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INTRODUCTION GENERALE 

1. Contexte 

Les systèmes Multi-robot (SMR) sont devenus une partie importante de l'industrie moderne. 

En effet, le besoin grandissant des industries en flexibilité et d'installations reconfigurables, 

qui répondent à la dynamique des marchés, a poussé vers l'utilisation de systèmes robotiques 

collaboratifs, multitâches et capables de s'adapter à différent environnants et processus de 

fabrication. Avec les progrès des plateformes robotiques et des systèmes de 

télécommunication et surtout, avec l'avènement de l'ère de l'industrie 4.0 et du Smart 

Manufacturing, les systèmes robotiques collaboratifs tels que les SMR, sont devenus très 

attractifs en raison de leurs potentiels pratiques dans divers applications (e.g., industrielles, 

militaires, domestiques). Toutefois, le transport de biens par des SMR constitue 

l'implémentation la plus réussie. Ces systèmes de transport multi-robot ont été adaptés pour 

différents environnements structurés tels que: les industries, la gestion des terminaux dans les 

ports, les entrepôts et les centres de distribution.  

Bien que les SMR sont une technologie prometteuse qui apporte un impact majeur à la 

vie socioéconomique, leurs designs et exploitations restent très complexes. En effet,  plusieurs 

éléments sont à considérer dans la conception d'un SMR incluant, l'architecture du groupe 

(e.g., centralisée, décentralisée, hybride),  résolution de conflits sur le partage de ressources, 

allocation des tâches, l'apprentissage, et les problèmes géométriques (e.g.,coordination, 

évitement d'obstacles, planification de chemin, mouvement en formation). Cependant, du 

point de vue d'un système de transport multi-robot dans un environnement industriel, il est 

nécessaire de tenir compte d'autres facteurs, tels que la logistique et l'architecture de 

l'environnement (e.g., le nombre de station de chargement et de déchargement), les 

caractéristiques des robots (le nombre nécessaire, la capacité, le type) et la gestion des 

systèmes (e.g., gestion de l'énergie, gestion des défauts). 

2. Problématique 

Dans cette thèse nous nous focalisons sur deux éléments de conception d'un système de 

transport multi-robot, à savoir, l'allocation des tâches et la gestion de l'énergie du système. En 

particulier, il s'agit de traiter la problématique du design d'une stratégie d'allocation des tâches 

qui maximise la productivité et optimise la gestion de la consommation de l'énergie d'un 
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système de transport multi-robot. Cette stratégie d'allocation des tâches utilise la 

métaheuristique de la recherche locale itérative (ILS pour Iterative local search) de manière 

distribuée. En outre, elle est basée sur une nouvelle fonction d'utilité modélisée sur des 

heuristiques élémentaires. Cette fonction exprime l'utilité individuelle de chaque robot du 

système en considérant son état, l'environnement et les caractéristiques des tâches disponibles. 

Dans la stratégie proposée, chaque robot individuel du SMR apporte une solution pour 

l'allocation des tâches du groupe, en utilisant un algorithme basé sur l'ILS spécifiquement 

conçu pour ce but. Par conséquent, le SMR produit une population de solutions. L'idée de 

base de cette stratégie est d'utiliser l'aspect multi-agent des SMR afin de générer une 

population de solutions, au lieu d’une seul solution à base de l'ILS standard. La stratégie 

proposée se comporte comme une métaheuristique à population de points dont les individus 

sont les solutions apportées par chaque robot. Ainsi, elle optimise son exploration de l'espace 

de recherche à l'image d'une méthode à population de solutions. D'autre part, étant basée sur 

une méthode de recherche à un seul point (i.e., l'ILS), cette stratégie permet une meilleure 

exploitation des régions locales de cet espace de recherche. 

3. Les contributions de cette thèse 

L'évidente stratégie pour maximiser la productivité d'un système de transport multi-robot 

mobile dans un environnement d'intérieur, en considérant la gestion de la consommation de 

l'énergie des robots, est d'affecter les robots aux tâches avec la plus courte distance de 

déplacement nécessaire pour les exécuter (i.e., shortest travelling distance). Cependant, les 

tâches dans les applications réelles sont souvent associées à des priorités. Par conséquent, 

pour être productive, le système doit privilégier les tâches à priorités élevées. Toutefois dans 

certain cas, ces tâches à priorité élevée nécessitent une importante consommation d'énergie 

comparées aux tâches à faible priorité. Ainsi, maximiser la productivité et minimiser la 

consommation de l'énergie peuvent être des objectifs contradictoires, d'où la nécessité d'une 

stratégie d'allocation des tâches qui considère la consommation de l'énergie des robots, afin de 

trouver un équilibre entre la productivité et la consommation de l'énergie. Dans cette optique, 

notre travail de thèse apporte les contributions suivantes: 

• Nous proposons une nouvelle stratégie d'allocation des tâches, dénommée D-ILS (i.e., 

Distributed-Iterative Local Search), pour un système de transport multi-robot mobile. 

Cette stratégie a pour objectif de maximiser la productivité et d'optimiser la gestion de 
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la consommation d'énergie du système. La D-ILS considère la consommation 

d'énergie explicitement dans la phase de décision des allocations des tâches. Par 

ailleurs, le niveau d'énergie ainsi que son épuisement sont considérés explicitement 

dans l'estimation de l'utilité du robot et implicitement lors de l'allocation des tâches. 

• Nous introduisons une nouvelle fonction d'utilité qui reflète la capacité des robots à 

exécuter les tâches disponibles. Cette utilité se base sur l'essentiel des informations 

que le robot peut obtenir de son état et de son environnement. 

• Nous proposons une variante pour l'algorithme de la métaheuristique de la recherche 

locale itérative (ILS) pour la résolution de l'allocation des tâches dans les systèmes 

multi-robot. 

• Nous présentons le protocole de résolution de l'allocation des tâches de la stratégie D-

ILS. L'originalité de ce protocole est de générer une population de solutions au 

problème d'allocation des tâches en utilisant l'aspect multi-agent des système multi-

robot. Ainsi, il permet à la stratégie D-ILS d'améliorer ses capacités d’exploration et 

de convergence.  

• Nous menons des expériences sur la plateforme de simulation Player/Stage. Les 

programmes de contrôle sont implémentés en langage C++, ce qui permet de simuler 

le comportement multi-agent et celui distribué de la stratégie D-ILS en utilisant le 

concept du multi-threading de la bibliothèque du C++.  

• Nous étudions les performances de la stratégie D-ILS proposée en termes d'énergie 

consommée, la productivité effective du système, et la productivité par unité d'énergie 

consommée. 

• Nous étudions également les performances de la stratégie D-ILS dans des scénarios 

dynamiques avec le nombre de tâches disponibles qui augmente en fonction du temps.    

4. Organisation de la thèse 

Ce manuscrit est organisé en quatre chapitres. La présente partie constitue une introduction 

générale incluant le contexte d'étude, la problématique de la thèse, nos contributions et 

l’organisation de la thèse. 

A traverse le premier chapitre, nous présentons les SMR et leurs applications. Par la 

suite, nous introduisons le problème du transport d'une manière générale et du point de vue 

d'un SMR et nous explorons les facteurs considérés dans le design d'un système de transport 

multi-robot. Dans la quatrième section, nous revoyons la littérature du problème d'allocation 
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des tâches dans les SMR. Enfin, la cinquième et dernière parties du chapitre se focalise sur 

l'état de l'art de la gestion des systèmes énergétiques des SMR.  

Le deuxième chapitre consiste à présenter la stratégie D-ILS proposée. Dans la 

première partie, du chapitre, nous décrivons le système de transport multi-robot étudié, puis, 

nous formulons le problème du transport traité dans ce travail de thèse, en définissant les 

paramètres des tâches et des robots utilisés. Dans la seconde partie, nous donnons la 

formulation du modèle de MRTA résolue. Ce modèle nous permet d'introduire dans la 

troisième partie du chapitre la nouvelle fonction d'utilité de la gestion d'énergie que nous 

proposons afin d'estimer l'utilité de chaque robot du SMR à accomplir une tâche donnée. Dans 

la quantième partie, du chapitre nous introduisons le protocole d'allocation des tâches de la 

stratégie D-ILS proposée dans ce travail de thèse. Enfin, la dernière partie du chapitre 

introduit le mécanisme de réallocation des tâches implémenté dans la stratégie D-ILS. 

Le troisième chapitre se focalise sur la présentation de l'algorithme de la 

métaheuristique de l'ILS. Dans la première partie, nous présentons le cadre général de l'ILS et 

le principe d'exploration de l'espace de recherche de cet algorithme. Dans la seconde partie du 

chapitre, nous adressons la méthode de génération des solutions initiales de l'ILS. Dans la 

troisième partie, nous introduisons l'heuristique de la recherche locale que nous proposons 

pour permettre à l'ILS d'exploiter les zones locales de l'espace de recherche. Nous adressons 

ensuite dans la quatrième partie, la tendance de la recherche locale à se bloquer dans un 

minimum local. Pour résoudre ce point, nous appliquons une perturbation à la solution 

générée par la recherche locale afin de trouver un nouveau point de départ, afin de permettre 

une meilleurs exploration de l'espace de recherche. Dans la cinquième partie, nous traitons le 

critère d'acceptation de la solution. Ce dernier permet à l'ILS de comparer entre la solution 

actuelle et la solution générée par la recherche locale après l'application de la perturbation, 

puis de décider si la nouvelle solution est acceptée entant que nouvelle solution. Enfin dans la 

dernière partie, nous proposons les conditions d'arrêts utilisées pour l'algorithme de l'ILS.   

Dans Le chapitre quatre, nous présentons la méthodologie d'évaluation et les 

différentes expérimentations menées dans ce travail de thèse. Nous débuterons la première 

partie par exposer les objectifs fixés afin de valider la stratégie proposée. Ensuite, nous 

présentons l'environnement de simulation utilisé qui est basée sur une plateforme de 

simulation orientée multi-robot. Puis dans la partie suivante, nous exposons la méthodologie 

d'évaluation de la stratégie proposée incluant les critères d'évaluations, les scénarisons de 
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simulation et les stratégies de comparaisons. Enfin, Dans la dernière partie, nous présentons 

les résultats des différent scénarios simulés, puis nous les discutons.   

Enfin, dans la conclusion générale, nous dressons une synthèse des différentes 

contributions réalisées dans le cadre des travaux de cette thèse et nous donnons un ensemble 

de perspectives de recherche à court et long terme découlant de ces travaux. 
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CHAPITRE 1. Etat de l'art et revue de la littérature 

1. Introduction 

Dans ce chapitre, nous présentons les systèmes multi-robot. Par la suite, nous donnons un 

aperçu sur le problème du transport d'une manière générale, ainsi que du point de vue d'un 

SMR dans un environnement industriel. Nous revoyons également l'état de l'art et la 

littérature de l'allocation des tâches dans les systèmes multi-robot ainsi que de la gestion des 

systèmes énergétiques des SMR dans l'industrie. 

2. Les systèmes multi robots 

Les systèmes de véhicules automatisés, à l'exemple des systèmes AGV (Automated Guided 

Vehicles), sont devenus une partie importante de l'industrie moderne (Grand View Research; 

MarketsandMarkets). La première implémentation pratique d'un système AGV a été 

introduite en 1954 aux USA par Barrett-Cravens of Northbrook (actuellement Savant 

Automation Inc. Michigan, USA.). les premiers prototypes d'AGV sont équipés d'un simple 

système de guidage et de capteurs tactiles (i.e., bumpers) (Ullrich 2015). L'idée de base était 

de remplacer les conducteurs des tracteurs de remorques par un robot autonome afin de 

transporter des biens sur de longues distances dans l'enceinte d'une industrie. Cependant, avec 

l'évolution des plateformes robotiques et des technologies de télécommunication et de 

localisation, les systèmes robotiques collaboratifs tels que les SMR mobiles, sont devenus très 

attractifs en raison de leurs potentiels pratiques dans divers applications (e.g., industrielles, 

militaires, domestiques). 

L'intérêt de la recherche académique pour les SMR date des années 1980. Depuis, le 

domaine a évolué vers une discipline de recherche à part entière, qui exploite un large spectre 

de théories de divers domaines de recherches tels que l'intelligence artificielle, les systèmes 

distribués, les théories de jeux et d'économie, la biologie et l'éthologie (Cao et al. 1997; 

Parker 2008). Les SMR offrent des avantages en termes de niveau d'autonomie, flexibilité et 

multi-tasking, permettant une large utilisation dans plusieurs applications telles que 

l'exploration et la cartographie (Puig et al. 2011; Luperto et al. 2020), la surveillance et la 

patrouille (Huang et al. 2019; Scherer and Rinner 2020), la recherche et le sauvetage des 

personnes dans les zones accidentées et dangereuses (Alotaibi et al. 2019; Peake et al. 2020), 

le nettoyage et décontamination (Le et al. 2020; Hu et al. 2020) (cf. Figure 1.1). 
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Thompson 1973; Schrijver 2005; Pentico 2007). La première formulation du problème de 

transport en problème d'optimisation combinatoire a été proposée par le mathématicien 

français Gaspard Monge en 1784. Ce dernier a proposé la minimisation de la distance 

parcourue nécessaire pour transporter de la terre entre deux surfaces de superficies égale 

(Schrijver 2005). En 1941, Hitchcock a formulé le problème du transport en termes d'usines 

approvisionnant des villes en marchandises. Ce dernier a proposé une méthodes de calcul 

pour minimiser le coût de la distribution (Hitchcock 1941; Flood et al. 1953). 

Du fait de son importance dans le domaine de la logistique et dans les déplacements 

de personnes a travers le monde, le problème du transport a été largement étudié ces dernières 

années (Hall 1999; Singh et al. 2019). De ce point de vue, le principal objectif du problème de 

transport est d'optimiser la distribution de biens (ou de personnes), des points sources vers des 

points destinations. Cependant, du point de vue d'un SMR utilisé comme système de transport 

dans un environnement industriel (e.g.,le cas des systèmes AGV), il est nécessaire de tenir 

compte de plusieurs facteurs, tels que la planification de chemins, le problème de la tournée 

(i.e., vehicle rounting problem), la coordination, l'allocation des tâches, la logistique et 

l'architecture de l'environnement (e.g., le nombre de station de chargement et de 

déchargement), les caractéristiques des robots (le nombre nécessaire, la capacité) et la gestion 

du système (e.g., gestion de l'énergie, gestion des défauts) (Vis 2006a; Le-Anh and De Koster 

2006; De Ryck et al. 2020b). La Figure 1.3 donne un aperçu de ces facteurs. 

