que I’ensemble des contraintes admet au moins une
solution réalisable, c’est-a-dire qu’il existe au moins un vecteur x satisfaisant toutes les
contraintes du probleme.

4.1 Exemple

Une entreprise fabrique deux produits x; et x,. Elle souhaite maximiser son profit tout
en minimisant sa consommation de ressources.
Données :
— Profit par unité :
- x1:5DA
- X2 :3DA
— Ressource consommée par unité :
— X1 : 4 unités
— X :2unités
— Ressources totales disponibles : 20 unités

Objectifs :
Maximiser fi (x1,X2) =5x1 +3x2
Minimiser f>(x1,x2) =4x1 +2x2
Contraintes :

4x1+2x2 <20

x1=0
Xo=0
Formulation du probléeme :
max fl(xl,xZ) =5x1+3x,
min f>(x, x2) =4x1+2Xx> (1.2)
4x1+ 2% <20 ’
x1=0, X2=0
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5 Solutions de Pareto

5.1 Ladominance

La plupart des algorithmes d’optimisation multi-objectifs utilisent le concept de do-
minance. Dans ces algorithmes, deux solutions sont comparées en fonction du fait que
I'une domine |'autre ou non.

Nous allons décrire le concept de la dominance dans le paragraphe suivant.

Afin d’optimiser un ensemble de M fonctions objectives, on peut couvrir a la fois la
minimisation et la maximisation des fonctions objectives.

Nous utilisons I'opérateur < entre deux solutions i et j pour indiquer que la solution i
est meilleure que la solution j sur un objectif particulier. De méme, i > j pour un objectif
particulier implique que la solution i est pire que la solution j sur cet objectif.

Par exemple,
si une fonction objective doit étre minimisée, 'opérateur < correspond a I'operateur <.
Si elle est a maximiser, on utilise 'opérateur >. Dans la suite, nous considérons que toutes
les fonctions objectifs f;(x) sont a minimiser. Cela permet de formuler la relation de do-
minance de Pareto de maniére cohérente et unifiée. Dans ce cadre, nous donnons la défi-
nition suivante :

Définition

Une solution x(;) est dite dominer une autre solution x() si les deux conditions sui-
vantes sont respectées : [5]

1. La solution x(;) n’est pas pire que x() pour tous les objectifs, c’est-a-dire :
filxawy) = fi(x@), pourtoutj=1,...,M

2. La solution x(j) est strictement meilleure que x(») sur au moins un objectif, c’est-a-
dire :
3j e{l,.... M} tel que fj(x(l)) < fj(X(z))

Sil'une des conditions n’est pas satisfaite, alors x(;) ne domine pas x).
En notation mathématique x1) < x(2) , on peut aussi écrire :

- X@)<Xxq) (i.e. x@) est dominée par x(y))

- X2 Axq (.e. xp n'est pas dominée par x(j))

— Xxq) N'est pas inférieur ax)

Exemple

Considérons un probléeme d’optimisation multi-objectifs avec deux fonctions a mini-
miser : le cotit de production (en euros) et le temps de fabrication (en heures).
Voici deux solutions possibles :

Solution | Coit (DA) | Temps (heures)
A 100 5
B 95 6

TABLEAU 1.1 — Comparaison entre deux solutions non dominées
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La solution B est moins coliteuse mais prend plus de temps. La solution A, quant a
elle, est plus rapide mais plus chere. Ainsi, aucune des deux solutions ne domine 'autre,
car chacune est meilleure selon un critere différent.

Considérons maintenant une autre solution C :

Solution | Coat (DA) | Temps (heures)
A 100 5
C 110 6

TABLEAU 1.2 — La solution A domine la solution C

Dans ce cas, la solution A est a la fois moins chere et plus rapide que la solution C. On
dit donc que la solution A domine la solution C au sens de Pareto.

5.2 Propriétés de larelation de dominance

Voyons maintenant les propriétés des relations binaires associées a 'opération de do-
mination.

Elle n’est pas réflexive

Elle n’est pas symétrique la relation de dominance Elle n’est pas antisymétrique

Elle est transitive

Optimalité de Pareto
Définition d’'une solution de Pareto
Définition
Un vecteur de décision x* € S est dit optimal au sens de Pareto s’il n’existe aucun autre
vecteur de décision x € S tel que :
fi(¥) < fi(x™) pourtouti=1,....,k et f;(x)<fj(x")pouraumoins un indice j.

Lespace Z désigne 1'ensemble des vecteurs objectifs (ou espace des criteres), obtenus en
évaluant les solutions réalisables dans I'espace de décision S. Chaque vecteur z € Z repré-
sente les valeurs des fonctions objectifs associées a une solution donnée.

Un vecteur objectif z* € Z est également optimal au sens de Pareto s'il n’existe aucun
autre vecteur objectif z € Z tel que :

zZi <z}

; pourtouti=1,...,k et z;< z}'-‘ pour au moins un indice j.
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Autrement dit, z* est optimal au sens de Pareto si le vecteur de décision qui lui corres-
pond est lui-méme optimal au sens de Pareto. [13]

A (F1,min, F,nax) .
Solutions
© o/ sous-optimalles

@) Front de Pareto

F)(x)

(Fl,max, Fz,min)

>

Solutions optimales

F (x)

FIGURE 1.3 - Front de Pareto illustrant les compromis entre deux objectifs conflictuels.

Front de Pareto

Un point x* € X est dit un optimum de Pareto (ou un point efficace global, non-
dominé ou point non-inférieur) pour un POMO si et seulement s’il n’existe pas un x € X
qui le domine (voir la figure 1.3). Toutes les solutions du front de Pareto sont des solutions
sur le contour de 'espace des criteres faisables Z . En d’autres termes, le front de Pareto
ou la frontiere Pareto est construite avec les solutions x* qui dominent toutes les autres
mais ne se dominent pas entre elles (voir la figure 1.3).[1]

f 2 W Front de Pareto

@C \

FIGURE 1.4 - Illustration des notions de dominance, optimalité de Pareto et front de Pareto

Comme nous pouvons le constater sur la figure 1.3, les deux points A et B dominent
le point C mais A et B sont incomparables au sens de dominance. Ces deux points sont
des optimums globaux de Pareto et appartiennent a '’ensemble des solutions du front de
Pareto.
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6 NSGA-II pour la résolution de problémes multi-objectifs

Lalgorithme NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) est une méthode
évolutionnaire introduite par Kalyanmoy Deb et al. (2002) pour résoudre des problemes
d’optimisation multi-objectifs. Il améliore considérablement la premiere version de NSGA
en intégrant :

— une complexité algorithmique réduite,

— un mécanisme d’élitisme,

— une méthode efficace de préservation de la diversité sans parametre de partage.
NSGA-II est aujourd ’hui une référence dans les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs
en raison de sa simplicité et de son efficacité[6].

6.1 Principe général

Lobjectif de NSGA-II est de générer une population d’individus offrant un compro-
mis entre qualité (convergence vers le front de Pareto) et diversité (répartition des solu-
tions sur ce front). A chaque génération, 1'algorithme applique un tri non dominé, une
estimation de densité (distance de crowding), des opérateurs de sélection, croisement et
mutation, et une fusion élitiste des populations successives.

6.2 Etapes détaillées de I'algorithme

a) Initialisation Une population initiale Py de taille N est générée aléatoirement. Chaque
individu est évalué selon les fonctions objectifs fi, f>,..., fm-

b) Tri non dominé (Fast Non-dominated Sorting) Les individus sont classés en plu-
sieurs fronts :
— F; : solutions non dominées,
— F, : solutions dominées uniquement par celles de Fy, etc.
Pour chaque solution p, on calcule :
- np :nombre de solutions qui dominent p,
- S, : ensemble des solutions que p domine.
Les individus avec n, = 0 forment Fy, puis I'on poursuit itérativement.

c¢) Distance de crowding Pour chaque front, on calcule une distance de crowding qui
mesure la densité locale :

— Les extrémes obtiennent une distance infinie,

— Les autres recoivent la somme des différences normalisées avec leurs voisins.
Cette distance favorise les solutions isolées dans I’espace objectif.

d) Sélection (Crowded Tournament Selection) Basée sur:

— Lerang de non-domination,

— La distance de crowding.
On utilise une sélection par tournoi binaire : on choisit la solution avec le rang le plus bas,
ou en cas d’égalité, celle avec la plus grande distance de crowding.

e) Croisement et mutation On applique des opérateurs génétiques :
— Croisement simulé binaire (SBX),
— Mutation polynomiale.
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f) Fusion élitiste Une population combinée R; = P; UQ; est créée. Elle est triée par non-
domination et ’on sélectionne les meilleurs individus jusqu’a atteindre N éléments. Si un
front dépasse la taille restante, on trie selon la distance de crowding.

