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Introduction Générale 

 La robotique mobile est un domaine en pleine essor, avec des applications variées dans 

des secteurs tels que la logistique, l'agriculture, la construction, la sécurité, la santé, etc. Les 

systèmes de transport multi-robots hétérogènes (STMH) sont un sous-domaine de la robotique 

mobile où plusieurs robots sont utilisés pour transporter des objets ou des personnes d'un endroit 

à un autre. Toutefois, le design des STMH dans un environnement tel que l’industrie reste très 

complexe. En effet,  plusieurs éléments sont à considérer dans la conception incluant, l'architecture du 

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

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

d'obstacles, planification de chemin), la logistique et l'architecture de l'environnement (e.g., le nombre 

de station de chargement et de déchargement), les caractéristiques du STMH (le nombre nécessaire, la 

capacité, le type) et la gestion des systèmes (e.g., gestion de l'énergie, gestion des défauts). 

 Dans ce contexte, la gestion de l'énergie est un aspect essentiel des STMH, car elle 

permet aux entreprises de réduire leur consommation d'énergie et d'améliorer leur efficacité 

énergétique. La motivation pour mettre en place une gestion de l'énergie dans les STMH peut 

être variée. Par exemple, certaines entreprises peuvent être motivées par des considérations 

environnementales et chercher à réduire leur impact sur l'environnement en réduisant leur 

consommation d'énergie. D'autres entreprises peuvent être motivées par des considérations 

économiques et chercher à réduire leurs coûts d'exploitation en réduisant leur consommation 

d'énergie. Quelle que soit la motivation, la gestion de l'énergie dans les STMH peut aider les 

entreprises à améliorer leur rentabilité tout en réduisant leur impact environnemental. 

 Djenadi et al [1]. Ont élaboré une nouvelle stratégie de gestion de l'énergie et 

d'allocation des tâches pour les systèmes multi-robot de transport, baptisée D-ILS ( Distributed-

Iterative Local Search). Cette stratégie vise à résoudre le problème de l'allocation des tâches 

pour les systèmes multi-robot (SMR). Elle repose sur une métaheuristique de recherche locale 

itérative (i.e., Iterative Local Search (ILS)) ainsi qu'une fonction d'utilité modélisée sur des 

heuristiques élémentaires. La stratégie D-ILS optimise la productivité des SMR en maximisant 

le nombre de tâches effectuées tout en minimisant la consommation totale d'énergie. 

             La stratégie D-ILS repose sur la résolution en temps réel du problème de l’allocation 

des tâches dans les systèmes multi-robot (Multi-robot task allocation (MRTA)). Toutefois, la 

D-ILS suppose que les robots sont homogènes et chacun soit capable d'exécuter une seule tâche 

à la fois (i.e., transporter un seul objet) et chaque tâche nécessite un seul robot pour l'accomplir. 



 

2 
 

En suivant la taxonomie présentée dans du 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). 

 Dans cette thématique, notre proposons d'adapter la stratégie D-ILS à un système de 

transport multi-robot hétérogène, où chaque robot se caractérise par sa capacité en termes de 

nombre d'objets qu'il peut transporter simultanément. 
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1. Introduction 
 Ce chapitre se concentre sur les systèmes multi-robot. Nous commençons par une 

présentation générale du problème du transport, en mettant l'accent sur les SMR dans un 

environnement industriel. Nous passons également en revue la littérature sur l'allocation des 

tâches dans les systèmes multi-robot ainsi que sur la gestion des systèmes énergétiques des 

SMR. 

2. Système multi-robots : 
 Les systèmes multi robot sont constitués de plusieurs robots, autonomes ou semi-

autonomes, qui interagissent entre eux pour effectuer des tâches spécifiques. Les robots d'un 

SMR peuvent être homogènes, c'est-à-dire qu'ils ont les mêmes capacités et fonctionnalités, ou 

hétérogènes, c'est-à-dire qu'ils ont des capacités et fonctionnalités différentes. Les SMR sont 

utilisés dans de nombreux domaines, tels que l'industrie manufacturière, la logistique, 

l'exploration spatiale, l'agriculture, la médecine, la surveillance et la sécurité, pour n'en citer 

que quelques-uns. L'un des avantages des SMR est leur capacité à travailler en collaboration 

pour accomplir des tâches complexes qui seraient difficiles ou impossibles à réaliser pour un 

seul robot[2]. 