 

Figure 1.3. Facteurs de design d'un système de transport multi-robot industriel 

Planification de chemins: Consiste à déterminer les chemins et les mouvements qui 

permettent aux robots de se déplacer d'un point initial à un point destination avec une 

navigation autonome et sécurisée (Madridano et al. 2021). Les méthodes de planification de 
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chemins classiques, initialement destinées pour les systèmes à un seul robot ont été largement 

adaptées pour les SMR telles que; l'algorithme A* (Fan Liu and Narayanan 2011; Fu et al. 

2018), l'algorithme Dijkstra (Kim et al. 2019), champs de potentiel (Romero et al. 2012; 

Pashna et al. 2020), les heuristiques (Han and Yu 2019) et les techniques basées sur les 

graphes (Fransen et al. 2020). Néanmoins, de nouvelles techniques qui considèrent l'aspect 

multiple robot ont été proposées telles que; les algorithmes génétiques (Nazarahari et al. 

2019), colonies de fourmis (Hao and Xu 2014), particle swarm optimization (Das and Jena 

2020), mixed-integer linear programming (Asfora et al. 2020). 

Le problème de tournée des robots: i.e., VRP pour vehicle routing problem, est un problème 

d'optimisation combinatoire. Il concerne le développement de stratégies de distribution de 

biens entre des points dépôts et des points sources par des véhicules en suivant un réseau de 

routes. La solution du VRP se résume dans l'optimisation d'une fonction objectif modélisant 

divers critères, tels que la distance totale du parcours et le coût de la tournée. La résolution de 

la version basic du VRP implique deux éléments : l'allocation de toutes les destinations dans 

un seul voyage (tour) et la séquence de visite des dépôts et destinations par les véhicules 

(Cordeau et al. 2007; Pollaris et al. 2015). Le VRP est d'une importance capitale dans le 

domaine du transport et de la logistique de distribution et de collecte. La littérature présente 

plusieurs variantes du VRP. La classification de ces variantes dépend de divers critères tels 

que; le type du réseau de distribution, le type de transport requis, les contraintes, la 

compostions de la flottes de véhicules et la fonction objectif (Irnich et al. 2014). Un exposé 

détaillé de l'état de l'art du VRP et des méthodes de résolution du problème est présenté dans 

(Toth and Vigo 2015). 

Coordination: La coordination dans un SMR consiste dans la coopération entre les robots ou 

chaque individu exécute des actions en considérant les actions des autres robots du groupe. 

L'objectif est d'avoir une cohérence dans les mouvements et les actions des robots. Cette 

coordination-coopération nécessite une forme de communication entre les robots, afin 

d'échanger des informations sur les états de chaque individu du groupe. La coordination 

efficace des actions et mouvements d'un SMR est une nécessité dans les applications, telles 

que la formation et agrégation (López-González et al. 2020; Beaver and Malikopoulos 2021), 

l'évitement d'obstacles (Heinemann et al. 2019; Scholz et al. 2019), la gestion du trafic 

(Herrero-Pérez and Martínez-Barberá 2011) et la résolution des conflits (Farinelli et al. 2017; 

Fanti et al. 2018). 
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Allocation des tâches: l'allocation des tâches consiste dans la répartition intelligente des 

tâches entre les robots dans le but d'optimiser les performances du SMR (Gerkey and Mataric 

2003a). Dans les système AGV, on parle de règles de dispatching, qui sont des stratégies de 

sélection des véhicules pour l'exécution de tâches de transport (Vis 2006b; Le-Anh and De 

Koster 2006). Dépendant de l'application, les tâches peuvent être homogènes (e.g., transport 

de biens) ou hétérogènes (e.g., l'exploration et cartographie d'un environnement). En règles 

générales, le but est d'optimiser une fonction objectif afin de maximiser les profits et de 

minimiser les coûts. Dans le cas de l'allocation des tâches des SMR dans les industries (e.g., 

les AGV et les règles de dispatching), les objectifs courants visés sont: minimiser le temps 

d'attente de chargement, maximiser le rendement, minimiser la longueur des files d'attente et 

minimiser le temps d'inactivité des robots (De Ryck et al. 2020b).  

Type de SMR utilisé et design de l'environnement de travail: Ce facteur dépend largement du 

type de tâches exécutées. Le type de SMR utilisé joue un rôle important dans les 

performances du système. Plusieurs critères sont à considérer, tels que le nombre et le type de 

robots (Ji and Xia 2010; Valmiki et al. 2018; Fethi and Mehdi 2019). D'autre part, 

l'architecture de l'environnement de travail du SMR, notamment dans les environnements 

structurés, est un facteur essentiel dans l'utilisation d'un SMR. Le nombre et la localisation 

des stations de chargement et de déchargement influencent les performances opérationnelles 

du SMR, tels que la distance à parcourir entre les stations et le temps d'attente pour le 

chargement. Dans le cas des AGV, le design des bandes de guidage (e.g., optique, induction, 

magnétique) prédétermine les stratégies de coordinations et de planification de chemins. 

Néanmoins, l'évolution de la robotique et des techniques de localisation (e.g., laser, GPS, 

vision) apportent une flexibilité aux systèmes AGV où les changements dans les stratégies de 

coordination et de planification de chemins sont réalisés en ligne grâce aux softwares de 

design graphique (Martínez-Barberá and Herrero-Pérez 2010; Németh et al. 2019).  

Gestion des défauts et diagnostic: comme tous système, les SMR sont sujets aux pannes et 

défauts qui peuvent survenir de manière imprévue. Ce qui peut causer des deadlocks dans le 

système ainsi que des retards dans l'exécution des tâches. Dans les systèmes de transport, les 

défauts sont définis par une violation non-permise d'en moins un temps de transport du 

système de sa valeur de référence nominale (Witczak et al. 2020). Avec l'utilisation 

d'important SMR en termes de nombre de robots, des stratégies ont été développées dans la 
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littérature pour assurer la robustesse des systèmes face aux défauts et pannes (Yan and Li 

2012; Arrichiello et al. 2014; Yan et al. 2017; Witczak et al. 2018, 2019). 

Gestion de l’énergie : ce facteur concerne la gestion du système énergétique du SMR incluant 

les batteries, la logistique de rechargements, et la consommation de l'énergie. La gestion de 

l'énergie peut influencer l'exécution des tâches ainsi que les performances du SMR. 

Cependant, la revue de la littérature des SMR révèle que la gestion de l'énergie n'est pas 

suffisamment traitée. En effet, les enquêtes menées par Vis (Vis 2006b) et Le-Anh et al. (Le-

Anh and De Koster 2006) affirment que la gestion de l'énergie dans les systèmes AGV est peu 

adressée dans la littérature. De Ryck et al. soutient les mêmes conclusions dans leur étude de 

l'état de l'art des AGV (De Ryck et al. 2020b).  

Dans cette optique, notre présente thèse explore deux éléments fondamentaux de 

design d'un système de transport multi-robot mobile dans un environnement d'intérieur (e.g., 

entrepôt) à savoir l'allocation des tâches (i.e., Soit n robots et m tâches, quel robot doit être 

affecté à quelle tâche pour atteindre un objectif global?), et la gestion de l'énergie du SMR 

(i.e., Gestion de la consommation d'énergie des robots afin d'optimiser la production). Ces 

deux éléments sont revus en détail ci-après.  

4. Allocation des tâches des systèmes multi robots 

Aussi simple de design un SMR, affichant un comportement coopérative, doit être capable de 

déterminer quel robot du groupe doit exécuter quelle tâche (Cao et al. 1997b; Gerkey and 

Mataric 2003b). Les tâches devraient être réparties intelligemment entre les robots qui 

peuvent les accomplir efficacement pour des performances optimales. Cette répartition des 

tâches est connue dans la littérature comme le problème d'allocation des tâches des systèmes 

multi-robot, e.i, MRTA pour Multi-Robot Task Allocation. 

Le MRTA dépend du problème résolu par le SMR. Il est caractérisé par le type de 

robots, le type de tâches à accomplir ainsi que le type d'allocation. Suivant ces paramètres, 

Gerkey et Matarič ont proposé dans (Gerkey and Matarić 2004a) une taxonomie basée sur 

trois axes. La figure 1.4 illustre cette taxonomie et les axes sont défini ci-après.  
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Figure 1.4. Taxonomie du MRTA (Gerkey and Matarić 2004a). 

• Robots mono-tâche (ST pour single-task) vs. robots multi-tâche (MT pour multi-task): 

un SMR-ST est composé de robots qui peuvent exécuter au plus une tâche à la fois. 

Alors qu'un SMR-MT peut être composé de robots capables d'accomplir plusieurs 

tâches simultanément. 

• Tâches mono-robot (SR pour single-robot) vs. Tâches multi-robot (MR pour multi-

robot): Les tâches SR requirent exactement un seul robot pour être exécuter. Alors 

qu'un ensemble de tâches MR peut contenir des tâches nécessitant l'implication de 

plusieurs robots en même temps pour les accomplir. 

•   Allocation instantanée (IA, pour instantaneous assignment) vs. allocation prolongée 

dans le temps (TA, pour time-extended assignment) : Dans une allocation de type IA, 

les informations concernant les robots, les tâches et l'environnement ne permettent que 

des allocations instantanées sans la considération des future allocations possibles (i.e., 

sans planning). D'autre part, une allocation de type TA permet une planification de 

l'allocation des tâches aux robots, grâce aux informations supplémentaires disponibles 

sur l'ensemble des tâches existantes, ou bien grâce à un modèle de prévision de la 

disponibilité dans le temps de ces tâches.     

La taxonomie proposée par Gerkey et Mataric est largement acceptée par la littérature 

académique et permet la classification de plusieurs instances du MRTA. Cependant, il 

convient de mentionner deux récents travaux qui ajoutent des niveaux supplémentaires à la 

taxonomie de Gerkey et Mataric. Dans le premier travail, Korsah et al. ont proposé une 

taxonomie, iTax, qui considère explicitement l'interdépendance des utilités et des contraintes 

(Korsah et al. 2013). Le deuxième travail est une extension de la classe TA, qui inclue les 

contraintes temporelles et d'ordonnancement est proposée dans (Nunes et al. 2017). 
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La littérature propose plusieurs méthodes pour résoudre le problème du MRTA. Ces 

dernières peuvent être classées en trois approches: approche comportementales, approche 

basée sur les marchés, et les techniques d'optimisation (Gerkey and Mataric 2003b; Dias and 

Stentz 2003; Korsah et al. 2013; Khamis et al. 2015). 

Approches comportementales (behaviour-based): Ces approches permettent à chaque robot 

une planification et exécution des tâches indépendamment des autres robots du groupe. En 

général, les robots n'utilise pas un échange explicite d'informations sur leurs tâches 

individuelles. Toutefois, chaque robot exploite les informations de l'état actuel des tâches, de 

ses propres actions, ainsi que des aptitudes estimées des autres membres du SMR. L'une des 

méthode comportementales notoire dans la littérature est l'architecture ALLIANCE (Parker 

1998). Dans cette architecture, les robots considèrent à chaque itération toutes les tâches non 

achevées pour une allocation. Chaque robot estime son utilité relative pour exécuter une tâche 

et les utilités relatives des autres robots, grâce à l'utilisation de degrés variables de 

comportements de motivation tels que l'impatience et le consentement. A titre d'exemple, 

l'impatience des robots sur une tâche augmente avec le retard dans l'exécution de celle-ci par 

un robot du groupe, jusqu'à atteindre un seuil limite. Par conséquent, la tâche est considérée 

non-accomplie et allouée à un autre robot.   

Approches basées sur les marchés (Market-based): elles sont inspirées des théories 

économiques de marché. Leurs principe repose sur l'exécution de tours de négociations (i.e., 

auctions) entre les robots afin d'attribuer les tâches entre eux. En général, lors du processus de 

négociation, un robot joue le rôle de trader (i.e., auctioneer) et assume la responsabilité de 

gérer la négociation entre les robots participant qui jouent le rôle d'acheteurs (i.e., bidders). 

L'objectif de la négociation est d'optimiser une fonction objectif qui modélise l'utilité des 

robots à performer une tâche. Ces approches utilisent généralement des algorithmes de type 

glouton (i.e., greedy) pour allouer les tâches aux robots. D'autre part, le groupe de robots a 

besoin d'une communication explicite pour réaliser ces négociations. Une introduction aux 

approches basées sur les marchés est proposée dans (Dias et al. 2006). Plusieurs méthodes 

basées sur ces approches sont proposées dans la littérature telle que; le contract net protocol 

(CNP) qui est appliqué aux systèmes multi-agents (Davis and Smith 1983), M+ (Botelho and 

Alami 1999), MURDOCK (Gerkey and Mataric 2002), TraderBots (Dias 2004), et le 

sequential single-item auction (Koenig et al. 2006). 
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Techniques d’optimisations: Le MRTA peut être traité comme un problème d'optimisation 

combinatoire. La résolution de cette classe de problèmes consiste dans le choix d'une 

meilleure solution dans un ensemble fini de solutions possibles. La littérature relève deux 

types de méthodes: les méthodes exactes et les méthodes approximatives. Les méthodes 

exactes donnent des solutions optimales et garantissent leurs optimalités. D'autre part, les 

méthodes approximatives génèrent des solutions de qualités dans un temps acceptable. 