6.3 Pseudo-code de NSGA-II

Algorithm 1.1 NSGA-II

1: Initialiser la population Py de taille N

2: Evaluer Py

3: fort=0aT,,;, do

Générer Q; par sélection, croisement et mutation
5 R; —P,uQ;

6:  Appliquer le tri non dominé sur R; pour obtenir les fronts F;, Fo, ...
7 Piy1— 9
8
9

=

forall F; do
if |P;11]+|F;] <N then

10: Calculer la distance de crowding dans F;
11 Pir1 < Pri1 UF;
12: else
13: Trier F; par distance décroissante
14: Ajouter les premiers de F; a P41 jusqu’a taille N
15: break
16: end if
17 end for
18: end for

7 Conclusion

Loptimisation joue un role essentiel dans I'amélioration des performances des sys-
temes complexes, en particulier dans les domaines techniques et industriels. Grace a dif-
férentes méthodes de résolution, qu’elles soient exactes ou approchées, il est possible de
répondre a une large variété de problemes réels. Ce chapitre a permis de poser les bases
théoriques nécessaires a la compréhension des modeles d’optimisation qui seront appli-
qués dans les chapitres suivants, notamment dans le contexte industrielle.
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Chapitre

La production industrielle et ses enjeux
modernes

1 Introduction

La production industrielle est 'ensemble des activités qui permettent de transformer
des matieres premieéres en produits finis, a I’aide de machines, d’outils et de personnel
qualifié. Elle constitue une fonction clé dans de nombreux secteurs comme I’automobile,
I'agroalimentaire ou encore I'électronique [20].

Cette activité occupe une place stratégique dans la chaine de valeur de l'entreprise.
Une production bien organisée permet de réduire les cofits, d’assurer une bonne qua-
lité, de respecter les délais, et de mieux satisfaire les clients [19]. C’est pourquoi elle est
souvent au coeur des efforts d’amélioration de la performance industrielle.

Mais les systemes de production actuels sont de plus en plus complexes. Il faut faire
face a des demandes variables, a des ressources limitées, a des contraintes de mainte-
nance, tout en intégrant des considérations de durabilité et de performance énergétique.
Dans ce contexte, 'optimisation devient essentielle [18].

Optimiser la production, c’est chercher a améliorer I'utilisation des ressources dis-
ponibles, tout en atteignant plusieurs objectifs souvent contradictoires : produire plus
rapidement, sans augmenter les cofits, tout en maintenant une bonne qualité [2]. Pour
gérer ces compromis, on utilise des méthodes dites d’optimisation multi-objectifs, qui
permettent de prendre en compte plusieurs criteres simultanément [12].

Ce chapitre a pour objectif de présenter les principaux types de systéemes de produc-
tion, leurs contraintes, leurs objectifs, ainsi que les outils permettant de les optimiser. On
s'intéressera notamment a I'’ordonnancement, a la maintenance prédictive, et a I’organi-
sation logistique intelligente.

2 Typologie des systemes de production

Dans le monde industriel, il existe plusieurs types de systemes de production, cha-
cun adapté a des contextes, des volumes et des produits différents. On peut les classer en
trois grandes catégories : la production continue, la production en série, et la production
unitaire [20].
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2. TYPOLOGIE DES SYSTEMES DE PRODUCTION

Typologie des systemes
de production

Production Production Production
continue en série unitaire

ITI

Flow-Shop Ateliers spésialiséc

— Moulage plastique
l —> Séquence fixe

Job-Shop Atemneie
— Atelier d'usinage
— Forte variabilité

FIGURE 2.1 - Typologie des systemes de production

La production continue est utilisée pour fabriquer des produits standardisés en tres
grande quantité, sans interruption. C’est typiquement le cas des raffineries ou des usines
chimiques, ol le processus tourne 24h/24. Elle est trées efficace, mais peu flexible.

La production en série consiste a fabriquer un grand nombre d’articles similaires sur
des lignes d’assemblage. C’est le modele utilisé dans I'industrie automobile ou électromé-
nagere. Elle permet de bonnes économies d’échelle, mais elle nécessite une planification
rigoureuse et des lignes spécialisées.

La production unitaire, quant a elle, concerne les produits fabriqués a I'unité ou en
petites séries, souvent sur mesure (machines spéciales, prototypes, etc.). Elle exige beau-
coup de flexibilité et de main-d’ceuvre qualifiée.

En lien avec ces types de production, deux grands modeles d’organisation sont sou-
vent étudiés : le Flow-Shop et le Job-Shop [18].

Dans un systéme Flow-Shop, les produits suivent tous le méme chemin de fabrication,
comme sur une ligne d’assemblage. C’est adapté a la production en série.

FLOW-SHOP

Moulage plastique

Entree Sortie

\ 4

Seéequence fixe

FIGURE 2.2 — Exemple d’organisation Flow-Shop
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3. OBJECTIFS ET CONTRAINTES EN PRODUCTION

Dans un Job-Shop, chaque produit peut suivre un itinéraire différent selon ses besoins.
Cela rend la planification plus complexe, mais offre une grande flexibilité. Ce type d’orga-
nisation est fréquent dans l'usinage de pieces mécaniques ou les ateliers de maintenance.

JOB-SHOP

Atelier d’usinage Job 1

Machine M1 Machine M2 Machine M3

Job 2

5 i
Entrée l T
o5 o5

Job 3

v

Forte variabilité

FIGURE 2.3 — Exemple d’organisation Job-Shop

Les contraintes opérationnelles varient selon les systemes. Dans les Job-Shops par
exemple, il faut souvent jongler entre des ressources limitées, des temps d’attente, des
changements de série, et des priorités client. Cela rend leur gestion difficile sans outils
d’optimisation adaptés [11].

3 Objectifs et contraintes en production

Dans un systéeme de production, I'objectif principal est de fabriquer des biens ou ser-
vices qui répondent aux besoins des clients, tout en assurant la rentabilité de 'entreprise.
Pour cela, plusieurs objectifs classiques sont poursuivis : réduire les cofits de production,
garantir la qualité, respecter les délais de livraison, et augmenter la productivité [20].

Cependant, atteindre tous ces objectifs en méme temps n’est pas simple, car de nom-
breuses contraintes industrielles entrent en jeu. On peut citer notamment :

— les ressources limitées (machines, opérateurs, matériaux),

— les capacités de production fixes ou variables,

— les temps de maintenance,

— les contraintes contractuelles de livraison.

Ces contraintes sont souvent en interaction. Par exemple, vouloir produire plus vite
peut impliquer une baisse de qualité ou une augmentation des cotits. De méme, une ma-
chine trop sollicitée sans maintenance adéquate risque une panne, ce qui affectera les
délais.

Ces conflits entre objectifs et contraintes illustrent la nécessité de méthodes d’opti-
misation avancées, notamment les approches dites multi-objectifs. Elles permettent de
modéliser plusieurs criteres a la fois (cofit, temps, qualité, etc.) et de trouver un équilibre
entre eux, sans sacrifier totalement un objectif au profit d'un autre [12, 13].

Dans un contexte industriel moderne, ot la personnalisation, la flexibilité et la réacti-
vité sont devenues critiques, la gestion efficace de ces objectifs contradictoires est deve-
nue un enjeu central pour les entreprises manufacturieres [15].
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4. ORDONNANCEMENT DE LA PRODUCTION

4 Ordonnancement de la production

Lordonnancement est une étape essentielle dans la gestion d'un systéme de produc-
tion. Il consiste a déterminer 1’ordre et le moment d’exécution des différentes taches sur
les ressources disponibles (machines, opérateurs, etc.), tout en respectant un ensemble
de contraintes techniques ou organisationnelles [18].

Un des problémes les plus étudiés en ordonnancement est le Job-Shop Scheduling
Problem (JSSP). Dans ce type de probleme, on considere plusieurs taches appartenant
a différents jobs, chacun ayant une séquence précise d’opérations a effectuer sur des ma-
chines spécifiques. Le défi est de trouver un planning optimal qui respecte les contraintes
et optimise certains objectifs [11].

Parmi les objectifs classiques en ordonnancement, on retrouve :

— la minimisation du makespan (temps total de production),

— le respect des délais de livraison,

— I'équilibrage de la charge de travail entre les ressources,

- laréduction des stocks en cours.

Lordonnancement doit aussi prendre en compte plusieurs contraintes :

— les contraintes de précédence entre taches,

— la disponibilité limitée des machines ou des opérateurs,

— les capacités techniques (temps de traitement, changement de série),

— et parfois les aléas, comme les pannes ou retards.

Dans les environnements modernes, ces objectifs sont souvent contradictoires. Par
exemple, chercher a minimiser le makespan peut conduire a une surcharge de certaines
machines, au détriment de I’équilibrage des charges. C’est pourquoi il est courant de re-
courir a des approches multi-objectifs qui permettent d’explorer plusieurs compromis
acceptables entre les criteres [12, 13].

Lordonnancement optimal joue un role stratégique dans 'efficacité globale de la pro-
duction. Il permet d’améliorer la réactivité, la ponctualité, et la qualité du service client,
tout en optimisant 'utilisation des ressources.

Ordonnancement de la production

Traitements ::} .-»—h—.

Probleme

Traitements f—> —» d’Ord-?ﬂl;'IE;r:_lcement @
- o "

Traitements :1}
T T T | Machine 3

Contraintes

FIGURE 2.4 — ordonnencement
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5. MAINTENANCE PREDICTIVE ET INTEGRATION DANS LA PRODUCTION

5 Maintenance prédictive etintégration dans la production

La maintenance industrielle vise a garantir le bon fonctionnement des équipements
et a éviter les interruptions non prévues de la production. On distingue généralement
trois types de maintenance : corrective, préventive et prédictive [14].

— La maintenance corrective intervient apres la panne. Elle peut entrainer des arréts

colteux et imprévus.

— La maintenance préventive est planifiée a 'avance, en fonction du temps ou de

I'usage, pour éviter les défaillances.
— La maintenance prédictive, plus avancée, repose sur des données collectées (cap-
teurs, historiques, IA) pour anticiper les pannes avant qu’elles ne surviennent [2].

Selon les stratégies, on parle de maintenance parfaite (le systéme revient a son état
neuf apres intervention) ou imparfaite (le systeme est partiellement restauré). Cette dis-
tinction a un impact fort sur la modélisation des défaillances et la planification optimale
[17].

Les défaillances peuvent étre modélisées mathématiquement a I'aide de la loi de Wei-
bull, qui permet de représenter les taux de panne croissants ou décroissants selon le
type d’équipement. On parle aussi de taux de défaillance, de temps moyen entre pannes
(MTBF), et de seuils critiques pour déclencher les interventions [7].

Lintégration de la maintenance dans la planification de la production est un enjeu
majeur. Il faut coordonner les taches de production avec les créneaux de maintenance,
tout en minimisant les pertes de disponibilité des machines. Une planification conjointe
(ordonnancement + maintenance) permet souvent de meilleures performances globales
[24].

Cette intégration devient essentielle dans 'industrie 4.0, ou les systemes sont de plus
en plus intelligents, connectés, et orientés vers la maintenance conditionnelle et prédic-
tive, au service d'une production fluide et continue.

Intégration de la maintenance prédictive
dans la planification de production

Entrées Analyse Résultats
prédictive +
Historique Planification Réduction
depannes — intégrée —> i desarrets
machines .
Détection
de panne Amélioration

_— @ disponibilité

Suggestion de

Paramétres 3
de production @

créneau de
Modsle maintenance Respe’ct.
prédictif (IA) > %) Réallocation — des délais
des taches

$ Réduction
des gaspilas

FIGURE 2.5 — Maintenance prédictive et intégration dans la production
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6. SYSTEMES D’ENTREPOSAGE INTELLIGENTS

6 Systemes d’entreposage intelligents

Lentreposage industriel ne se limite pas au simple stockage de produits ou de ma-
tieres premieres. Il s’agit d'un maillon stratégique de la chaine logistique qui influe di-
rectement sur la fluidité des opérations, les délais de livraison, et la productivité globale
[9].

Un entrepdt moderne repose sur plusieurs principes logistiques fondamentaux :

— la bonne organisation des flux entrants et sortants,

— l'accessibilité des articles stockés,

— l'optimisation des déplacements internes (temps et énergie).

Pour cela, le design architectural de I'entrep6t joue un role central. Plusieurs types de
layouts (agencements) existent :

— Layout linéaire : simple, mais peu flexible,

— Layout en U : entrée et sortie du méme coté, favorise les flux circulaires,

— Fishbone layout : combine un axe central incliné avec des allées diagonales, rédui-

sant les distances de déplacement et améliorant la performance globale [10].

Le Fishbone layout, en particulier, est reconnu pour sa capacité a :

— diminuer les trajets moyens de prélevement,

— fluidifier les croisements de chariots,

— mieux exploiter I'espace disponible,

— et réduire les gaspillages logistiques.

Les systémes d’entreposage dits « intelligents » utilisent désormais des technologies
embarquées :

— codes-barres, RFID, systemes WMS (Warehouse Management System),

— robotisation partielle ou compleéte,

— intégration a I'ERP de 'entreprise.

entrepoét intelligent avec layout en
fishbone

I
5 Stockage @lg

Picking

Reception

o

NRNNY
NN

Expédition
oY -—
56 © Q
Réduction des Accessibilité Efficacité
déplacements améliorée énergétique

FIGURE 2.6 — Systemes d’entreposage intelligents

Ces innovations permettent non seulement d’ automatiser certaines tdches, mais aussi
d’optimiser en temps réel les opérations, avec un meilleur suivi des stocks, une tracabilité

17



7. CONCLUSION

renforcée, et des gains en productivité et en durabilité [3].
Ainsi, un entrepot bien concu, bien géré, et intelligemment automatisé devient un
atout compétitif majeur dans I'industrie moderne.

7 Conclusion

Ce chapitre a permis d’explorer en détail les systemes de production industrielle et
leurs enjeux dans un contexte moderne. A travers la typologie des organisations (produc-
tion continue, en série, unitaire, Job-Shop, Flow-Shop), nous avons vu que chaque modele
possede ses propres caractéristiques, objectifs et contraintes.

Les entreprises industrielles doivent composer avec des exigences multiples : réduc-
tion des cofts, amélioration de la qualité, respect des délais, et optimisation des res-
sources. Ces objectifs sont souvent en tension les uns avec les autres, ce qui justifie le
recours a des méthodes d’optimisation multi-objectifs capables d’identifier des compro-
mis pertinents.

Lordonnancement joue un role stratégique dans l'efficacité opérationnelle, notam-
ment dans des environnements complexes comme les ateliers flexibles. Parallelement, la
maintenance prédictive s'impose comme une composante essentielle de la performance
industrielle, en assurant la disponibilité des équipements tout en limitant les interven-
tions inutiles.

Enfin, les systemes d’entreposage intelligents viennent compléter cette dynamique
d’optimisation en apportant plus de fluidité, de tracgabilité et d’efficacité dans la gestion
des flux physiques.

L'ensemble de ces éléments souligne la montée en complexité des environnements
industriels modernes et la nécessité d’approches intégrées, flexibles et intelligentes pour
répondre aux défis actuels.

Le chapitre suivant présentera des applications concrete de ces concepts a travers
un cas d’étude industriel intégrant a la fois 'optimisation de I'ordonnancement et de la
maintenance prédictive, illustrant ainsi la portée réelle des méthodes étudiées.
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Chapitre

Application de I'optimisation
multi-objectifs dans la production
industrielle intelligente

1 Introduction

Lindustrie moderne est confrontée a une complexité sans précédent. Lémergence de
I'Industrie 4.0 a transformé les systémes de production en environnements intelligents,
interconnectés et dynamiques, ou la prise de décision ne peut plus se limiter a des lo-
giques séquentielles ou mono-objectif. Dans ces systémes, les gestionnaires industriels
doivent simultanément minimiser les cofits, optimiser les délais, maintenir un haut ni-
veau de qualité, tout en assurant la disponibilité des équipements et en intégrant des
contraintes logistiques, énergétiques et environnementales.