Cependant, elles ne garantissent pas des solutions optimales globales (Talbi 2009). La figure 

1.5 illustre les différentes méthodes d’optimisations répertoriées dans la littérature. Plusieurs 

de ces méthodes ont été adopter pour résoudre le MRTA, telle que le mixed-integer linear 

programming (Atay and Bayazit 2006; Asfora et al. 2020), l'algorithme hongrois (Krause 

2007) et les méthodes graphiques (Farinelli et al. 2017). Dans la classe des méthodes 

approximatives, on peut citer; les méthodes basées sur des heuristiques (Liu et al. 2013; 

Sarkar et al. 2018; Han and Yu 2019), les algorithmes évolutionnistes (Arif 2017; 

Soleimanpour-Moghadam and Nezamabadi-Pour 2020), le particle swarm optimization  

(Kong et al. 2019; Nedjah et al. 2021), les algorithmes de colonies de fourmis (Li et al. 2018), 

le recuit simulé (simulated annealing) (Mosteo 2006; Yu et al. 2021), la recherche tabou 

(Cortés et al. 2017). 

 

Figure 1.5. Classification des Méthodes d'optimisation classiques (Talbi 2009). 
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Le tableau 1.1 présente une comparaison entre les trois approches de résolution du 

MRTA suivant différents critères incluant; l'architecture du SMR, le type du SMR, la taille de 

la flotte en terme de nombre de robots, le temps de calcul, la qualité de la solution.   

Tableau 1.1. Comparatif des approches de résolution du MRTA. 

Critères / 

Approche 
comportementale Basée sur les marchés 

Techniques d'optimisation 

Exactes Approximatives 

Architecture du 

SMR 
Décentralisée 

Décentralisée / 

Centralisée 
Centralisée 

Centralisée/ décentralisée 

pour certaines méthodes 

Type du SMR 
Hétérogène / 

Homogène 

Hétérogène / 

Homogène 
Homogène 

Homogène / hétérogène 

pour certaines méthodes 

Taille de la flotte Petite Moyenne / Large Petite Moyenne / Large 

Temps de calcul Très réduit 
dépendant de 

l'algorithme 
Très Long Dépendant de l'algorithme 

Qualité de la 

solution 

Hautement sous-

optimale 

Hautement sous-

optimale 
Exacte Bonne approximation 

Implémentation 

dans les SMR 

industriels 

Non Oui Oui Oui 

Dans cette thèse, le MRTA est exprimé sous forme d'un problème d'assignement 

classique (Classical Assignement Problem, CAP) qui est un cas particulier du problème 

d'assignement généralisé (Generalized Assignment Problem, GAP). Le GAP est très répondu 

dans le domaine de l'optimisation combinatoire (Cattrysse and Van Wassenhove 1992; 

Schrijver 2005; Pentico 2007). Le GAP est un problème de type NP-Hard (Sahni and 

Gonzalez 1976). Cependant, certains cas tel que le CAP peuvent être résolus en un temps 

polynomiale avec des méthodes exactes utilisant des algorithmes tels que branch and 

boundry, Hangarian, simplex, et Langrangian relaxation (Davis et al. 1992; Kundakcioglu and 

Alizamir 2009). Bien que ces méthodes peuvent garantir une solution optimale, elles 

nécessitent un temps de calcul important. De plus, la plupart des applications temps-réel 

exigent des stratégies qui assurent des allocations rapides et valides, plutôt que des solutions 

exactes (Jones et al. 2002; O’Leary 2019). A cet effet, les heuristiques, telles que l'algorithme 

glouton (greedy algorithm), peuvent produire rapidement une solution sous-optimale. 

Néanmoins, elles ont l’inconvénient de se bloquer dans un minimum local. Par conséquent, 

l'emploi de métaheuristiques est plus approprié. 
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Les métaheuristiques sont une classe d'algorithmes d'optimisation. Elles sont définies 

comme des stratégies de niveau supérieur qui guident des heuristiques spécifiques pour 

améliorer leurs performances, et cela, via une exploration efficace de l'espace de recherche 

(Blum and Roli 2003; Talbi 2009). Ces stratégies reposent sur la gestion dynamique d'un 

équilibre entre l'exploration de l'espace de recherche et l'exploitation des régions local de cet 

espace. Cet équilibre permet aux métaheuristiques d'identifier rapidement les régions de 

l'espace de recherche contenant des solutions de bonne qualité. D'autre part, il permet aux 

métaheuristiques de s'échapper de régions déjà explorées ou bien ne contenant pas de bonnes 

solutions (Blum and Roli 2003; Talbi 2009).  

Les métaheuristiques peuvent être classifiées selon le nombre de solutions. La 

littérature identifie deux classes: recherche à un seul point vs. méthodes à population de 

points (single-point search vs. population based). Les méthodes basées sur la recherche à un 

seul point (i.e., méthodes basées sur un parcours), telles que la recherche tabou et la recherche 

locale itérative (Iterative Local Search, ILS), manipulent un seul point à la fois durant la 

recherche de solution dans l'espace de recherche. En revanche, Les méthodes à population de 

points (e.g., essaime de particules, algorithmes génétique) manipulent une population de 

solutions à la fois. Ces méthodes sont orientées vers l'exploration intensive de l'espace de 

recherche. 

5. Gestion de l'énergie d'un système multi-robot 

Le deuxième élément de design d'un SMR exploré par cette thèse concerne la gestion de 

l'énergie d'un SMR. En général, la gestion de l'énergie (e.g., gestion des batteries) d'un SMR, 

si elle n'est pas radicalement omise de l'architecture de contrôle, est considérée comme une 

simple sécurité pour éviter la défaillance des robots lors de l'exécution des tâches.  

Dans un SMR, les robots complètent les tâches allouées à eux jusqu'à l'épuisement de 

leurs batteries. Puis, ils se dirigent vers les stations de rechargement afin de recharger leurs 

batteries. Durant la période de rechargement, les robots sont temporairement indisponibles. 

Ce qui réduit le nombre de robots fonctionnels et diminue la productivité du SMR. Par 

conséquent, la gestion des batteries a un impact sur les performances d'un SMR. L'importance 

de la gestion des batteries d'un SMR a été mis en évidence par McHaney (McHANEY 1995) 

et Ebben (Ebben 2001). En particulier, les simulations conduites par McHaney ont permis de 

conclure que la considération de l'état des batteries, comme contrainte dans l'architecture de 
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contrôle d'un système AGV, exige une augmentation du nombre de robots utilisés pour 

maintenir un rendement égal à une simulation sans contraintes de batterie.  

Récemment, la littérature a montré un intérêt pour la gestion du système énergétique 

d'un SMR. Parmi les travaux liés à la gestion de l'énergie d'un SMR, on peut citer ceux de 

Brito et al. dans (Brito et al. 2019) sur la distribution et le nombre de stations de 

rechargement. Les auteurs ont proposé deux algorithmes pour positionner les stations de 

rechargement de type statiques et dynamiques, afin d'améliorer les performances du SMR. 

Zou et al. ont évalué deux stratégies de rechargement pour un système RMFS 

(Robotic Mobile Fulfillment Systems), le rechargement automatique et la permutation de 

batteries (i.e., battery swapping) (Zou et al. 2018). Dans la stratégie de permutation des 

batteries, les robots changent leurs batteries déchargées par d'autres pré-chargées. D'autre 

part, dans le rechargement automatique, les robots gardent leurs batteries et le rechargement 

s'effectue dans une station de rechargement. 

Les auteurs dans (Kabir and Suzuki 2018) ont étudié l'impact de la durée de 

rechargement des batteries d'un AGV sur la flexibilité d'un système de fabrication. Le concept 

proposé par les auteurs repose sur le fait que les batteries de type plomb-acide sulfurique, 

utilisées généralement sur les AGV, reçoivent une quantité de charge plus importante durant 

la phase initial de rechargement, contrairement aux phases suivantes. Par conséquent, les 

auteurs affirment que l'augmentation de la productivité du système peut être obtenue en 

réduisant la durée de rechargement des batteries des AGV. Suivant le même aspect lié au 

rechargement des batteries, les auteurs dans (Kawakami and Takata 2012) soulignent 

l'importance du choix des périodes et d'intervalles de rechargements des batteries afin d'éviter 

la détérioration des batteries et de prolonger leurs durée de vie. Les auteurs ont développé une 

simulation de gestion des batteries des systèmes AGV pour évaluer les coûts liés aux 

batteries. Cette simulation permet la planification d'une stratégie de gestion des batteries d'un 

système AGV qui minimise les coûts liés aux batteries incluant, le coût des batteries et des 

chargeurs, le coût de rechargement des batteries, les pertes dues à l'arrêt des AGV et les pertes 

en temps de travail liées aux temps de rechargement des batteries.  

Par ailleurs, Berenz et al. ont proposé dans (Berenz et al. 2012) une stratégie de 

gestion des rechargements de la batterie d'un robot mobile. Cette stratégie estime le paramètre 

risque/gain sur la décision de rediriger le robot vers une station de rechargement de batteries 

et permet de garantir un compromis entre le risque et le taux d'accomplissement de la tâche du 

robot. Les auteurs proposent une fonction de densité de probabilité qui évalue l'incertitude sur 
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la capacité effective de la batterie, le taux de déchargement de la batterie et l'énergie 

nécessaire pour que le robot atteigne une station de rechargement.  

Parmi d'autres facteurs liés à la gestion du système énergétique d'un SMR traités dans 

la littérature, on peut citer la résolution de conflit sur les ressources. Les conflits entre les 

robots peuvent survenir dans les situations ou une ressource (e.g., station de rechargement de 

batteries) est requise par plus d'un robot en même temps. Les auteurs dans (Iftikhar and Khan 

2016) ont proposé une stratégie inspirée des approches basées sur les marchés pour résoudre 

les conflits sur les stations de rechargement et éviter les situations de deadlocks entre les 

robots.  

Selon les travaux cités précédemment liés à l'étude du système énergétique d'un SMR, 

la majeure partie propose d'optimiser la gestion de l'énergie d'un SMR en termes des 

méthodes de rechargement, logistique et hardware (e.g., batteries, station de rechargement). 

Cependant, du fait du caractère dynamique de l'environnement d'évolution des SMR, ces 

approches ne garantissent pas nécessairement des performances élevées et une consommation 

d'énergie optimale pour un SMR. Par ailleurs, la consommation d'énergie est considérée 

durant la phase de contrôle des systèmes. Par conséquent, la marge possible d'optimisation 

d'un SMR est exclusivement limitée durant l'exécution des tâches et seulement après la phase 

de planification et de prise de décisions. 

En effet, si nous examinons le cas de l'optimisation du nombre et de la distribution des 

stations de rechargement de batteries, le design du SMR peut certainement être amélioré. 

Cependant, cette optimisation est statique. De plus, l'évolution en temps réel du système ne 

permet pas une adaptation aux changements dynamiques. Etant donné que, pour optimiser ces 

facteurs (e.g., ajouter une station de rechargement), il est nécessaire d'aménager l'architecture 

de l'environnent du SMR. Ce qui n'est pas toujours pratique et ne peut être réalisable du point 

de vue d'une industrie. 

Ainsi, afin d'assurer plus de flexibilité dans le contrôle du système énergétique d'un 

SMR en général et, en particulier, d'optimiser la gestion de sa consommation d'énergie, il est 

plus astucieux de considérer la gestion de la consommation d'énergie d'un SMR dans la phase 

de décision (i.e., durant l'allocation des tâches). En effet, cette approche permettra aux robots 

de considérer leurs propres ressources énergétiques et de répondre convenablement aux 

changements selon leurs états. 

Cette approche a récemment attiré l'attention de la recherche académique. Dans 

(Palmer et al. 2018), les auteurs considèrent la gestion des conflits sur les ressources (e.g., les 
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station de chargement des batteries) dans le processus de résolution du MRTA. Ils proposent 

une méthode analytique pour estimer le coût de l'allocation des tâches en modélisant 

explicitement l'incertitude sur le temps de déplacement et la durée des tâches du robot. Deux 

objectifs sont considérés : minimiser les coûts de l'exécution des tâches et minimiser les coûts 

générés par un possible dépassement du délai limite d'exécution de la tâche (tardiness cost 

minimisation). Cependant, l'approche développée n'inclue pas explicitement la consommation 

d'énergie comme facteur. Ce qui peut causer un impact négatif sur l'efficacité de la gestion 

des ressources proposée (i.e., la consommation d'énergie). 

En revanche, les auteurs dans (Chen et al. 2018) proposent une méthode de résolution 

du MRTA basée sur l'optimisation multi-objectifs qui considère explicitement la 

consommation du temps et d'énergie dans le processus de l'allocation des tâches. A cet effet, 

deux fonctions d'utilité sont construites pour estimer la consommation en temps et en énergie 

des robots. Dans leurs conclusions les auteurs rapportent que la consommation du temps et de 

l'énergie sont des indicateurs importants dans l'évaluation de l'efficacité de la solution du 

MRTA et affirment que leur effet a un impact direct sur cette solution. Cependant, l'étude ne 

propose pas une évaluation sur la productivité effective ainsi que la consommation en énergie 

des robots. Ce qui ne permet pas d'évaluer les performances pratiques du SMR. 

Par ailleurs, parmi d'autres travaux suivant la même approche, une stratégie 

d'allocation des tâche pour les SMR hétérogènes est proposée par Sullivan et al. dans 

(Sullivan et al. 2019). La méthode proposée est basée sur le Sequential Single-Item auction. 

C'est une méthode qui est basée sur les enchères, (i.e., théories des marchés) essentiellement 

dédiée pour les SMR homogènes. Néanmoins, les auteurs proposent de nouvelles règles 

d'enchères afin d'adapter la méthode aux SMR hétérogènes. Deux objectifs sont visés : la 

minimisation de la consommation d'énergie et la minimisation du temps d'achèvement des 

tâches.  Les résultats de la méthode sont comparés à divers règles et protocoles de gestion des 

enchères. Cependant, la stratégie proposée ne considère pas l'épuisement des batteries et la 

limite de stockage d'énergie disponible qui sont essentiels à l'évolution en temps réel de 

l'énergie du SMR. 

6. Conclusion   

Selon la revue de la littérature exposée dans ce chapitre, les SMR ont été parfaitement adaptés 

au transport de biens dans les environnements structurés et non-structurés. Le design de ce 

type de systèmes de transport nécessite de tenir compte de plusieurs facteurs incluant la 
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planification de chemins, le problème de la tournée, la coordination, l'allocation des tâches, 

l'architecture et la logistique de l'environnement, les caractéristiques des robots et la gestion 

du système. 