Dans ce contexte, I'optimisation multi-objectifs s'impose comme une approche in-
contournable pour modéliser et résoudre des problématiques industrielles réelles. Elle
permet de produire un ensemble de solutions pertinentes, représentant des compromis
optimaux entre des critéres souvent conflictuels. Ce chapitre s’inscrit pleinement dans
cette logique, en illustrant I'apport concret de ces méthodes a travers deux applications
pratiques, ancrées dans les problématiques actuelles de I'industrie intelligente.

La premiere application s'intéresse a 'intégration de la maintenance prédictive dans
I'ordonnancement d'un atelier de production de type Job-Shop, une tache rendue cri-
tique dans les environnements ol les interruptions machines peuvent compromettre la
chaine de valeur. En exploitant des modeles de défaillance et en les intégrant dans une
stratégie d’optimisation basée sur I'algorithme NSGA-II, cette étude vise a améliorer la
robustesse de la planification tout en maitrisant les cofits.[23]

La seconde application explore I'allocation optimale des ressources dans un entre-
pot intelligent, organisé selon une architecture Fishbone layout. Ce modele, inspiré des
principes d’ergonomie logistique et d’efficacité énergétique, s’'inscrit dans les tendances
actuelles de 'optimisation des flux physiques au sein de systemes cyber-physiques. Il dé-
montre comment la combinaison de structures innovantes et d’algorithmes d’optimisa-
tion permet de repenser la performance logistique dans une optique durable.

Les deux cas d’étude s’appuient sur 'algorithme évolutionnaire NSGA-II, reconnu
pour sa capacité a générer des solutions diversifiées sur la frontiere de Pareto. Pour chaque
application, nous présenterons la problématique abordée, le modele mathématique pro-
posé, la méthodologie de résolution adoptée, ainsi que les résultats de simulation et leur
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interprétation.[15]

2 Application 1: Optimisation conjointe de la maintenance
prédictive et de 'ordonnancement

Dans les ateliers de production de type job-shop, I'ordonnancement des taches et la
maintenance des équipements sont traditionnellement traités séparément.Cette division
peut causer des manques d’efficacité, notamment lorsque les défaillances machines sur-
viennent en cours de production, perturbant le respect des délais et augmentant les cofits
d’exploitation. Cette étude offre une vision globale de I’agencement de la production et
de la maintenance prédictive. Cette intégration a pour objectif de prévoir les défaillances,
tout en respectant les délais de livraison et en minimisant a la fois les cofits de produc-
tion et de maintenance. La problématique principale consiste donc a planifier les opéra-
tions de production tout en décidant des moments optimaux de maintenance, dans un
contexte multi-objectifs et sous contraintes de temps de livraison.

2.1 Construction du modele

Latelier de production (job-shop) est composé de m machines, chacune réalisant dif-
férentes opérations. Chaque travail (job) doit étre traité par toutes les machines, mais se-
lon un ordre d’opération spécifique a chaque travail.

Les ensembles suivants sont définis :

e Ji : Ensemble des travaux a traiter, avec k le nombre total de travaux,

e M, : Ensemble des machines, avec g le nombre total de machines.

Au début du traitement, toutes les pieces sont déja présentes dans 'atelier.

Etant donné la contrainte imposée par les délais de livraison, les décisions de mainte-
nance prédictive doivent prendre en compte :

e Le coft et le temps de maintenance,

e Le temps de livraison des travaux,

o Les pénalités associées aux livraisons anticipées ou tardives.

2.2 Modele multi-objectifs proposé

Ce travail propose un modele d’optimisation multi-objectifs intégré qui combine |'or-
donnancement d’un atelier de type job-shop avec la planification de la maintenance pré-
dictive, sous contraintes de délais de livraison et de taux de défaillance variable des ma-
chines.

Structure du systeme modélisé

Le systeme modélisé est un atelier (job-shop) composé de :

e kjobs a traiter,

e g machines disponibles,

e Chaque job passe par une séquence d’opérations, chacune affectée a une machine
donnée,

e Deux types de maintenance possibles pour chaque machine :
e Maintenance imparfaite (PM1) : réparation légere, durée plus courte, cotit mo-

déré, efficacité limitée,
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o Maintenance parfaite (PM2) : réparation complete, durée plus longue, cofit plus
élevé, réinitialise le taux de défaillance.

Objectifs du modele
Le modele cherche a optimiser deux objectifs conflictuels :

1. Minimisation du cofit total
Ce cofit total inclut :
 Les cofits de traitement des opérations (a - £),
¢ Les coiits d’attente machine (o; - W),
¢ Les coiits de maintenance (CPM - G),
¢ Les pénalités de livraison :
e Livraison anticipée : - max(0,L; — E;),
e Livraison en retard : f; - max(0,E; — L;).
2. Minimisation du temps total de production Cela correspond au temps cumulé né-

cessaire pour traiter tous les jobs sur toutes les machines, en incluant les opérations
de maintenance et les éventuelles attentes.

Variables du Modele
Variable | Signification
I Travaux a traiter, i = 1,2,...,k
Oip Séquence d’opérations du travail J;
M,;, Ensemble des machines, m=1,2,...,q
Pm Temps de maintenance parfaite de la machine M,
P Temps de maintenance imparfaite de la machine M,,
Un Nombre total d’opérations de la machine M,
Lipm Temps de traitement de 'opération p du travail J; sur M,,
Xipm Variable binaire : 1 si'opération est affectée a M,;;, sinon 0
S Temps de début du traitement du travail J; a la station s de M,
El?”ms Temps de fin du traitement du travail J; a la station s de My,
Wins Temps d’attente de la machine M,,, aprés 'activité s
T Temps de traitement de I'activité s sur la machine M,
Nus Nombre de maintenances parfaites
I\ Nombre de maintenances imparfaites
PM1 Stratégie de maintenance primaire (imparfaite)
PM2 Stratégie de maintenance secondaire (parfaite)
A Coefficient d’atténuation des pannes
R Etat prédictif de la machine
D, Taux de panne de la machine M,,
Dle] Seuil critique du taux de panne
L; Délai de livraison du travail J;
CPM Coefficient du colit de maintenance
o, 0 Coefficients de cotit d'opération et d’attente
B, B1 Coefficients de pénalité pour livraison anticipée et tardive

TABLEAU 3.1 — Variables du modele intégré de production et de maintenance prédictive
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2.3 Fonction Objectif

Les cofts pris en compte dans le modeéle incluent principalement :
e Le cofit de traitement des machines,

o Etles pénalités pour livraison anticipée ou retardée.

Coiit de Traitement

Le cofit de traitement comprend :

e Le colit d'opération des machines,

e Le colit d’attente des machines,

e Le cofit des opérations de maintenance.

Le cott total de traitement est donné par :.[23]

q k n q Up-1 4 Up-1
Ci=a ) Y. > tipmXipm+01 Y. > Wps+CPM Y > (NpgPp +N), P
m=1i=1p=1 m=1 s=1 m=1 s=1
Cofit de Pénalité

Dans un systeme Juste-a-Temps, des colits supplémentaires surviennent en cas de li-
vraison anticipée ou retardée.

Le colit de pénalité est exprimé par :.[23]
k
Co =Y. [pmax(L -y, 0) + B1 max(Ey,,, ~Li,0)
i=1

Fonction Objectif Finale

La fonction globale a minimiser est :

min(C; + Cy)

De plus, pour minimiser le temps total de traitement :

min (max(E w; ms))
i,m,Ss

2.4 Contraintes de Traitement

Pour assurer la faisabilité du modele, plusieurs contraintes doivent étre respectées :

Traitement Unique par Machine
Chaque travail peut étre traité par une seule machine a la fois :
q
Y Xipm=1 Vi, Vp

m=1
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Occupation Unique par Opération
Chaque machine ne peut traiter qu'une seule opération a la fois :

k
Y Xipm=1 VYm,Vp
i=1

Une Seule Activité de Maintenance a la Fois

Chaque machine peut exécuter une seule activité de maintenance a la fois :
i
Gms +Ge01 =1

olt G5 est I'indicateur de maintenance parfaite, et G/, est celui de la maintenance im-
parfaite.