Dans la quatrième partie du chapitre, nous avons revu la littérature sur le problème 

d'allocation des tâche des SMR ainsi que des méthodes de résolution de ce problème. En 

outre, nous avons présenté une comparaison de ces approches de résolution de l'allocation des 

tâches suivant différents critères. 

Enfin dans la cinquième et dernière partie du chapitre, nous avons présenté l'état de 

l'art de la gestion de l'énergie des SMR.A cet effet, La littérature révèle que la gestion de d'un 

SMR, si elle n'est pas radicalement omise de l'architecture de contrôle, elle est considérée 

comme une simple sécurité pour éviter la défaillance des robots lors de l'exécution des tâches. 

Par ailleurs, la majeure partie des études liées à la gestion de l'énergie des SMR proposent des 

approches d'optimisation en termes des méthodes de rechargement, logistique et hardware. De 

plus, la consommation d'énergie est considérée durant la phase de contrôle des systèmes, ce 

qui restreint l'optimisation d'un SMR durant l'exécution des tâches et seulement après la phase 

de planification et de prise de décisions. 

Dans cette optique, l'objectif du chapitre suivant est de présenter la nouvelle stratégie 

d'allocation des tâches (D-ILS). Cette stratégie maximise la productivité et d'optimise la 

gestion de la consommation d'énergie du SMR, en considérant la consommation d'énergie 

explicitement dans la phase de décision des allocations des tâches. En outre, les facteurs de 

niveau d'énergie ainsi que son épuisement sont considérés explicitement dans l'estimation de 

l'utilité du robot et implicitement lors de l'allocation des tâches. 
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CHAPITRE 2. Stratégie D-ILS pour la résolution du MRTA à base 

de la gestion de l'énergie 

1. Introduction 

Ce chapitre se focalise sur la présentation de la stratégie d'allocation des tâches D-ILS selon 

les travaux réalisés dans (Djenadi and Mendil 2021). A travers la première section, nous 

décrivons le problème de transport dans les SMR. Puis dans la section 2, nous donnons le 

modèle MRTA de base utilisé. Dans la section 3, nous formulons une nouvelle fonction 

d'utilité (i.e., fonction objectif) associée au problème traité. Le protocole d'allocation des 

tâches de la stratégie D-ILS et le mécanisme de réallocation des tâches entre les robots 

implémentés dans celle-ci sont présentés dans les sections 4 et 5. 

2. Système de transport multi-robot : Description du problème 

Le transport dans les environnements industriels concerne le transport de biens entre 

différentes positions de la manufacture. Dans un environnement structuré, tel que les 

entrepôts et les centres de distribution. Le flux de circulation des biens peut être résumé 

comme suit : après le déchargement des biens reçus par le centre de distribution, les biens 

sont labellisés et transportés dans des zones de stockages et rangés suivant des règles de 

stockage précises. Lorsqu'une commande est formulée pour des biens stockés, ces derniers 

sont transportés des zones de stockages vers les stations d'emballage et d'expédition. 

Ainsi que mentionné précédemment, du point de vue d'un SMR, plusieurs facteurs 

doivent être considérés incluant la navigation, la planification de chemins, la coordination et 

l'allocation des tâches. Cette thèse se focalise sur la résolution du problème de l'allocation des 

tâches entre les robots, le MRTA. En particulier, un groupe de robots mobiles homogènes est 

considéré pour des tâches de transport de biens dans un environnement d'intérieur (e.g., 

entrepôt). Les tâches concernent le transport d'objets de stations de chargement vers des 

stations de déchargement. Chaque tâche est associée à une valeur de priorité. L'exécution 

d'une tâche n'est pas conditionnée par l'exécution des autres. En d'autres termes, les tâches ne 

sont pas interdépendantes. 

Le problème traité dans ce présent travail peut être formulé comme suit: soit un 

ensemble m de tâches � = ��	, … , ��
 et un ensemble n de robots � = ��	, … , ��
. Chaque 

tâche �� est définie par �� = ����� , ��, ����� , ��������, avec ����  est l'identifiant de �� dans 
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l'ensemble �, �� est la valeur de la priorité associée à la tâche ��, ����� est la position de la 

station de chargement de la tâche ��, et ������� est la position de la station de déchargement 

de la tâche ��. Dans l'ensemble de robots �, chaque robot �� est défini par 

�� = �r��� , �� !" , ���, #� , #$�%��, avec ���� est l'identifiant du robot �� dans l'ensemble �, 

�� !"  est la liste de robots disponibles pour l'allocation des tâches, ��� est la distance 

cartésienne que le robot �� doit parcourir pour accomplir la tâche �� depuis sa position actuelle, 

#� est l'actuelle énergie consommée par le robot �� depuis le commencement de la mission, et #$�%� est l'énergie maximale initiale disponible que le robot peut utiliser avant d'atteindre le 

seuil d'épuisement de la batterie. 

Dans le cas général, la consommation d'énergie d'un SMR dépend des activités de 

chaque robot (e.g., déplacement, soulever et abaisser un objet). L'objectif du travail de cette 

thèse est de tester et de valider la stratégie D-ILS proposée. A cet effet, les hypothèses 

suivantes sont considérées : 

• Seule la consommation d'énergie de l'activité de déplacement est prise en 

considération, étant donné que cette activité consomme le plus d'énergie (McHANEY 

1995). 

• La consommation des robots durant le déplacement avec charge est égale à la 

consommation durant le déplacement sans charge.  

• La consommation d'énergie d'un robot est une fonction linéaire de la distance 

parcourue.  

3. Formulation du MRTA 

Pour élaborer la stratégie D-ILS, nous avons utilisé la formulation du MRTA présentée par 

Gerkey et al. dans (Gerkey and Mataric 2003a). Soit n robots et m tâches associées à des 

valeurs de priorités, le problème à résoudre est défini comme suit : "quel robot doit être 

affecté à quelle tâche pour maximiser un objectif global ?".  

Dans la stratégie D-ILS, il est supposé que chaque robot soit capable d'exécuter une 

seule tâche à la fois et chaque tâche nécessite un seul robot pour l'accomplir. La stratégie D-

ILS repose sur la résolution en temps réel du problème MRTA où chaque robot impliqué dans 

le processus d'allocation des tâches utilise les informations de son état et de son 

environnement, ainsi que les caractéristiques des tâches disponibles.  
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En suivant la taxonomie présentée dans (Gerkey and Matarić 2004b), le modèle 

MRTA appliqué dans la stratégie D-ILS est du type mono-robot et mono-tâche avec 

allocation instantanée (single-robot, single-task et instantaneous assignment : SR-ST-IA). Par 

ailleurs, en supposant que chaque robot �� est capable d'estimer la valeur de son utilité ��� à 

exécuter chaque tâche ��. Ainsi, une matrice d'utilité du SMR, & = �����, 1 ≤ ( ≤ �, 1 ≤ ) ≤
$, est construite.   

Suivant cette formulation, l'objectif est de trouver les paires robot-tâche *(	, )	+ … *(-, )-+, 1 ≤ . ≤ min *�, $+ qui maximisent l'utilité globale du SMR formulée par 

l'équation (2.1). Par conséquent, suivant le modèle SR-ST-IA du MRTA traité, les paires *(-, )-+ doivent être uniques. 

max 4 ��5�5
-

�6	  (2.1) 

4. Fonction d'utilité de gestion de l'énergie  

Les applications temps-réel ainsi que l'environnement d'évolution des SMR nécessitent des 

stratégies qui assurent des résultats d'allocation rapides et valides. Dans la stratégie D-ILS 

proposée, l'objectif est de réaliser une allocation des tâches en temps réel avec une solution 

raisonnable. Par conséquent, une fonction d'utilité est proposée en se basant sur l'essentiel des 

informations que le robot peut obtenir de son état et de son environnement. Suivant les 

objectifs fixés précédemment (i.e., maximiser la productivité, optimiser la gestion de la 

consommation d’énergie), la fonction d’utilité est formulée pour refléter les règles basiques 

suivantes : 

• Plus la valeur de  ��� augmente, plus la valeur de ��� diminue. 

• Plus la valeur de  �� augmente, plus la valeur de ��� augmente. 

• Plus la valeur de  #� augmente, plus la valeur de ��� diminue. 

• Plus la valeur du rapport 
�7�89: ;: 9787<= ;�=>7��8?:=  *�89@+�7�89: ;: <âBC:= *�89D+  est importante, les robots 

sont plus enclins à choisir des tâches avec des priorités importantes.   

• Plus la valeur du rapport 
�7�89: ;: 9787<= ;�=>7��8?:=  *�89@+�7�89: ;: <âBC:= *�89D+  est petite, les robots sont 

plus enclins à choisir des tâches avec des distances de parcours courtes.   
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En outre, la supposition suivante est imposée : 
�7�89: ;: <âBC:= *�89D+�7�89: ;: 9787<= ;�=>7��8?:=  *�89@+ ≥ 1. La 

fonction d’utilité est exprimée alors comme suit 

ℎ�� = *GHIJKGHIL+GHILexp *���+ + P�Q�R + �Q�S�Q�S T ��U − W���U − 1X P #�#$�%� + 0.1T
− Z #�#$�%�

U − 1[ W��� + 0.1X                   *\. \+ 

Cependant, si le robot ne possède pas suffisamment d’énergie pour accomplir la tâche ��, la 

valeur de son utilité devient nulle. Alors, la formulation complète de la fonction d’utilité 

devient:  

��� = ]ℎ�� ^(  #$�%� − #� ≥ ���0 ����_^ ` (2.3) 

5. Allocation des tâches distribuée: Protocole de la stratégie D-ILS 

L'architecture de contrôle d’un SMR est fondamentale pour la conception du système. Ce 

facteur a un impact direct sur la robustesse et la scalabilité du système (Parker 2008). 

L’architecture du SMR fournit l’infrastructure de l’implémentation et de l’évolution du 

groupe de robot (Cao et al. 1997b). En d’autres termes, elle décrit les mécanismes 

d’interaction entre les robots du groupe et définit les aptitudes et les limites du système. Ce 

facteur englobe des éléments tels que la communication et le type des robots (Homogènes vs. 

Hétérogènes). La littérature relève deux types d’architectures, centralisée et décentralisée. 

L’architecture centralisée, repose sur un contrôle centralisé réalisé grâce à une entité centrale 

(e.g., robot, point de contrôle). Dans ce type d’architecture, les robots du groupe 

communiquent les informations nécessaires à l’agent de contrôle centralisé. Ce dernier traite 

les informations reçues et produit les commandes appropriées pour chaque robot du groupe. 

Puis, il communique ces commandes aux robots. Au finale, ces derniers exécutent 

directement les tâches. Cette architecture présente des avantages non négligeables dans les cas 

des systèmes avec un nombre de robots et de tâches réduit et ou l’environnement de travail est 

statique. Par ailleurs, cette architecture est largement traitée dans la littérature (Jose and 
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Pratihar 2016; Li et al. 2017; Rehman et al. 2019; Simões et al. 2020; Sayed et al. 2020). 

Cependant, elle présente un grand défaut pratique en termes de robustesse et de flexibilité, dû 

à la vulnérabilité du point de contrôle aux pannes et défauts pouvant paralyser tout le système.  

L’architecture décentralisée, est basée sur une configuration de contrôle décentralisée entre 

les individus du SMR. Cette architecture permet à chaque robot de décider des actions et de 

les exécuter indépendamment des autres robots du groupe, en s’appuyant simplement sur les 

informations locales de sa situation. Toutefois, afin d’avoir une cohérence dans l’exécution de 

ces actions (i.e., tâches), les robots peuvent communiquer entre eux des informations utiles 

pour atteindre un objectif global, sans perdre l’aspect distribué de la prise de décision 

(Herrero-Pérez and Martínez-Barberá 2011; Draganjac et al. 2016; Batinović et al. 2020). 

Cependant, cet état de cohésion globale entre les robots est difficilement réalisable. Par 

ailleurs, les solutions locales produites par chaque individu ne somment pas nécessairement 

une solution globale.  

Malgré ces points négatifs, l’architecture décentralisée présente les caractéristiques 

recherchées dans le concept de l’industrie 4.0 des industries modernes en termes de flexibilité 

et de robustesse aux défauts et pannes. Etant donnée l’absence d’un contrôleur central, la 

défection d’un individu du SMR ne résulte pas dans l’arrêt total du système. Par ailleurs, la 

littérature admet les limites de l’architecture centralisée dans les manufactures modernes 

requérant plus de flexibilité (Hermann et al. 2016; Meissner et al. 2017; Kattepur et al. 2018; 

Ljasenko et al. 2019).  

La stratégie D-ILS proposée dans cette thèse est structurée suivant une architecture 

décentralisée. Les robots impliqués dans le processus du MRTA participent d'une manière 

distribuée dans la prise de décision. Dans cette stratégie, chaque robot utilise un algorithme 

basé sur l'ILS afin de résoudre le MRTA. Cependant, le résultat global généré par la stratégie 

D-ILS s'apparente aux résultats d'une métaheuristique à population de solutions, où chaque 

solution produite par un robot avec l'ILS peut être considérée comme une solution-individu 

d'une population de solutions. Ainsi, l'architecture de la D-ILS permet une prise de décision 

décentralisée, grâce aux multiples solutions proposées par les robots du SMR. Par conséquent, 

la défection d'un membre du SMR ne causera pas une défaillance dans la décision finale du 

groupe de robots. Par ailleurs, du point de vue optimisation, la stratégie D-ILS améliore 

l'exploitation de l'espace de recherche grâce à l'ILS. D'autre part, elle augmente l'exploration 

de cet espace grâce à sa structure distribuée et à l'aspect multi-agent des SMR. 
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Le protocole de la stratégie D-ILS exécuté par chaque robot du groupe et illustré dans 

la figure 2.1 (cf. page 28). En premier lieu, chaque robot initialise la liste �� !"  des robots 

disponibles pour l'allocation des tâches et la liste des tâches � disponibles pour être allouées 

aux robots disponibles. Puis chaque robot �� ∈ �� !"  estime la valeur de son utilité pour 

chaque tâche �� ∈ �, selon l'équation (2.3), et communique les résultats aux autres robots de 

la liste �� !" . Par la suite, chaque robot �� ∈ �� !"  construit la matrice d'utilité grâce aux 

valeurs des utilités des robots de la liste �� !" . Puis, il applique l'algorithme basé sur l'ILS 

proposé (cf. Chapitre 3) pour trouver la meilleure solution (i.e., allocation des tâches) 

possible pour chaque robot de la liste �� !" . Dans le cas particulier de la réallocation des 

tâches, défini ci-après, les robots �� ∈ �� !"  comparent et choisissent la meilleure solution 

entre le nouveau résultat d'allocation des tâches généré par l'ILS et l'actuelle allocation en 

vigueur entre les robots. Toutefois, à ce stade du protocole, les résultats des robots impliqués 

dans ce processus ne sont pas synchronisés, du fait du caractère aléatoire de certains 

paramètres de l'ILS proposé. Ainsi, pour avoir une cohérence dans les résultats, chaque robot �� ∈ �� !"  communique ses résultats aux autres robots. Enfin, le robot �� compare tous les 

résultats (i.e., les siens et ceux des autres robots) et choisit la meilleure solution d'allocation. 

6. Mécanisme de réallocation des tâches de la stratégie D-ILS 

Le MRTA est un problème décisionnel dynamique. Par conséquent, afin de garantir la 

robustesse et la flexibilité sur les décisions du SMR, il convient de traiter l'allocation des 

tâches de manière itérative dans le temps. A cet effet, la majeure partie de la littérature 

implémente des mécanismes de réallocation des tâches entre les robots. Cependant, ce type de 

mécanisme exige que le SMR utilisé ainsi que l'application traitée admettent un échange de 

tâches entre les robots et dans le cas extrême, ils permettent aux robots d'abandonner leurs 

tâches actuelles en faveur d'une autre plus adéquate. 

Dans l'application de transport considérée dans cette thèse, les robots se déplacent de 

leurs positions initiales non chargés vers une station de chargement pour prendre un objet, 

puis ils se dirigent vers les stations de déchargement pour déposer les objets. Ainsi, si on 

suppose que l'environnement de l'application ne possède pas des stations intermédiaires et 

n'autorise pas un transfert direct d'objets entre les robots, alors, la réallocation des tâches est 

uniquement possible entre la position initiale du robot et la position de chargement de la tâche 

à exécuter. Par conséquent, la stratégie D-ILS admet la réallocation des tâches si les deux 

conditions de l'équation (2.4) sont vérifiées. 
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b �Q�R ≥ nbrR _�e��f���g�^ − ����(�g�^e ≤ hi����(�g�^ − ��j���g�^i`                                *\. k+ 

Avec, �Q�R le nombre de tâches disponibles, �Q�S le nombre de robots disponibles, ����(�g�^ la position initial du robot ��, ��f���g�^ la position actuelle du robot ��, ��j���g�^ la position de la station de chargement de la tâche allouée au robot ��, et h est un 

paramètre constant. 

La première condition permet aux robot �� d'uniquement participer à la réallocation si 

le nombre de robots disponibles (incluant le robot ��) est inférieur ou égal au nombre de 

tâches disponibles (incluant la tâche actuelle du robot ��). Ainsi, il est garanti pour les robots 

impliqués dans la réallocation d'être toujours attribués pour d'autres tâches. Par exemple, 

concéderons le cas inverse (�Q�R < �Q�S), soit l'ensemble de tâches à allouer � = ��	, �U
 et 

l'ensemble de robots à attribuer � = ��	, �U, �m
. Supposons que les tâches �	 et �U sont 

allouées aux robots �	 et �U respectivement. Si la tâche �U est réallouée au robot �m, alors, le 

robot �U a consommé de l'énergie sans produire. 

La deuxième condition permet, grâce au paramètre h, de varier le niveau 

d'engagement des robots à leurs tâches actuelles. En défini l'engagement du robot ��  à sa tâche 

actuelle �� par son refus de participer à la réallocation des tâches. A titre d'exemple, 

supposons que h = 1, ainsi d'après la deuxième condition, le robot �� est autorisé à participer 

à la réallocation depuis sa position initiale jusqu'à la position de la station de chargement de 

sa tâche actuelle ��. Ce qui est supposée la période maximale dans laquelle le robot peut 

participer à la réallocation des tâches. D'autre part, si h = 0.5, le robot �� est autorisé à 

participer à la réallocation uniquement durant la moitié du parcours entre sa position initiale 

et la position de la station de chargement de sa tâche actuelle ��. Ce qui représente la moitié de 

la période maximale dans laquelle le robot peut participer à la réallocation des tâches. Ainsi, 

l'engagement du robot �� est inversement proportionnelle à la valeur de h. 

Il est raisonnable d'avancer que la réallocation permet un degré de flexibilité de 

robustesse du SMR. Cependant, une utilisation excessive peut causer un effet négatif sur les 

performances du système (e.g., consommation d'énergie). Par conséquent, le choix de la 

valeur du paramètre h est crucial pour le mécanisme de réallocation de la stratégie D-ILS. A 

cet effet, les travaux réalisés dans (Ali Djenadi and Boubekeur Mendil 2019), permettent de 

conclure que le mécanisme de réallocation avec la valeur de h adéquate, produit un effet 
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positif sur les performances du SMR. En outre, en considération des mêmes travaux, la 

stratégie D-ILS proposée dans cette thèse utilise la valeur de h = 0.5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Mise-à-jour des listes de robots �� !"  et de tâches � 

Le robot �(  estime son utilité �( )  pour chaque tâche �) ∈ � selon l'équation (2.3) 

Le robot �(  communique son utilité �( )  pour les autres robots de �� !" . 

Le robot �(  construit la matrice d'utilité & et exécute l'ILS pour résoudre le problème d'allocation. 

Le robot �(  compare la 
nouvelle allocation et l'actuelle 

allocation et choisit la 
meilleure solution. 

Le robot �(  communique ses résultats aux autres robots de �� !"  et reçoit leurs résultats.   

Le robot �(  exécute la tâche attribuée à lui. 

Supprimer la tâche de la liste �. 

Stop 

Conditions de 
réallocation =1 

Oui 

Non 

Le robot �(  compare tous les résultats et choisit la 
meilleure allocation des tâches.     

Oui Conditions de 
réallocation =1 

Début 

Le robot �(  exécute la tâche attribuée à lui. 
 

Tâche complétée 

� = ∅ 

Non 

Oui 

Oui 

Non 

Non 

Figure 2.1. Organigramme de la stratégie D-ILS. 
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7. Conclusion 

Ce chapitre s'est focalisé sur l'introduction de la nouvelle stratégie d'allocation des tâches D-

ILS proposée dans ce travail de thèse. Cette stratégie a pour objectif de maximiser la 

productivité et d'optimiser la gestion de la consommation d'énergie d'un système de transport 

multi-robot. Ce dernier consiste dans un groupe de robots mobiles exécutant des tâches de 

transport de biens dans un environnement d'intérieur, de stations de chargement vers des 

stations de déchargement. A cette effet, nous avons proposé une fonction d'utilité basée sur 

des heuristiques élémentaires. Cette fonction permet aux robots d'estimer leurs utilité à 

exécuter chaque tâche de transport en se basant sur les informations de leurs états et des 

tâches disponibles. Enfin dans la dernière partie du chapitre, nous avons présenté le protocole 

d'allocation des tâches de la stratégie D-ILS; ainsi que son mécanisme de réallocation des 

tâches.  

Le chapitre suivant est consacré l'implémentation algorithmique du MRTA de la 

stratégie D-ILS qui est basée sur la métaheuristique de la recherche locale itérative (ILS). 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CHAPITRE 3. Implémentation algorithmique du MRTA à base de la 

stratégie D-ILS 
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CHAPITRE 3. Implémentation algorithmique du MRTA à base de 

la stratégie D-ILS 

1. Introduction 

L'objectif du modèle de MRTA utilisé dans ce travail est de trouver les paires robot-tâche qui 

maximisent l'utilité globale du SMR formulé dans l'équation (2.1). A cet effet, la stratégie D-

ILS est basée sur la métaheuristique de la recherche locale itérative (ILS pour Itérative Local 

Search). Dans cette stratégie, chaque robot du groupe apporte une solution pour l'allocation 

des tâches du groupe en utilisant un algorithme basé sur l'ILS spécifiquement conçu pour ce 

but. Cette métaheuristique de recherche à un seul point permet à la stratégie D-ILS une 

meilleure exploitation des régions locales de l'espace de recherche. 

Dans ce chapitre, nous présentons l'algorithme de l'ILS proposé et nous décrivons son 

principe d'optimisation des solutions. Par ailleurs, nous détaillerons les cinq composants 

considérés dans le design de cet algorithme. 

2. Présentation de l'ILS 

La recherche locale itérative (ILS) est une métaheuristique basée sur la recherche à un seul 

point (méthode basée sur un parcours). L'ILS construit une séquence de points-solutions 

résultants du guidage itératif d'une heuristique dans l'espace de recherche. Cette séquence de 

points-solutions représente un parcours menant d'une solution initiale vers une meilleure 

solution, en comparaison à la solution que peut générer une recherche aléatoire (i.e., random 

search). 

L'ILS est caractérisé par deux aspects, l'unicité du parcours construit par la séquence 

de points-solutions générées et le caractère réduit des voisinages des solutions améliorées 

dans l'espace de recherche. Ces solutions sont générées par une heuristique intégrée dans 

l'ILS. En général, la recherche locale est l'heuristique la plus implémentée dans les 

algorithmes de l'ILS.  

La recherche locale est une fonction heuristique qui génère une amélioration de la 

solution. Cette amélioration est une optimisation permettant l'exploration de l'espace de 

recherche � en se déplaçant d'une solution ^ vers une meilleure solution ^∗ (cf. équation 

(3.1)). A titre d'exemple, cette optimisation peut être définie par la première amélioration (i.e., 

first improvement), ou encore par la meilleure amélioration (i.e., best improvement). 
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^∗ = j�p��q_��pℎ*^+ , ^, ^∗ ∈ r (3.1) 

Afin d'éclaircir le fonctionnement de la recherche locale ainsi que son implémentation 

dans l'ILS, considérons le cas suivant: Soit s la fonction objectif à minimiser (où maximiser) 

d'un problème d'optimisation. La recherche locale génère pour une entrée ^ ∈ �, une sortie 

^∗ ∈ �
∗

 avec s*t∗+ < u *t+; ou s*t∗+ > u*t+ dans le cas de la maximisation. Ainsi, la 

recherche locale réalise un déplacement d'un espace � vers un espace réduit �∗, ou s est 

minimisée (maximisée). Par conséquent, la définition de la structure des voisinage � et �∗ 

est essentielle à l'exécution de la recherche locale. 

Dans le but d'améliorer les résultats de cette recherche locale, il est clair que 

l'approche la plus directe est d'appliquer une seconde fois la recherche locale à la solution 

^∗ ∈ �
∗

, le résultat est la solution ^∗∗ ∈ �
∗∗

, ou �∗∗ est plus petite et inclut dans �∗, avec s*t∗∗+ < u*t∗+; ou (s*t∗∗+ > u*t∗+ dans le cas de maximisation. Cependant cette approche 

exige de définir à chaque fois les voisinages de recherche (�, �∗,�∗∗, etc...). Cela peut être 

difficile et couteux en termes de temps de calcul (Lourenço et al. 2003). 

Le principe de l'ILS est d'explorer l'espace �∗, en générant un parcours de points-

solutions allant d'un point de départ ^∗ vers un point mitoyen sans définir explicitement les 

voisinages de recherche. A cet effet, l'ILS suit la procédure suivante : soit la solution actuelle ^∗ générée par une recherche locale. En premier lieu, l'ILS applique une perturbation sur ^∗ 

qui génère une solution intermédiaire ^w ∈ �. Puis, la recherche locale est appliquée sur la 

solution ^w et donne la solution ^∗w ∈ �
∗

. Enfin, un critère d'acceptation est utilisé pour 

comparer la nouvelle solution ^∗w à l'actuelle solution ^∗. Si la solution ^∗w réussit le test, elle 

devient la nouvelle point-solution dans le parcours réalisé par l'ILS. Dans le cas contraire, le 

parcours reste sur ^∗. 

Dans cette thèse, un algorithme basé sur l'ILS est spécifiquement construit pour le 

problème d'optimisation traité. Cet algorithme est basé sur la formulation de l'ILS proposée 

par Lourenço et al. dans (Lourenço et al. 2003) (cf. Algorithme 3.1). Les caractéristiques de 

l'espace de recherche sont définies par l'instance du problème résolue. En outre l'algorithme 

utilisé décrit la stratégie d'exploration de cet espace. Ainsi, cinq composants sont considérés 

dans la conception de l'algorithme incluant : La solution initiale, la recherche locale, la 

perturbation, le critère d'acceptation de la solution et la condition d'arrêt. 
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Algorithme 3.1: Recherche locale itérative (ILS) 

!x = yz{z|}"z~{ " }�����" �{ * +  !∗ = ���}��z}|��*!x+  

 Repeat 

  !′ = �z|"�|�}" �{*!∗ + 

  !∗′ = ���}��z}|��W!′ X 

  !∗ = ���z�"}{�z�| "z| �{*!∗, !∗′ + 

 Until (Termination Conditions met) 

La formulation d'une solution ^ ∈ � est exprimée par l'équation (3.2). Elle est 

constituée de trois éléments : la matrice d'utilité & = �����, la liste de robots disponibles pour 

l'allocation des tâches �� !" = ���
, 1 ≤ ( ≤ � ≤ � et la liste des tâches disponibles � =
����  1 ≤ ) ≤ $ (cf. tableau 3.1).  

^ = �&, �� !", �
 (3.2) 

Avec l'allocation des tâches qui correspond aux paires *��, ��+ avec ( = ) = . , 1 ≤ . ≤
min *�, $+. 