Dépendance entre Traitement et Maintenance

Le début d’'un traitement ne peut pas commencer avant la fin d’'une maintenance :

w w ! !
Sims ZEi e+ Pm x Gps + Py x Gy

Non-Interruption du Traitement

Le temps de fin d'une opération est égal a son temps de début plus la durée de traite-
ment:
w _Qw
Eims - Sims +Tms

Ordre Séquentiel sur la Méme Machine

Le début du traitement d'une opération doit suivre la fin de la précédente opération
sur la méme machine :
sy =EY

ims ims—1

Ordre entre Différentes Machines

Le début du traitement d'une opération sur une machine ne peut commencer qu’apres
la fin de 'opération précédente sur une autre machine :

w w
ims = Ei(m—l)s

2.5 Analyse de Cas

Pour vérifier I'efficacité du modéle proposé, une étude de cas est menée sur un atelier
de production.

— 6 travaux,

— 6 opérations par travail,

— Des temps de traitement spécifiques par machine.
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2.6 Configuration de I’Algorithme

« Taille de la population : N =300,

e Nombre d’itérations : 500,

e Probabilité de mutation : Q,, € [0.95,1),

e Probabilité de croisement : P,, € [0.001,0.05),

» Logiciel utilisé : MATLAB R2014a,

o Exécution de I'algorithme : 10 fois pour générer le front de Pareto.

2.7 simulation et interpretation des resultats
Déclaration des données du probléme

Les données utilisées pour la simulation sont extraites d'un atelier de production de
type job-shop, comprenant 6 travaux (jobs) et 6 machines. Chaque travail est constitué
de 6 opérations devant étre exécutées dans un ordre spécifique. Lensemble des données
nécessaires a la simulation comprend les temps de traitement, les délais de livraison, les
parametres de maintenance, ainsi que les coefficients de cofit et de pénalité.

TABLEAU 3.2 — Temps de traitement (en minutes) des travaux sur les machines

Job | M1 M2 M3 M4 M5 M6
J1 9 40 75 79 11 71
J2 | 40 48 97 84 123 42
J3 |41 43 92 89 13 95
J4 | 58 52 51 33 91 108
J5 | 47 29 53 51 42 13
J6 | 78 53 90 108 39 14

TABLEAU 3.3 — Délais de livraison des travaux (en minutes)

Job | J1 J2 J3 J4 J5 J6
Délai | 456 537 498 502 560 423

TABLEAU 3.4 — Coefficients de pénalité de livraison

Type Livraison anticipée () | Livraison tardive (3;)
Valeur (%) 20% 30%

TABLEAU 3.5 — Coefficients de cotlit par machine

Machine Ml M2 M3 M4 M5 M6
Traitement (o) | 20% 25% 15% 20% 25% 20%
Attente (o) 10% 15% 10% 15% 15% 15%
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TABLEAU 3.6 — Parametres de maintenance

Type de maintenance

PM1 (imparfaite)

PM2 (parfaite)

Temps (min)
Coiit (CPM)

40

20% (uniforme)

Afin d’évaluer les performances du modeéle proposé, une simulation a été réalisée a
I'aide de 'algorithme NSGA-II implémenté dans MATLAB. Les parameétres utilisés sont :
une population de 300 individus, 500 générations, une probabilité de mutation comprise
entre 0.95 et 1, et une probabilité de croisement comprise entre 0.001 et 0.05. Apres 10
exécutions indépendantes, un ensemble de solutions efficaces a été obtenu.

Résultats obtenus

Les résultats des simulations sont présentés dans le tableau suivant, donnant pour
chaque solution le temps total de traitement et le cofit global de production.

TABLEAU 3.7 — Résultats des solutions simulées

Solution T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10
Temps (min) | 589 598 611 618 631 635 641 659 663 665
Cofit 623.1 | 622.1 | 619.1 | 617.25 | 608.7 | 611.9 | 604.8 | 598.8 | 602.3 | 605.8

Représentation graphique du front de Pareto

La Figure 3.1 présente le front de Pareto obtenu a partir des résultats précédents. Les
solutions non dominées sont tracées en rouge, tandis que les solutions dominées appa-
raissent en bleu clair. Cela permet de visualiser les compromis entre les deux objectifs
étudiés : le temps total de traitement et le cotit de production.

Front de Pareto

625 r
> Solutions dominées
L4 Solutions Pareto
620 T3 Front de Pareto
S 615 F
1=
2
S 610}
S
4+ T10
‘g 605
(&) T9
600
595 L L L L
580 600 620 640 660

Temps de traitement (min)

FIGURE 3.1 — Front de Pareto obtenu a partir des résultats simulés

Analyse et interprétation des résultats

L'analyse du front de Pareto révele les tendances suivantes :

680
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— Lessolutions T8, T7 et T6 sont orientées vers la réduction des cofits, mais impliquent
des temps de traitement plus longs.
— Les solutions T1 et T2 privilégient des temps de traitement courts, au détriment de
cotts plus élevés.
— Les solutions T3 et T4 constituent des compromis équilibrés entre les deux objectifs.
Ces résultats mettent en évidence la pertinence de I’approche multi-objectif : elle per-
met de fournir au décideur un ensemble de solutions efficaces, chacune correspondant a
un équilibre différent entre performance opérationnelle (temps) et cotit global. Le choix
final peut ainsi s’adapter aux priorités stratégiques de l’atelier (réduction des délais, des
cotts, ou équilibre entre les deux).

3 Application 2: Optimisation de I'allocation des ressources
dans un systéeme de production intelligent

Dans le contexte de I'industrie 4.0, la production intelligente repose sur l'utilisation
efficace des ressources (machines, postes, équipements, matériaux) pour faire face a des
exigences multiples : flexibilité, rapidité, qualité, et réduction des cotits. Une mauvaise
allocation des ressources peut entrainer des temps d’attente, des conflits d’'utilisation,
une surcharge de certaines machines, ou encore une perte d’espace logistique.

Ce travail propose une approche novatrice d’optimisation multi-objective pour ré-
pondre a ce probléme, en s’appuyant sur deux piliers :

e Une modélisation spatiale a I’aide d'un Fishbone layout une structure d’aménage-
ment d’entrepot en forme d’aréte de poisson, congue pour optimiser les flux de ma-
tériaux en réduisant les distances de déplacement.

e Un algorithme NSGA-II amélioré, intégrant une adaptation dynamique des proba-
bilités de croisement et de mutation.

L objectif est de résoudre le probléeme d’allocation des ressources en équilibrant trois cri-
teres majeurs :

1. Efficacité d’entreposage (réduction des temps de déplacement),
2. Stabilité des rayonnages (réduction du risque d’effondrement ou de déséquilibre),
3. Equilibre de la charge de travail (éviter les sur/sous-utilisations).

L
P&D

FIGURE 3.2 — Représentation du Fishbone layout utilisé pour |’optimisation de I'allocation des res-
sources.

Ce type de configuration optimise les flux de circulation entre le point central de collecte
(Pick-up and Delivery, abrégé P&D, qui désigne la zone ot les articles sont récupérés ou
déposés) et les emplacements de stockage situés dans les allées inclinées.
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3.1 Modele multi-objectifs proposé

Ce travail propose un modele d’optimisation multi-objectifs visant a résoudre le pro-
bleme de I'allocation efficace des ressources dans un systéme de production intelligent
organisé selon un Fishbone layout. Cette configuration spatiale, en forme d’aréte de pois-
son, est congue pour optimiser les flux de circulation des matériaux tout en tenant compte
des contraintes structurelles et logistiques du systeme de production.

Variables de décision

Chaque article u doit étre affecté a une position dans le layout, définie par :
— X :numéro de la zone (de 1 a 4),

— a:numéro de la rangée horizontale,

— b :numéro de la colonne verticale,

— c:niveau vertical (étagere en hauteur).

Les caractéristiques propres a chaque article sont :

— [, : poids de I'article u,

— ey : fréquence d’acces a l'article u.

Les constantes du systéme sont :

— g :hauteur d'une étagere,

— ny, ny : vitesses horizontale et verticale du systeme de prélevement.