Tableau 3.1. Représentation de la solution de l'ILS. 

 

 

 

 

 

 

 

3. Génération de la solution initiale  

Le point de départ ^�∗ du parcours de l'ILS dans l'espace de recherche � est généré en 

appliquant la fonction de la recherche locale sur la solution initiale ^�. Par conséquent, une 

bonne solution initiale permet d'atteindre rapidement un point de départ de qualité. En 

général, la solution initiale est construite suivant deux méthodes : le choix aléatoire ou un 

algorithme de type glouton (i.e., greedy algorithm). 

  t1 L tm 

 
r1 

 

u11 L u1m 

M  M  O  M  

rp up1 L upm 
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L'utilisation d'un algorithme glouton présente l'avantage de la qualité de la solution 

initiale générée et la réduction du temps nécessaire pour atteindre cette solution. Néanmoins 

dans ce présent travail, la solution initiale est construite suivant un choix aléatoire, du fait de 

la simplicité d'implémentation de la méthode. D'autre part, l'influence de la solution n'est pas 

persistante grâce à l'efficacité d'exploration des autres composants de l'ILS proposé (e.g., 

efficacité de la perturbation). 

4. Recherche locale 

Comme mentionné précédemment, la recherche locale est l'heuristique la plus implémentée 

dans les algorithmes de l'ILS. Toutefois, une simple heuristique d'optimisation, adaptée au 

problème traité et capable d'explorer les solutions de l'espace de recherche peut être acceptée. 

Suivant la formulation de la solution présentée dans l'équation (3.2), l'ILS proposé 

dans ce travail utilise une recherche locale basée sur une heuristique qui procède à des 

mouvements de permutation sur les colonnes de la matrice d'utilité et les éléments de la liste 

de tâches. Pour illustrer le processus de cette heuristique, nous considérons l'exemple suivant: 

Soit une liste initiale de tâches �x = ��	, �U, �m, ��
 pour être allouées aux robots de la liste �� !"x = ��	, �U, �m
. Suivant la stratégie D-ILS, chaque robot de la liste �� !"x forme une 

matrice d'utilité &x (cf. Tableau 3.2.a). La solution initiale est représentée par 

^� = �&x, �� !"x, �x
 (3.3) 

Dans un premier temps, l'heuristique de la recherche locale choisit aléatoirement deux 

colonnes de la matrice d'utilité &x, la (é$_ et la )é$_, et deux éléments de la liste des tâches �x de même position (é$_ et )é$_, avec *(, )+ ≤ min *�, $+. Par la suite, elle procède à un 

mouvement de permutation des positions (é$_ et )é$_ des colonnes de &x et des éléments 

de �x. Supposant que ( = 2 et ) = 3, le mouvement de permutation est réalisé entre la 2éme 

et la 3éme colonne de la matrice d'utilité et le 2éme et 3éme élément de la liste des tâches 

(Tableau 3.2.b). Après l'exécution du mouvement de permutation, une nouvelle solution ^�∗ 

est formée. Cette dernière est composée d'une nouvelle matrice &x∗  et d'un nouvel 

arrangement des éléments de la liste des taches �x∗ . La nouvelle solution est représentée par 

^�∗�&x∗ , �� !"x∗ , �x∗ 
 = j�p��q_��pℎ*^��&x, �� !"x, �x
+ (3.4) 



34 
 

Avec �� !"x∗ = �� !"x. 

5. Perturbation 

Le principal point négatif de la recherche locale est sa tendance à se bloquer dans un 

minimum local (maximum local). Afin de se soustraire du bassin de ce minimum local, l'ILS 

applique une perturbation à la solution ^�∗ générée par la recherche locale. L'objectif est de 

trouver un nouveau point de départ ^�w  (i.e., solution intermédiaire) pour la recherche locale. 

Cependant, le bassin d'attraction de ^�w  doit être différent de celui de ^�∗, sans pour 

autant être éloigné l'un de l'autre dans l'espace de recherche �, afin d'éviter un comportement 

aléatoire à chaque nouveau point de départ. Cette dernière caractéristique de la perturbation 

est exprimée par la force de la perturbation. Cette force est défini par l'ampleur du 

changement exercé sur l'actuelle solution. 

La force de perturbation a un effet important sur le comportement de l'ILS. En effet, si 

la perturbation est trop faible, l'ILS ne pourra pas s'échapper d'un minimum local. D'un autre 

côté, si la perturbation est trop forte, l'ILS peut réagir comme un algorithme basé sur un 

départ aléatoire (Blum and Roli 2003). 

La perturbation peut être de valeur fixe, aléatoire, ou s'adapter aux besoins de la 

dualité Exploration vs. Exploitation de l'ILS. Dans l'ILS proposé dans ce travail, la 

perturbation est une heuristique exerçant une rotation sur les éléments de la liste des tâche �x 

et les colonnes de la matrice d'utilité &x, ainsi qu'une rotation sur les éléments de la liste de 

robots disponibles �� !"x et les lignes de la matrice d'utilité &x. Suivant l'exemple précédent, 

l'application de la perturbation proposée sur ^�∗ produit la solution intermédiaire ^�w  (cf. 

tableau 3.2.c). La formulation de la perturbation est donnée par 

^�̀�&xw , �� !"xw , �xw 
 = g_����Q��(��*^��&x, �� !"x, �x
+ (3.5) 

Par ailleurs, la force de la perturbation proposée est définie par le nombre de rotations 

appliquées à la solution ^�∗. A cet effet, la force de la perturbation est supposée égale au min *�, $+. Ainsi, dans le cas de l'exemple précédant, la force de perturbation est égale à trois 

rotations (cf. tableau 3.2.c). 
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Tableau 3.2. Exemple de fonctionnement de l'ILS 

6. Critères d'acceptation de la solution 

Le critère d'acceptation permet à l'ILS de comparer entre la solution actuelle et la solution 

générée par la recherche locale, après l'application de la perturbation, puis de décider si la 

nouvelle solution est acceptée entant que nouveau point-solution du parcours construit par 

l'ILS. 

La littérature propose deux approches pour le critère d'acceptation. La première 

accepte une nouvelle solution seulement si elle apporte une amélioration sur la solution 

actuelle. La deuxième approche accepte toujours la nouvelle solution comme nouveau point-

solution. Ces deux approches extrêmes, reflètent grossièrement la dualité Exploitation (la 

première approche) vs. Exploration (la deuxième approche). Ainsi, semblable à la 

perturbation, le critère d'acceptation permet un certain degré de contrôle sur le comportement 

de l'ILS. Cependant, il convient de noter qu'une troisième approche intermédiaire est possible, 

telle que l'utilisation d'une liste de recuit (Glover 1995) où les solutions sont toutes acceptées 

avec une certaine probabilité. Une autre possibilité est d'utiliser les chaines de Markov à 

grand-pas (Martin et al. 1992). 

Dans l'ILS proposé dans ce travail, une nouvelle solution est acceptée si et seulement 

si elle présente une amélioration en comparaison à la solution actuelle. La qualité de la 

solution est évaluée avec la fonction. 

y*^+ = 4 ���
-

�6�6	  , 1 ≤ . ≤ min*�, $+ (3.6) 

Le critère d'acceptation de solutions est formulé comme suit 

(a). Solution initiale (b). Mouvement de permutation. (c). Mouvement de rotation 

                   

  t1 t2 t3 t4 
   t1 t3 t2 t4 

   t2 t3 t4 t1 

                     
r1 

 

u11 u12 u13 u14  r1  u11 u13 u12 u14  r1  u12 u13 u14 u11  

r2 u21 u22 u23 u24  r2  u21 u23 u22 u24 r2  u22 u23 u24 u21 

r3 u31 u32 u33 u34  r3  u31 u33 u32 u34 r3  u32 u33 u34 u31 
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�_��_�*^, ^w+ = �^w (��*^w+ > �*^+^ ����_ ` (3.7) 

Avec ^ est la solution actuelle et ^west la nouvelle solution.  

7. Conditions d'arrêts  

Les conditions d'arrêts permettent de stopper l'algorithme. Plusieurs conditions peuvent être 

utilisées, telles que : le nombre d'itérations, la valeur de la solution générée (seuil 

d'acceptation), et le nombre d'itération sans amélioration de la solution générée. Dans ce 

travail, le nombre d'itérations est proposé comme condition d'arrêt de l'algorithme.  

8. Conclusion 

Le contenu de ce chapitre a exposé le design des différents composants du processus 

d’allocation des tâches à base de la métaheuristique de l'ILS, tels que : la génération des 

solutions initiales, la génération des nouvelles solutions, le mécanisme d’évitement du 

blocage dans les minimums à travers une heuristique de perturbation, le critère d'acceptation 

de la solution et, enfin, les conditions d'arrêts.  

Le chapitre suivant se focalise sur  la validation de la stratégie D-ILS et l'évaluation de 

ses performances dans un environnement de simulation orienté multi-robot. 



 
 

 

    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CHAPITRE 4. Expérimentations 



37 
 

CHAPITRE 4. Expérimentations 

1. Introduction 

A travers ce chapitre, nous exposons les différentes étapes d'expérimentation et de validation 

de notre approche. Dans la section 1, nous citons les objectifs des expériences conduites. 

Dans la seconde section, nous décrivons l'environnement de simulation utilisé et la topologie 

adoptée pour permettre de valider l'approche proposée. Dans la section 3, nous présentons la 

méthodologie suivie afin d'analyser les performances de la stratégie D-ILS en termes de 

productivité et de gestion de la consommation d'énergie. Dans la quatrième et dernière 

section, nous illustrons les résultats obtenus et leur discussion. 

2. Objectifs 

Notre étude porte sur le contrôle d'un SMR utilisé dans une application de transport d’objets 

dans un environnement industriel d'intérieur. Plus précisément, nous traitons le problème 

d'allocation des tâches des systèmes multi-robot (MRTA). A cet effet, nous avons proposé 

une nouvelle stratégie d'allocation des tâches qui optimise les performances du système en 

termes de productivité et de gestion de la consommation d'énergie. 

Afin d'évaluer et de valider cette stratégie, des expérimentations ont été menées sur la 

plateforme de simulation Player/Stage (Jones et al. 2002; Gerkey et al. 2003; Vaughan 2008). 

La plateforme Player/Stage est orientée SMR. Elle permet de considérer les comportements 

physiques de bas niveau des robots (e.g., déplacements, trajectoires, évitement d'obstacles). 

Elle permet  non seulement l’évaluation de la MRTA, mais elle offre la possibilité d'observer 

l'effet de la stratégie D-ILS sur le comportement des robots. En outre, les programmes de 

contrôle sont implémentés en langage C++. Ce qui permet de simuler le comportement multi-

agent et celui distribué de la stratégie D-ILS proposée en utilisant le concept du multi-

threading de la bibliothèque du C++.  

3. Environnement de simulation 

L'environnement de simulation est basé sur le simulateur 2D Stage. La topologie adoptée est 

inspirée d'un entrepôt de stockage de marchandises robotisés, utilisant des SMR pour 

transporter des biens d'un point à l'autre de l'entrepôt. 
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4. Méthodologie d'évaluation 

4.1. Critères d'évaluation 

Dans le but d'analyser les performances de la stratégie D-ILS, en termes de productivité et de 

gestion de la consommation d'énergie, elle est évaluée selon trois critères incluant; la 

moyenne de consommation d'énergie des robots, la productivité er la productivité par unité 

d'énergie consommée (PPEC). Ces critère sont définis ci-après : 

• La moyenne de consommation d'énergie des robots à la fin de la simulation, exprimée 

par: 

���# = ∑ #���6	�  (4.1) 

Avec, ���# la moyenne de consommation d'énergie du groupe de robots, #� l'énergie 

consommée par le robot �� à la fin de la simulation et � le nombre de robots utilisés. 

• La productivité, qui est estimée par la moyenne arithmétique pondérée des tâches 

complétées, avec les priorités comme poids. Afin d'illustrer ce critère, considérons �Q�R� l'ensemble des nombres de tâches complétées suivant leurs priorités � 

(équation (4.2)). La productivité est définie par l'équation (4.3). Ce critère permet 

d'indiquer la productivité réelle de la stratégie en considérant explicitement le nombre 

de tâches complétées selon la priorité. 

�Q�R� = ��Q�R�6� �Q�R�6	 �Q�R�6U �Q�R�6m �Q�R�6� �Q�R�6�
 (4.2) 

 

�����p�(�(�é = ∑ ( ⋅ �Q�R�6���6� ∑ (��6�  (4.3) 

Avec, �Q�R�6- est le nombre complété de tâches avec une priorité ., avec 0 ≤ . ≤ 5. 
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• Le PPEC, ce critère est défini par la productivité par unité d'énergie consommée. Il 

permet d'estimer la productivité du système en fonction de l'énergie consommée. 

Ainsi, on peut évaluer la gestion de l'énergie des robots par rapport à leur productivité. 

Le PPEC est défini par 

gg#f = �����p�(�(�é�����_ �′é�_�(_ p��^�$$é_ 
(4.4) 

4.2. Scénarios de simulation 

Afin d'évaluer les performances de la stratégie D-ILS, trois scénarios de simulation sont 

considérés. Le tableau 4.1 présente les paramètres de chaque scénario. Ces dernières sont 

défini par le nombre initial de robots, le nombre initial de tâches, la capacité initiale d'énergie 

disponible pour chaque robot. 

Par ailleurs, afin d'évaluer les performances de la stratégies D-ILS dans le cas d'une 

application de transport dynamique, deux scénarios sont simulés. Dans ces derniers, les tâches 

sont ajoutées progressivement dans le temps. Ainsi, la disponibilité des tâches est dynamique. 

Ces scénarios peuvent être assimilés aux cas d'augmentation brusque des tâches à accomplir. 

A titre d'exemple, les cas des pics d'afflux de commandes, qui peuvent survenir dans les 

centres de distribution de marchandises. Le tableau 4.2 présente les paramètres de chaque 

scénario dynamique. 

Dans chaque scénario, les paramètres de chaque tâche (i.e., priorité, station de 

chargement et de déchargement) sont générés aléatoirement. Aussi, chaque simulation est 

répétée pour 20 essais. Les résultats considérés sont la moyenne des 20 essais. 

 

Tableau 4.1. Paramètre des scénarios simulés. 

Paramètres 
Scénarios 

Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3 

Nombre de robot 2, 3, 5, et 7 2, 3, 5, et 7 5 

Nombre de tâches 20 80 80 

Valeurs des priorités Qj 0 - 5 0 - 5 0 #$�%�  (unité) 500 500 500 
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Tableau 4.2. Paramètre des scénarios dynamiques simulés. 

Scénarios / 
Paramètres 

Nombre 
initial de 

tâches 

Nombre de tâches 
ajoutées 

Période de temps entre 
chaque ajout 

Nombre final 
de tâches 

Scénario 4 5 1 60 20 
Scénario 5 10 5 120 80 

4.3. Stratégies de comparaison 

Afin de valider la stratégie D-ILS et d'analyser ses performances, on propose d'évaluer cette 

stratégie selon chaque objectif d'optimisation recherché (i.e., productivité, gestion de la 

consommation de l'énergie). A cet effet, la stratégie D-ILS est comparée à trois heuristiques 

inspirées des règles de dispatching des AGV. Pour rappeler, les règles de dispatching sont très 

utilisées dans la littérature (Chawla et al. 2018 ; Zhang and Roy 2019). Elles sont définies 

comme de simples heuristiques d'attribution de robots à des tâches (Vis 2006b; Ðurasević and 

Jakobović 2018). En général, les règles de dispatching sont conçues pour optimiser un seul 

objectif de production. Ainsi dans ce travail, chaque heuristique de comparaison est structurée 

sous forme d'une stratégie d'allocation des tâches, sans réallocation et centrée sur 

l'optimisation d'un seul objectif. Ces stratégies sont définies ci-après. 

High Priority Task-First (HPTF): est une stratégie d'allocation qui alloue aux robots du 

groupe les tâches selon leurs priorités. Cette heuristique réorganise la liste des tâches 

disponible selon leurs priorités, de la plus élevée à la plus faible. Puis, les tâches sont 

distribuées sur les robots disponibles, où chaque robot est affecté à une seule tâche à la fois. 

Par la suite, chaque robot exécute sa tâche. Le cycle recommence lorsque des robots sont 

disponibles. La simulation s'arrête si les tâches sont toutes accomplies ou bien, tous les robots 

sont à court d'énergie. L'objectif de cette stratégie HPTF est d'optimiser la productivité du 

SMR en exécutant les tâches selon leurs priorités, sans considérer l'énergie consommée par 

les robots. Les performances de cette stratégie seront le point de repère pour évaluer la 

stratégie D-ILS en termes de productivité. Cette stratégie ne permet pas la réallocation des 

tâches. 

Nearest Task-First (NTF): est une stratégie d'allocation qui alloue aux robots disponibles les 

tâches proches de leurs positions. Dans cette stratégie chaque robot estime la distance du 

parcours entre sa position et la position de la station de chargement de toutes les tâches 

disponibles. Cela permet de trouver la tâche la plus proche de sa position. Les tâches sont 
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distribuées aux robots disponibles en ordre, du premier de la liste au dernier. L'objectif de 

cette stratégie est de minimiser la consommation d'énergie en minimisant la distance 

parcourue, avec l'allocation de tâches proches des robots, sans considérer la priorité. Cette 

stratégie ne permet pas la réallocation des tâches. 

Shortest Travel Distance-First (STDF): est une stratégie qui minimise la consommation 

d'énergie en minimisant la distance parcourue par les robots. Cependant, contrairement à la 

stratégie NTF, la STDF considère la totalité de la distance du parcours nécessaire pour 

accomplir une tâche par un robot, de sa position vers la station de chargement de la tâche, 

puis vers la station de déchargement de cette tâche. Cette stratégie procède à l'allocation des 

tâches sans réallocation et sans considérer les priorités de ces tâches. 

5. Résultats et discussions 

5.1. Scénario 1 : évaluation de la consommation d'énergie  

L'objectif de ce scénario est d'évaluer les performances de la stratégie D-ILS en termes de 

consommation d'énergie. Dans ce scénario, les simulations sont effectuées pour des SMR de 

tailles différentes en termes de nombre de robots (i.e., 2, 3, 5, 7 robots). Ces robots disposent 

initialement de 500 unités d'énergie et doivent accomplir 20 tâches générées au début de la 

simulation. Dans ce scénario, les robots possèdent suffisamment d'énergie initiale (i.e., 500 

unités d'énergie) pour accomplir toutes les 20 tâches disponibles.  

La figure 4.2 illustre la consommation moyenne d'énergie du groupe. Les résultats 

montrent que la stratégie D-ILS consomme moins d'énergie comparée à l'heuristique HPTF et 

consomme une quantité d'énergie proche, néanmoins légèrement inférieure à la 

consommation des heuristique NTF et STDF. Ces résultats sont une conséquence implicite du 

design de la fonction d'utilité proposée dans chapitre 2. En effet, cette fonction considère la 

distance du parcours des tâches et le rapport entre le niveau d'énergie consommée par les 

robots et l'énergie initiale disponible. Par conséquent, les robots ont tendance à minimiser la 

consommation d'énergie en choisissant des tâches avec une distance de parcours réduite.  

Toutefois, la stratégie D-ILS n'ignore pas la priorité des tâches. En effet, la D-ILS 

considère la priorité des tâches dans l'estimation de l'utilité des robots. En outre, étant donné 

que le rapport entre le nombre de robots et le nombre de tâches disponibles est proche de sa 

valeur maximale qui égale à 
�89@�89D ≅ 1 et avec de faibles niveaux de consommation d'énergie 
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des robots, la stratégie D-ILS privilégie les tâches ayant des priorités élevées. Cela est illustré 

dans la figure 4.3 par la distribution dans le temps de l'exécution des tâches pour un SMR de 

2 robots, qui montre que la stratégie D-ILS privilégie les tâches avec les priorités les plus 

élevées en comparaison aux stratégies NTF et STDF. Ces dernières présentent une 

distribution, pour un SMR de 2 robots, qui parait pseudo-aléatoire, comme montré dans la 

figure 4.4. Ces résultats sont prévisibles,  étant donné que NTF et STDF ne considèrent pas la 

priorité des tâches. Ainsi, dans un scénario avec des robots disposant de suffisamment 

d'énergie pour accomplir les tâches disponibles, la D-ILS prend les bonnes décisions afin de 

minimiser la consommation d'énergie tout en considérant la priorité des tâches. 

 

Figure 4.2.Moyenne d'énergie consommée par les robots dans le scénario 1. 

 

Figure 4.3. Distribution dans le temps de l'exécution des tâches de la D-ILS, pour un SMR de 
2 robots, dans le scénario 2. 
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Figure 4.4. Distribution dans le temps de l'exécution des tâches de NTF et STDF, pour un 
SMR de 2 robots, dans le scénario 2. 

Par ailleurs, la réallocation des tâches est un autre facteur qui agit explicitement sur 

l'allocation des tâches de la stratégie D-ILS et permet une redistribution active des tâches. 

Ainsi, l'optimisation des décisions du SMR dans chaque situation s'effectue en temps-réel. Ce 

qui permet de s'adapter à la disponibilité des robots ou à la découverte d'une meilleure 

solution grâce à la stratégie D-ILS et au travail de résolution collective du problème du 

MRTA par les robots. 

5.2. Scénario 2: Productivité et PPEC 

Dans ce scénario, différentes tailles de SMR sont simulées (i.e., 2, 3, 5, et 7)). Ces robots 

disposent initialement de 500 unités d'énergie et doivent accomplir 80 tâches. Dans ce 

scénario, les robots ne disposent pas suffisamment d'énergie pour accomplir les 80 tâches 

disponibles. Par conséquent, le SMR est mis dans une situation de pénurie d'énergie. Ainsi, le 

but du scénario et de déterminer la capacité de la stratégie D-ILS à gérer l'énergie disponible 

afin d'être le plus productive possible. La productivité du SMR est estimée suivant l'équation 

(4.3). 

Les figures 4.5, 4.6, et 4.7 présentent respectivement la moyenne d'énergie 

consommée par les robots, la productivité et la productivité par unité d'énergie consommée du 

SMR. Les résultats de la figure 4.5 indiquent que la stratégie D-ILS consomme moins 

d'énergie que la stratégie HPTF. Cependant, à l'inverse des résultats du scénario 1, la stratégie 

D-ILS consomme plus d'énergie que les stratégies NTF et STDF. Ces résultats peuvent être 

expliqués par le fait que la stratégie D-ILS considère la priorité des tâches, ce qui peut  

contraindre les robots à consommer de grandes quantités d'énergie afin de compléter des 
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tâches à priorités élevées. En revanche, les stratégies NTF et STDF, basées sur une approche 

qui minimise les distances parcourues, sans considérer la priorité des tâches, permet de 

minimiser la consommation d'énergie au fil du temps. Cependant, il faut rappeler que dans le 

scénario 2, les robots sont confrontés à un déficit d'énergie. Par conséquent, ils ne peuvent 

pas compléter la totalité des tâches disponibles. Ainsi, la stratégie D-ILS proposée tend à 

maximiser la productivité du système, en accomplissant plus de tâches à priorité élevée avec 

l'énergie disponible.  

 

Figure 4.5.Moyenne d'énergie consommée par les robots dans le scénario 2. 

Les résultats de la productivité de la figure 4.6 accréditent la dernière conclusion. En 

effet, ces résultats indiquent que les performances de la stratégie D-ILS, en termes de 

productivité, surpasse les autres stratégies. Plus encore, les résultats de la productivité par 

unité d'énergie consommée, illustrés dans la figure 4.7, indiquent que la stratégie D-ILS 

possède une production plus élevée par unité d'énergie consommée. Cela souligne la capacité 

de la stratégie D-ILS à gérer la consommation de l'énergie disponible afin de maximiser la 

productivité du système. 
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Figure 4.6. Productivité des robots dans le scénario 2. 

 

Figure 4.7. PPEC des robots dans le scénario 2. 

5.3. Scénario 3 : D-ILS et les tâches à priorité équivalentes 

Dans ce scénario, un SMR de cinq robots est simulé. Ces robots disposent initialement de 500 

unités d'énergie et doivent accomplir 80 tâches générées au début de la simulation. Toutefois, 

ces 80 tâches sont associées à des priorités équivalentes, égales à � = 0. L'objectif de ce 

scénario est d'évaluer les performances de la stratégie D-ILS, sans l'impact des priorités des 

tâches sur la stratégie d'allocation. 

Les figure 4.8 et 4.9 illustrent le pourcentage de tâches complétées et la moyenne de 

consommation d'énergie des robots dans le scénario 3, comparés aux résultats obtenus pour 
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un groupe de cinq robots dans le scénario 2 avec des tâches associées à des priorités de 

valeurs 0 ≤ � ≤ 5. Les résultats de la figure 4.8 indiquent que la stratégie D-ILS dans le cas 

de tâches avec priorités � = 0, complète moins de tâches que la stratégie STDF. Cependant, 

elle complète plus de tâches que les stratégies NTF et HPTF, ainsi que la stratégie D-ILS dans 

le cas de tâches avec priorités 0 ≤ � ≤ 5. Par ailleurs, les résultats de la figure 4.9 montrent 

que la stratégie D-ILS dans le cas de tâches avec priorités � = 0, a une moyenne de 

consommation d'énergie réduite comparée aux stratégies STDF, NTF, HPTF, ainsi que la 

stratégie D-ILS dans le cas de tâches avec priorités 0 ≤ � ≤ 5. 

 

Figure 4.8. Pourcentage de tâches complétées par les robots dans le scénario 3 comparé aux 
résultats obtenus pour un groupe de cinq robots dans le scénario 2 avec des tâches associées à 

des priorités de valeurs 0 ≤ � ≤ 5 

Les bonnes performances affichées par la stratégie D-ILS dans le cas de tâches avec 

priorité � = 0 sont une conséquence directe de l'effet implicite de la fonction d'utilité 

proposée dans chapitre 2. Effectivement, en considérant dans le processus de l'allocation des 

tâches les variables incluant la distance nécessaire pour compléter une tâche, le niveau 

d'énergie des robots et l'épuisement de cette énergie, permet une bonne gestion de la 

consommation d'énergie, mais aussi d'avoir une meilleure distribution des tâches sur les 

robots. On note aussi que le facteur de réallocation des tâches de la stratégie D-ILS permet 

une allocation dynamique des tâches, contrairement, à l'allocation statique des stratégies 

HPTF, NTF, et STDF. Par ailleurs, les résultats du scénario 3 soulignent que les stratégies 

basées sur une approche qui minimise la consommation d'énergie, en minimisant la distance 
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parcourue, telles que les stratégies NTF et STDF, n'est pas suffisante pour produire de bonnes 

solutions. 

 

Figure 4.9. Moyenne de consommation d'énergie des robots dans le scénario 3 comparé aux 
résultats obtenus pour un groupe de cinq robots dans le scénario 2 avec des tâches associées à 

des priorités de valeurs 0 ≤ � ≤ 5 

5.4. Scénario 4 et 5 : Scénarios dynamiques 

Afin d'évaluer les performances de la stratégie D-ILS face à une application dynamique en 

termes de nombre de tâches disponibles, les scénarios 4 et 5 sont envisagés (cf. tableau 4.2). 

Dans chaque scénario, la simulation débute par un nombre de tâches fixe, puis à chaque 

période de temps des tâches sont ajoutées jusqu'à atteindre un nombre final de tâches 

générées. La simulation s'arrête si toutes les tâches sont achevées, ou bien si les robots ne 

disposent pas de suffisamment d'énergie pour continuer l'exécution des tâches restantes.  

Dans le scénario 4, un SMR de cinq robots est simulé. Ces robots disposent 

initialement de 500 unités d'énergie. La simulation débute avec un nombre initial de 5 tâches, 

puis une tâche est générée toutes les 60 seconds pour atteindre un nombre de final de 20 

tâches. D'autre part, dans le scénario 5, un SMR de cinq robots est simulé. Ces robots 

disposent initialement de 500 unités d'énergie. La simulation débute avec un nombre initial de 

10 tâches, puis 5 tâches sont ajoutées toutes les 120 seconds pour atteindre un nombre final de 

80 tâches. 