Objectifs de 'optimisation

Le modele cherche a optimiser deux objectifs conflictuels :

Objectif 1 : Minimisation du temps d’acces logistique (d;) Le premier objectif vise a mi-
nimiser le temps total nécessaire pour accéder aux articles depuis le point de distribution
central. Ce temps dépend de la position des articles dans le layout et de leur fréquence
d’utilisation :

M, M, M
L —2+—3) 3.1)

dy :minZeu-(— +
u n; n na

ou:

— M; : distance principale (P&D ala rangée a),
— M, : distance latérale dans la colonne b,

— M3 : élévation verticale jusqu’au niveau c.

Objectif 2 : Minimisation du poids en hauteur (d;) Le second objectif cherche a maxi-
miser la stabilité des rayonnages en réduisant la charge placée en hauteur. L'objectif est
de minimiser :

dy=min) l,-c-g (3.2)
u

Ceci garantit que les articles lourds sont stockés plus bas, réduisant le risque de dés-
équilibre ou d’effondrement.
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Contraintes

Le modele est soumis aux contraintes suivantes :
— Les variables a, b, c et X doivent étre dans des bornes admissibles :

l1<a<amax, 1<b=bpax, 1<C<cCpax, 1=X=4

— La forme du Fishbone layout impose une contrainte sur le nombre maximal de co-
lonnes b admissibles dans chaque rangée a :

B- %(a —1), siaestimpair
bmax =

B—%a+1, si a est pair

(ou B est le nombre de colonnes dans la premiére rangée du layout)
— Un article ne peut étre stocké qu’a une seule position.

Formulation du probléeme

Le probleme est donc formulé comme une optimisation multi-objectifs sous contraintes :

min (d;, d») sous les contraintes du layout et des positions admissibles

Ce modele permet de générer un ensemble de solutions optimales non dominées
(front de Pareto), offrant différents compromis entre efficacité logistique et stabilité phy-
sique du systeme de production.

3.2 Algorithme utilisé : NSGA-II amélioré

Pour résoudre le modele multi-objectifs d’allocation des ressources présenté précé-
demment, I'article s’appuie sur un algorithme évolutionnaire de type Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II), enrichi par un mécanisme d’adaptation dyna-
mique des parametres génétiques. Cet algorithme est particulierement adapté a la re-
cherche de solutions efficaces dans des espaces multi-dimensionnels comportant des ob-
jectifs conflictuels.

Fonctionnement général du NSGA-II

Le NSGA-II fonctionne selon les étapes suivantes :

1. Initialisation : génération aléatoire d'une population de solutions.

2. Evaluation : calcul des deux fonctions objectifs (d;, d») pour chaque individu.
3. Tri non-dominé : classement des solutions selon la dominance de Pareto.
4

. Calcul de la distance de dispersion (crowding distance) : préservation de la diver-
sité.

o

Sélection : sélection par tournoi basé sur les fronts et la dispersion.
6. Croisement et mutation : production d’'une nouvelle génération de solutions.

7. Fusion et sélection environnementale : combinaison de parents et enfants, puis
sélection des meilleurs individus pour la génération suivante.
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Limites du NSGA-II classique

Dans sa version standard, les probabilités de croisement et de mutation sont fixes tout
au long de I'’exécution. Cela peut poser plusieurs probléemes :

— Une faible mutation peut entrainer une convergence prématurée.

— Un croisement trop important peut détériorer les solutions prometteuses.

— DLalgorithme ne s’adapte pas a la dynamique du processus d’évolution.

Amélioration proposée : adaptation dynamique des parameétres

Larticle propose d’adapter dynamiquement les probabilités de croisement (O;) et de
mutation (O;) en fonction :

— Dunombre de générations écoulées,

— De la performance globale de la population (écarts entre les individus),

— Dunombre d’objectifs a optimiser.

Formule de mise a jour adaptative

Les nouvelles probabilités sont calculées selon les équations suivantes :

l
h 1 MAXP
OZZOZO—(OZO—OZmin)'gE‘Fm; OZO—(OZO—OZmin)'WPuu] (3.3)
g 1 ¢ MAXPu]
O;=o0ly—(0lp— 0lpin) - =+ —— Ip— (0ly — 0lmin) - —— 3.4
1=0lp—(0lp — 0lnin) H l+1u;1 oly—(0ly — 0lmin) MEP, (3.4)

ou:

— 0zg et ol : taux initiaux de croisement et mutation,
— 0Zmin €t 0lpin : taux minimaux autorisés,

— gp :numéro de la génération en cours,

— H:nombre total de générations,

I : nombre de fonctions objectifs (ici [ =2),

— MAXP,, : valeur maximale observée pour I'objectif u,
MEP,, : valeur moyenne observée pour I'objectif u.

Avantages de 'approche adaptative

Cette amélioration permet a I’algorithme de :

— Maintenir une exploration large de I'’espace au début de 'optimisation,

— Se concentrer progressivement sur les solutions les plus prometteuses,

— S’adapter aux changements dans la dynamique de la population.

En particulier, 'application de cette stratégie dans le cas du Fishbone layout a permis
de générer un front de Pareto bien distribué, offrant une diversité de compromis entre
efficacité logistique et stabilité physique du systeme.

3.3 Simulation et interprétation des résultats
Déclaration des données utilisées pour la simulation

Afin d’évaluer l'efficacité du modele proposé dans un contexte réaliste, nous avons
utilisé des données représentatives de scénarios industriels. Le tableau 3.8 présente un
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exemple composé de 6 articles a stocker dans un entrepot organisé selon un Fishbone
layout. Chaque article est caractérisé par son poids (I,), sa fréquence d’acces (e,), ainsi
que sa position de stockage (X, a, b, ¢).

TABLEAU 3.8 — Données utilisées pour la simulation

Article | [, (kg) | ey
Al 12 0,9
A2 8 0,6
A3 20 0,4
A4 15 0,7
A5 5 0,8
A6 18 0,5

Les constantes du systeme de prélévement sont :

— Hauteur d’'un niveau d’étagere (g) : 0,5 m

— Vitesse horizontale (727) : 1 m/s

— Vitesse verticale (n,) : 0,5 m/s

A partir de ces données, nous avons simulé la performance du systéme en utilisant
les deux versions de I'algorithme NSGA-II (classique et améliorée). Les résultats obtenus
sont présentés ci-apres.

Evolution de I'efficacité d’entreposage (d;)

Evolution de d | — Efficacité d'entreposage

210 T T T T T

—O— NSGA-II
=& NSGA-Il amélioré

200

190

180

Fitness dl (temps d'acces)
-
~
o

160

150

140 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Itérations

FIGURE 3.3 - Evolution de la fitness d; (temps d’acces) selon les itérations

La figure 3.3 montre une diminution progressive de la fonction objectif d;, qui mesure
le temps d’acces logistique. On observe que :
— Le NSGA-II classique atteint une valeur finale de 150.
— Le NSGA-II amélioré converge vers une valeur plus basse (141), traduisant une meilleure
optimisation des trajets de préléevement.

30



3. APPLICATION 2 : OPTIMISATION DE L’ALLOCATION DES RESSOURCES DANS UN
SYSTEME DE PRODUCTION INTELLIGENT

Cette amélioration est due a I'adaptation dynamique des parameétres de croisement et de
mutation, qui permettent une exploration plus efficace au début, puis une exploitation
ciblée des solutions prometteuses.

Evolution de la stabilité des rayonnages (d>)

Evolution de d _— Stabilite des rayonnages
24 T T T T T

—6— NSGA-II
—HB— NSGA-Il amélioré

22

18

16

Fitness d2 (poids en hauteur)

14r

12 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Itérations

FIGURE 3.4 — Evolution de la fitness d, (stabilité des rayonnages)

La figure 3.4 présente |’évolution de la fonction objectif d», qui pénalise la masse sto-
ckée en hauteur. L'algorithme amélioré parvient a descendre jusqu’'a 1,275 contre 1,45
pour le NSGA-II standard. Cela montre que les articles lourds sont mieux placés a des
niveaux inférieurs, augmentant ainsi la stabilité structurelle du systeme de stockage.

Front de Pareto obtenu

Front de Pareto - NSGA-Il vs NSGA-Il amélioré
T T

—O— NSGA-Il
—&— NSGA-Il amélioré

24

d2 (stabilité des rayonnages) ?

1 1 1 1 1 1
12
140 150 160 170 180 190 200 210
d1 (efficacité d'entreposage) ?