La figure 4.10 illustre une comparaison des moyennes de consommation d'énergie 

entre les résultats du scénario 4 (cas dynamique) et les résultats obtenus dans le scénario 1 

(sans dynamique). Ces résultats indiquent que les performances des quatre stratégies incluant, 
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D-ILS, NTF, STDF, et HPTF, ont diminué sous l'effet de la dynamique de la disponibilité des 

tâches. Ce qui pouvait être prévisible. Par ailleurs, la moyenne de consommation d'énergie de 

la stratégie D-ILS dans le scénario 4 (cas dynamique) reste inférieure à la moyenne de 

consommation d'énergie des stratégies STDF et HPTF et elle est proche, néanmoins très 

légèrement inférieure, à la moyenne de consommation d'énergie de la stratégie NTF. 

 

Figure 4.10. Comparaison des moyennes de consommation entre les résultats du scénario 4 
(cas dynamique) et les résultats du scénario 1 (sans dynamique), pour un SMR de 5 robots. 

La figure 4.11 illustre une comparaison des productivités entre les résultats du 

scénario 5 (cas dynamique) et les résultats obtenus dans le scénario 2 (sans dynamique). Ces 

résultats indiquent une réduction de la productivité dans le cas dynamique pour les stratégies 

incluant, D-ILS, NTF, STDF et HPTF, par rapport aux résultats du scénario 2 (sans 

dynamique). Comme mentionné précédemment, cette diminution des performances est 

prévisible, à cause de l'effet de la dynamique des tâches. Toutefois, la réduction des 

performances de la stratégie HPTF sont très légères comparé aux autres stratégies. Cela 

indique que HPTF n'est pas très influencée par la dynamique du scénario. Malgré cela, la 

stratégie D-ILS est toujours plus productive que les autres stratégies. Ces résultats indiquent 

les bonnes performances de la stratégie D-ILS en termes de productivité ainsi que sa capacité 

à gérer les augmentations dynamiques du nombre de tâches disponibles. 
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Figure 4.11. Comparaison des productivités entre les résultats du scénario 5 (cas dynamique) 
et les résultats du scénario 2 (sans dynamique), pour un SMR de 5 robots. 

6. Conclusion 

Ce chapitre s'est focalisé sur la validation et l'évaluation de la stratégie D-ILS. Plusieurs 

expérimentations ont été menées sous forme de scénarisons de simulation en utilisant une 

plateforme de simulation orientée multi-robot.  

La stratégie D-ILS a été évaluée selon différents critères incluant la moyenne 

d'énergie consommée, la productivité et de la productivité par unité d'énergie consommée. Par 

ailleurs, les performances de la stratégie D-ILS ont été étudiées dans un environnement 

dynamique. Afin de valider les performances de la stratégie D-ILS, elle a été comparée à trois 

heuristiques inspirées des règles de dispatching des AGV. Chaque heuristique de comparaison 

est structurée sous forme d'une stratégie d'allocation de tâches, sans réallocation et centrée sur 

l'optimisation d'un seul objectif.  

Dans la dernière partie de ce présent chapitre, les résultats obtenus des différentes 

simulations ont été présentés. Ces derniers indiquent que la stratégie donne de bonnes 

performances en termes de productivité et de gestion de la consommation de l'énergie du 

SMR. 
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CONCLUSION GENERALE 

Les travaux de recherche menés dans le cadre de cette thèse ont exploré deux éléments 

fondamentaux du design d'un système de transport multi-robot mobile dans un environnement 

d'intérieur à savoir : le problème d'allocation des tâches (MRTA) et la gestion de l'énergie 

d'un SMR.  

A cet effet, une nouvelle stratégie d'allocation des tâches, D-ILS, pour un système de 

transport multi-robot mobile, a été proposée. Elle a pour objectif de maximiser la productivité 

et d'optimiser la gestion de la consommation d'énergie du SMR. Cette stratégie apporte 

comme originalité, la considération de la consommation d'énergie explicitement dans la phase 

de décision des allocations des tâches. D'autre part, elle inclue explicitement le niveau 

d'énergie des robots ainsi que son épuisement dans l'estimation de l'utilité du robot et 

implicitement lors de l'allocation des tâches. 

La stratégie D-ILS proposée est basée sur la métaheuristique de l'ILS et sur une 

nouvelle fonction d'utilité. Le protocole de résolution du MRTA de la D-ILS imite les 

métaheuristiques à population de points en se basant sur l'aspect multi-agent des SMR. 

Chaque robot du groupe apporte sa solution du problème, générée par l’algorithme ILS à 

travers un processus d’amélioration d’un seul point de recherche. Par conséquent, le SMR 

produit une population de solutions à défaut d’une seule solution que peut produire un ILS 

standard. Ainsi, ce protocole permet à la stratégie D-ILS d'associer les avantages 

d'exploration des métaheuristiques à population de points ainsi que les avantages en 

exploitation des métaheuristiques de recherche à un seul point. 

Sur la base des travaux réalisés, nous avons implémenté la stratégie D-ILS sur la 

plateforme de simulation Player/Stage. Les programmes ont été réalisés en langage C++. Ce 

qui a permis de simuler le comportement multi-agent et distribué de la stratégie D-ILS en 

utilisant le concept du multi-threading de la bibliothèque du C++.    

Les expérimentations menées dans ce travail de thèse ont permis d'évaluer les 

performances de la stratégie D-ILS proposée en termes d'énergie consommée, de la 

productivité effective du système et de la productivité par unité d'énergie consommée. Les 

performances de la stratégie D-ILS ont été étudiées dans des scénarios dynamiques avec le 

nombre de tâches disponibles qui augmente en fonction du temps. La D-ILS a été comparée à 

trois heuristiques inspirées des règles de dispatching des AGV.  

Les résultats obtenus ont montré l’intérêt de nos contributions. Effectivement, La 

stratégie D-ILS permet une gestion efficace de la consommation d'énergie d'un SMR afin de 
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maximiser la productivité du système. Par ailleurs, ces résultats indiquent les bonnes 

performances de la stratégie D-ILS en termes de productivité ainsi que sa capacité à gérer les 

augmentations dynamiques dans le nombre de tâches disponibles 

Sur la base du travail réalisé, nous pouvons dresser plusieurs perspectives de 

recherche à court et à long terme. À court terme, nous travaillons sur une stratégie d'allocation 

des tâches basée sur l'optimisation lexicographique ; qui est une méthode d'optimisation 

multi-objectifs. Cette dernière résout une série de problèmes mono-objectifs de manière 

séquentielle suivant un ordre de priorité. Par ailleurs, l'optimisation lexicographique est 

considérée dans les cas de problèmes multi-objectifs contradictoires de nature, ce qui est le 

cas pour les deux objectifs visés. Dans notre cas, les objectifs sont de maximiser la 

productivité et de minimiser la consommation d'énergie. 

Les perspectives à long terme visent à reconsidérer le profil énergétique non-linéaire 

des batteries et d'envisager l'implémentation dans un environnement industriel réel avec la 

considération des contraintes de la planification de chemins et l'évitement d'obstacles. Enfin, 

nous envisageons l'implémenter la stratégie D-ILS proposée sur d'autre plateformes 

robotiques notamment  les systèmes multi-drone autonomes, en effet, la gestion de l'énergie 

dans ces systèmes est très importante pour l'optimisation de leurs temps de vol.             
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Résumé 
Les systèmes de transport multi-robot dans les industries, constitue l'implémentation la plus réussie pour les 
systèmes multi robot mobile (SMR). L'objectif de ce système de transport est de maximiser la productivité en 
maximisant le nombre d'objets transportés. Toutefois, l'avènement de l'industrie durable à inciter à une gestion 
efficace de l'énergie des systèmes. 

Dans cette thèse, nous proposons une nouvelle stratégie d'allocation des tâches, intitulée D-ILS, pour un 
système de transport multi-robot, qui maximise la production et minimise la consommation de l'énergie du SMR. 
la D-ILS est basée sur la métaheuristique de la recherche locale itérative (ILS) et sur une nouvelle fonction 
d'utilité modélisée sur des heuristiques élémentaires. Le protocole de la D-ILS utilise l'aspect multi-agent des 
SMR, pour imiter les métaheuristiques à population de points afin de résoudre l'allocation des tâches entre les 
robots de manière parallèle et distribuée. Chaque robot propose une solution pour l'allocation des tâches du 
groupe en utilisant l'ILS. Ainsi, la D-ILS associe les avantages d'exploration des métaheuristiques à population de 
points et les avantages d'exploitation des métaheuristiques de recherche à un seul point. 

La D-ILS est implémentée sur une plateforme de simulation. Les performances sont évaluées en termes 
d'énergie consommée, de la productivité, de la productivité par d'énergie consommée, et de robustesse. La D-ILS 
est comparée à trois heuristiques inspirées des règles de dispatching des véhicules à guidage automatique. Les 
résultats indique que la D-ILS optimise la productivité, gère efficacement la consommation d'énergie du SMR et 
donne de bonnes performances en termes de productivité dans un scénario dynamique. 
Mots-clés: Système multi-robot; Allocation des tâches; Gestion d'énergie; Recherche locale itérative. 
Abstract 
The industrial transportation multi-robot systems are the most successful implementation of the multi-robot 
systems (MRS). The aim in such transport systems is to maximize the productivity by transporting the maximum 
of goods. However, the emergence of the sustainable manufacturing stressed the need for an efficient energy 
management of the systems. 

In this thesis, we propose a novel task allocation strategy (D-ILS) for a transportation multi-robot system. This 
strategy aim to maximize the productivity and minimize the energy consumption of the MRS. The D-ILS is based 
on the iterative local search metaheuristic (ILS) and a novel heuristic-based utility function. The D-ILS protocol 
emulate the population based metaheuristics to solve the task allocation, in parallel and distributed manner, by 
using the multi-agent aspect of the MRS. Each robot solves the task allocation for the group using the ILS. Thus, 
D-ILS combine the exploration advantage of the population-base metaheuristics and the exploitation advantage of 
the single-point-search metaheuristics. 

The D-ILS is implemented in a simulation platform. The performance are evaluated in terms of, the energy 
consumed, the productivity, the productivity per energy consumed, and the robustness. The D-ILS is compared to 
three heuristics inspired from the dispatching rules of the automated guided vehicles. The results indicate that D-
ILS optimises the productivity, efficiently manages the energy consumption of the MRS, and denote the good 
performance in terms of the productivity in dynamic scenarios. 
Keywords: Multi-robot system; Multi-robot task allocation; Energy management; Iterative local search. 

KLMN:  
������w q ~{|}دة اvwوqrstت ًq�� vا��� ����}wا ،��q��wت �� اqrstوvwدة ا{|}~ ���wأ���� ا {|r)SMR .( دةqز� sھ�ا ھ ���wم اq�� �~ ف{�wا

�} أ �� �wت إ¢s���wدة اqل ز�¤¥ �~ ��¦q}�§ا . �¨© ª�«¬}wا ­r �~ا{}®�wا �©q��wر اsھ�ه ا�����و~� ظ� � q�w �wq|«wا§دارة ا. 

 ��®r مq��w²��³ ا}w ة{�{¦ ����rاv}´ح إv}�� ��q��wم ��� ~{|}د اvwوqrstت، ~�q�rª اq�ªwدة ~� ا§�{qج واD-ILS ( ��¨�}w(�� ھ�ه ا�طvو
 �� � q�wا´{�¤ك ا �~)SMR .( {�}|r)D-ILS ( رv¹}�wا �¨¬�wا º¬�¨w �rا�wد اq»ارز~�� ا§رs¥ �¨©)ILS ( �¨© ����~ ة{�{¦ �wو©¨� دا

، SMR ( {�¨�}w(½»� ~{|}دة ا�sw¤ء q��wم)D-ILS(�®{³}م vtوs�srل ا§´{vاs¥.  ����rارز~�� إر«qد أ´q´�� وظ�»v�{�r q�} �»|�� اvwوqrstت
�� روstت �¤ً q�~ ²��³}wم  ¥sارز~�� ا§ر«qد ا�wا�r ~{|}دة اs¨¬wل ~� ²��³r اq��wم ��t اvwوqrstت s~ ���v�tاز�� و~sز©� ��v}�� ºح

���� ª~ ��tا�q ا´{qÂ¹ف ¥sارز~�� ا§ر«qد ا�wا�r ~{|}دة اs¨¬wل ~� ~ªا�q ا´{Á¤ل ¥sارز~�� ) D-ILS( و~�À �¿ن) ILS(اqt �©s���w´{³}ام 
��º اq�w � اD-ILS ( ،�¹¨�}®�w(©¨� ~��� ~¬q�qة ر ��� و �{­ q�� ­���r©� ) �r ­}�)D-ILS»�� إ´{vا����r .ا§ر«qد ا�wا�r أ�qدي اs¨¬wل �~

��q}�wا º���qت ~�  sا©} ) q�~ ­}r )D-ILSر��. ا§�{q¦�� وا§�{�¹w ��¦q و�}ة ~� اq�w � ا�w®{�¨�¹ و��ا ~� s}®~ دq»ت ا§رq�~ارزs¥ ث¤�t
q�¹�rq~srأو ��¦s�wت اq��v�¨w لq´ا§ر.  

��v�Âr q إSMR ( ��q}~ �w(q¦�� ، وv��®r ا´{�¤ك اq�� �� � q�wم r �~ �¹�r¬®�� ا§�{) v��r)D-ILS اÅÆq}�w اq��¨© ��¬}�w أن 
��¹�~q��{wت اqھsر�q��®wا¦�� اs~ �� ��¦q}�§ا º�� �~ ����rاv}´§ا. 

OPQRSTUVت اRUMYVت  :اqrstوvwم ~{|}د اq��–  مq��w²��³ اr–  � q�wا v��®r - رv¹}�wا �¨¬�wا º¬�wا. 