FIGURE 3.5 — Front de Pareto obtenu — NSGA-II vs NSGA-IT amélioré
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4. CONCLUSION

La figure 3.5 illustre les compromis entre les deux objectifs. Chaque point correspond
a une solution a une itération donnée. Les courbes montrent que :
— Le front de Pareto obtenu par NSGA-II amélioré couvre une zone plus favorable
(valeurs plus faibles de d; et d>»),
— Il offre une meilleure diversité et une meilleure répartition des solutions,
— Le NSGA-II classique converge vers des solutions dominées dans la majorité des
cas.
Ces résultats confirment 'efficacité de I'approche améliorée, particulierement dans
un contexte de production intelligente ot les compromis entre rapidité, stabilité et logis-
tique sont essentiels.

4 Conclusion

Ce chapitre a permis d’appliquer concretement les concepts d’optimisation multi-
objectifs a deux problématiques industrielles représentatives de I'industrie intelligente.

Dans la premiere application, 'optimisation conjointe de I’ordonnancement et de la
maintenance prédictive a montré qu’il était possible d’équilibrer efficacement les délais
de production et les cofits liés aux interventions techniques. Grace a I’algorithme NSGA-
I, un ensemble de solutions Pareto-optimales a pu étre généré, offrant différentes straté-
gies de production selon les priorités industrielles (temps, cotit ou compromis).

La seconde application a porté sur I'allocation optimale des ressources dans un sys-
teme de production structuré selon un Fishbone layout. Ce cas d’étude a mis en évidence
I'intérét d'une optimisation simultanée de 'efficacité logistique et de la stabilité physique
des rayonnages. L'utilisation d'un NSGA-II amélioré, avec adaptation dynamique des pa-
rametres, a permis d’obtenir un front de Pareto bien distribué, démontrant la capacité du
modele a traiter des contraintes spatiales complexes.

Ces deux études confirment que les méthodes d’optimisation multi-objectifs consti-
tuent des outils puissants pour la prise de décision industrielle, en particulier dans des
environnements contraints, dynamiques et multi-criteres. Elles ouvrent également la voie
a des extensions futures, intégrant par exemple des données en temps réel, des pannes
aléatoires, ou encore des contraintes environnementales.
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Conclusion générale

Le présent mémoire a proposé une contribution dans ce domaine, en étudiant une
approche d’optimisations multi-objectives appliquées a la production industrielle in-
telligente. En s’appuyant sur le formalisme des systémes Job-Shop, nous avons modélisé
une problématique réaliste ou les taches doivent étre planifiées en tenant compte non
seulement des contraintes opérationnelles, mais également des risques de défaillance des
équipements. Cette intégration permet une planification plus robuste, anticipant les in-
terruptions potentielles et réduisant les cofits liés aux pannes non prévues.

Lalgorithme NSGA-II, choisi pour sa capacité a gérer efficacement des conflits d’ob-
jectifs, a été implémenté afin de générer un ensemble de solutions non dominées. Les
résultats issus des simulations ont démontré sa capacité a équilibrer plusieurs criteres de
maniére cohérente, tout en conservant une diversité satisfaisante des solutions. Loptimi-
sation conjointe de la production et de la maintenance a permis d’illustrer les bénéfices
d’'une approche unifiée et orientée vers la performance globale du systeme.

Par ailleurs, I'application a un systéme d’entreposage intelligent utilisant une struc-
ture de type Fishbonelayout a mis en lumiere 1'utilité de ces techniques dans des envi-
ronnements logistiques, en prenant en compte des indicateurs supplémentaires comme
I'efficacité énergétique, la facilité d’acces et I'équilibrage des flux.

Au terme de ce travail, plusieurs enseignements peuvent étre tirés. D’abord, I’approche
multi-objectifs apparait comme un levier puissant pour traiter les problemes industriels
complexes, en offrant une vision plus riche et nuancée des compromis possibles. Ensuite,
I'intégration de la maintenance prédictive dans le processus de planification permet de
renforcer significativement la fiabilité du systéme et d’allonger la durée de vie des équipe-
ments. Enfin, le recours a des algorithmes évolutionnaires tels que NSGA-II ouvre la voie
a des solutions souples, adaptables et performantes.

Ce mémoire ouvre également plusieurs perspectives pour des recherches futures. Il
serait notamment intéressant d’explorer I'intégration de ’apprentissage automatique pour
améliorer la prédiction des défaillances, ou encore de coupler I'optimisation multi-objectifs
avec des modeles de simulation multi-agents. A plus long terme, ces travaux pourraient
contribuer ala mise en place de systemes de production auto-adaptatifs, caractéristiques
de I'industrie 5.0, ou ’humain et la machine coopérent dans une logique de synergie
augmentée.
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Annexe

5 Vocabulaire et définitions

5.1 Fonction objectif

C’est le nom donné a la fonction f (ou l'objectif, encore fonction de cott ou critere

d’optimisation). C’est cette fonction que I'algorithme d’optimisation va devoir optimiser
(trouver un optimum).

Variables de décision
Elles sont regroupées dans le vecteur x. C’est en faisant varier ce vecteur que 'on

cherche un optimum de la fonction f.

Minimum global

Un « point » x* est un minimum global de la fonction f siona:

f(x™) < f(x) quel que soit x tel que x* # x.

Minimum local fort

Un « point » x* est un minimum local fort de la fonction f siona:

f(x*)< f(x) quelquesoit x e V(x") et x* #x, ot V(x™) définit un « voisinage » de x*.

Minimum local faible

Un « point » x* est un minimum local faible de la fonction f sion a:

f(x*) < f(x) quel que soit xeV(x™) et x* #x, o V(x™) définit un « voisinage » de x™.
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6. LOI DE WEIBULL

FIGURE 3.6 — Les différents minima

6 loi de Weibull

Les défaillances des équipements industriels ne sont pas aléatoires : elles suivent sou-
vent un comportement probabiliste qui peut étre modélisé par des lois statistiques. Parmi
elles, la loi de Weibull est particulierement utilisée pour modéliser la durée de vie des

composants ou des systemes mécaniques [7].
Cette loi est définie par deux parametres principaux:
— le parametre de forme 3 (béta),

— le parametre d’échelle n (éta ou “scale”).
La fonction de densité de probabilité (pdf) de la loi de Weibull est donnée par :

fi="P (E)ﬁ Lt
n

ou:

— treprésente le temps,

— > 0 décrit la forme de la courbe (type de défaillance),

— 1n> 0 correspond a la durée caractéristique (apres laquelle 63.2% des éléments sont
censés étre défaillants).

Selon la valeur de {3, on peut interpréter le comportement des pannes :

— P < 1:défaillances précoces (défauts de fabrication),

— P =1:défaillances aléatoires (comportement exponentiel),

— P >1:défaillances dues a |'usure, de plus en plus fréquentes avec le temps.

La loi de Weibull permet ainsi de définir des seuils de maintenance prédictive, c’est-
a-dire d’anticiper 'apparition d'une panne a partir d'un certain temps de fonctionne-
ment cumulé. Cela est tres utile dans la planification conditionnelle ou intelligente de la
maintenance, afin de maximiser la disponibilité des machines tout en limitant les inter-

ventions inutiles.

35



Bibliographie

[1]

(2]

3]

(4]
[5]

(6]

[7]

8]

(9]

(10]

(11]

(12]

(13]

Aouadj, W. (2019). Optimisation multi-objectif : études de cas et méthodes de résolu-
tion. These de doctorat, Université des Sciences et de la Technologie Houari Boume-
diene (USTHB), Alger. 9

Bokrantz, J., Skoogh, A., Ylipid, T., Stahre, J. (2020). Smart Maintenance : A research
agenda for industrial maintenance management, Journal of Manufacturing Systems,
56, 138-150. https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2020.06.002 12, 16

Boysen, N., de Koster, R., Weidinger, E (2019). Warehousing in the e-commerce era :
A survey, European Journal of Operational Research, 277(2), 396-411. https://doi.
org/10.1016/j.ejor.2018.08.023 18

Collette, Y., Siarry, P. (2002). Optimisation multiobjectif. Eyrolles, Paris. 1, 4, 5

Deb, K. (2001). Multi-Objective Optimization Using Evolutionary Algorithms. Wiley,
Chichester. 1, 2,6, 7

Deb, K., Pratap, A., Agarwal, S., Meyarivan, T. (2002). A fast and elitist multiobjective
genetic algorithm : NSGA-II, IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 6(2),
182-197. https://doi.org/10.1109/4235.996017 10

Ebeling, C. E. (2019). An Introduction to Reliability and Maintainability Engineering
(2¢ éd.). Waveland Press. 16, 35

Govindan, K., Seuring, S., Zhu, Q., Azevedo, S. G. (2015). Accelerating the transi-
tion towards sustainability in supply chains : The role of multi-objective optimiza-
tion, Journal of Cleaner Production, 112, 1813-1827. https://doi.org/10.1016/
j.jclepro.2015.01.082 1

Gu, J., Goetschalckx, M., McGinnis, L. E. (2010). Research on warehouse operation : A
comprehensive review, European Journal of Operational Research, 203(3), 539-549.
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2009.07.031 17

Gue, K. R., Meller, R. D. (2006). Aisle configurations for unit-load warehouses, 11E
Transactions, 38(10), 799-811. https://doi.org/10.1080/07408170500232942
17

Herrmann, J. W. (2006). Handbook of Production Scheduling. Springer, New York. 14,
15

Marler, R. T., Arora, J. S. (2004). Survey of Multi-Objective Optimization Methods for
Engineering, Structural and Multidisciplinary Optimization, 26(6), 369-395. https:
//doi.org/10.1007/s00158-003-0368-6 12, 14, 15

Miettinen, K. (1999). Nonlinear Multiobjective Optimization. Kluwer Academic Pu-
blishers, Boston. 1, 9, 14, 15

36


https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2020.06.002
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2018.08.023
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2018.08.023
https://doi.org/10.1109/4235.996017
https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2015.01.082
https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2015.01.082
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2009.07.031
https://doi.org/10.1080/07408170500232942
https://doi.org/10.1007/s00158-003-0368-6
https://doi.org/10.1007/s00158-003-0368-6

BIBLIOGRAPHIE

(14]

(15]

(16]

(17]

(18]

(19]

(20]

(21]

(22]

(23]

(24]

Mobley, R. K. (2002). An Introduction to Predictive Maintenance (2° éd.).
Butterworth-Heinemann. 16

Mou, Y., Liu, Y., Wang, C., Zhang, H. (2024). Multi-Objective Optimization for Re-
source Allocation in Intelligent Manufacturing, Journal of Manufacturing Systems,
74,234-248.https://doi.org/10.1016/j. jmsy.2024.02.005 1, 2, 14, 20

Perotti, S., Zorzini, M., Cagliano, R., Michelini, R. (2011). La logistique durable :
Un nouveau levier de management / Sustainable logistics : A new management le-
ver, Supply Chain Forum : An International Journal, 12(3), 4-16. https://doi.org/
10.1080/16258312.2011.11517245 1

Pham, H., Wang, H. (1996). Imperfect Maintenance, European Journal of Operational
Research, 94(3), 425-438. 16

Pinedo, M. (2016). Scheduling : Theory, Algorithms, and Systems (5° édition). Sprin-
ger. 12,13, 15

Porter, M. E. (1985). Competitive Advantage : Creating and Sustaining Superior Per-
formance. Free Press. 12

Stevenson, W. J. (2020). Operations Management (13° édition). McGraw-Hill Educa-
tion. 1, 2,12, 14

Wang, J., Ma, Y., Zhang, L., Gao, R. X., Wu, D. (2021). Deep learning for smart ma-
nufacturing : Methods and applications, Journal of Manufacturing Systems, 58, 144—
156. https://doi.org/10.1016/j. jmsy.2020.06.012 1

Xu, X., Xu, L. D, Li, L. (2018). Industry 4.0 : State of the art and future trends, Inter-
national Journal of Production Research, 56(8), 2941-2962. https://doi.org/10.
1080/00207543.2018.1444806 1

Zhao, Z., Yuan, Q. (2022). Integrated Multi-objective Optimization of Predictive
Maintenance and Production Scheduling : Perspective from Lead Time Constraints,
Journal of Intelligent Management Decision, 1(1), 67-77. https://doi.org/10.
56578/jimd010108 1, 2, 19, 22

Zhou, M., Li, Z., Huang, S. H. (2019). Integrated Production and Maintenance Sche-
duling in Manufacturing Systems : A Review, Journal of Manufacturing Systems, 50,
139-151. https://doi.org/10.1016/j. jmsy.2018.01.006 16

37


https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2024.02.005
https://doi.org/10.1080/16258312.2011.11517245
https://doi.org/10.1080/16258312.2011.11517245
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2020.06.012
https://doi.org/10.1080/00207543.2018.1444806
https://doi.org/10.1080/00207543.2018.1444806
https://doi.org/10.56578/jimd010108
https://doi.org/10.56578/jimd010108
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2018.01.006

Optimisation multi objectif pour la production industrielle

Résumé: Dans un contexte industriel en perpétuelle évolution, les entreprises manu-
facturieres doivent relever de multiples défis : réduction des cofits, amélioration de la qua-
lité, respect des délais de livraison, et adaptation a la variabilité des demandes. Ces ob-
jectifs souvent contradictoires exigent des approches d’optimisation avancées, capables
de concilier les exigences de performance, de fiabilité et de flexibilité. C’est dans cette
perspective que s’inscrit ce mémoire, qui explore I'application de 'optimisation multi-
objectifs a la production industrielle intelligente.

Apres une présentation des concepts fondamentaux de I'optimisation multi-objectifs
et de I'algorithme NSGA-II, nous nous sommes intéressés a la modélisation des systemes
de production, en particulier les ateliers de type Job-Shop, dans lesquels les contraintes
d’ordonnancement sont particulierement complexes. Ce travail met en lumiere I'impor-
tance de I'intégration de la maintenance prédictive dans la planification de la produc-
tion afin d’améliorer la disponibilité des équipements et d’éviter les interruptions non
planifiées.

Deux applications concretes ont été développées : la premiere porte sur 'optimi-
sation conjointe de 'ordonnancement et de la maintenance prédictive, ou le modele
multi-objectifs vise 3 minimiser a la fois le cotlit de production et le temps total d’exé-
cution. La seconde application concerne 'allocation optimale des ressources dans un
systeme de production intelligent, en exploitant une architecture logistique de type Fi-
shboneLayout. Dans les deux cas, ’algorithme NSGA-II a permis de générer un ensemble
de solutions de Pareto, illustrant les compromis possibles entre les différents objectifs.

Ce mémoire met ainsi en évidence l'intérét de coupler des outils d’intelligence com-
putationnelle a la modélisation industrielle pour accompagner la prise de décisions dans
des environnements complexes. Il ouvre enfin des perspectives prometteuses vers I'in-
tégration de modéeles prédictifs avancés et de technologies propres a I'industrie 4.0.

Mots-Clés. Optimisation multi-objectifs ; NSGA-II ; Ordonnancement ; Maintenance pré-
dictive ; Job-Shop; Solution de Pareto.



Multi-Objective Optimization for Industrial Production

Abstract : In an ever-evolving industrial context, manufacturing companies must face
multiple challenges : cost reduction, quality improvement, compliance with delivery dead-
lines, and adaptation to demand variability. These often conflicting objectives require ad-
vanced optimization approaches capable of balancing performance, reliability, and flexi-
bility requirements. It is from this perspective that this thesis explores the application of
multi-objective optimization to intelligent industrial production.

After presenting the fundamental concepts of multi-objective optimization and the
NSGA-II algorithm, we focused on modeling production systems, particularly Job-Shop
workshops, where scheduling constraints are especially complex. This work highlights the
importance of integrating predictive maintenance into production planning to improve
equipment availability and avoid unplanned downtime.

Two concrete applications were developed : the first concerns the joint optimization
of scheduling and predictive maintenance, where the multi-objective model aims to mi-
nimize both production cost and total execution time. The second application deals with
the optimal allocation of resources in an intelligent production system, using a Fish-
bone layout logistics architecture. In both cases, the NSGA-II algorithm generated a set of
Pareto solutions, illustrating the trade-offs between different objectives.

This thesis thus emphasizes the value of combining computational intelligence tools
with industrial modeling to support decision-making in complex environments. Finally,
it opens up promising perspectives for the integration of advanced predictive models
and technologies related to Industry 4.0.

Keywords. Multi-objective optimization ; NSGA-II; Scheduling ; Predictive maintenance;
Job-Shop ; Pareto solutions.
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