Figure I. 1:  Un SMR remplace les humains chez Amazone. 

3. Les SMR dans le transport : 
 Le transport est une composante critique de la logistique et de la mobilité humaine à 

travers le monde, et il a reçu beaucoup d'attention ces dernières années. L’objectif principal du 

transport est d’optimiser la distribution des marchandises ou des personnes entre les lieux 

d’origine et de destination. Cependant, lors de l’utilisation de SMR comme système de transport 

dans un environnement industriel, il est essentiel de prendre en compte des facteurs tels que la 

planification des itinéraires, la coordination, l’allocation des tâches, la logistique, l'architecture 

environnementale (e.g., le nombre de stations de recharge et de déchargement), ainsi que les 
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caractéristiques du robot (numéro requis, capacité) et la gestion globale du système (e.g., 

Gestion de l’énergie)[3].  

 

Figure I. 2: Exemple de robot de transport. 

Dans cette optique, notre présent travail explore trois éléments du design d'un système 

de transport multi-robot mobile dans un environnement d'intérieur à savoir le type de robot (i.e., 

hétérogène), l'allocation des tâches, et la gestion de l'énergie du SMR. Ces trois éléments sont 

revus en détail ci-après.  

4. Les types des SMR : 

a. Les SMR homogène : 

Les systèmes multi-robot homogènes sont constitués de robots similaires en termes de 

caractéristiques, de capacités et de comportement. Il existe plusieurs types de SMR homogènes, 

notamment : 

Les SMR de coopération : sont des robots travaillant en collaboration pour accomplir 

une tâche commune. Ils peuvent être assignés à différentes tâches en fonction de leur 

disponibilité et de leur emplacement. Les tâches peuvent être réalisées en parallèle ou en 

séquence, en fonction de la complexité de la tâche [4],[5]. 

Les SMR de coordination : sont composés de robots qui accomplissent des tâches 

individuelles de manière indépendante, mais ils sont coordonnés pour éviter les collisions et les 

conflits. 

Les SMR de formation de groupe : Ce sont des systèmes dans lesquels les robots sont 

organisés en groupes pour accomplir une tâche commune. Les groupes peuvent être formés en 

fonction de leur position dans l'environnement. Les groupes peuvent se déplacer ensemble 

pour accomplir une tâche ou se séparer pour accomplir des tâches individuelles. 
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Figure I. 3:  Les images d’un SMR hétérogènes. 

Les SMR de distribution : Dans ces systèmes, les robots sont utilisés pour distribuer 

des objets ou des informations à des endroits spécifiques dans l'environnement. Les robots 

peuvent être programmés pour se déplacer entre des points de distribution prédéfinis et pour 

déposer ou ramasser des objets ou des informations à chaque point[6]. 

En résumé, les systèmes multi-robot homogènes peuvent être classés en fonction de 

leur mode de fonctionnement, tels que les systèmes de coopération, les systèmes de 

coordination, les systèmes de formation de groupe et les systèmes de distribution. Le choix du 

type de système approprié dépendra des tâches à accomplir, des objectifs de la mission et de 

l'environnement dans lequel les robots opèrent[7].  

b. Les SMR hétérogènes : 

Il existe différents types de système SMR hétérogènes, pouvant être classés en fonction 

de plusieurs critères, tels que : 

Les caractéristiques des robots : Les robots hétérogènes peuvent être différents en 

termes de forme, de taille, de capacités, et de comportement. Par exemple, un SMR 

hétérogène pour la logistique peut inclure des robots de différentes tailles et capacités pour 

effectuer différentes tâches, telles que le transport de marchandises[8]. 

Les tâches à accomplir : Les systèmes multi-robots hétérogènes peuvent être utilisés 

pour différentes tâches, telles que l'exploration, la surveillance, la manipulation d'objets, et la 

logistique. Par exemple, un SMR hétérogène utilisé dans l’armée peut contenir des robots de 

surveillance, ainsi que des robots de manipulation d’objets. 

Les contraintes environnementales : Les systèmes multi-robots hétérogènes peuvent 

être utilisés dans différents environnements, tels que les environnements terrestres, aériens, 

marins, sous-marins, etc. Chaque environnement peut présenter des défis différents en termes 

de communication, de navigation, de mouvement [9] 
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 En résumé, les systèmes multi-robots hétérogènes peuvent être classés en fonction de 

plusieurs critères, tels que les caractéristiques des robots, les tâches à accomplir et les 

contraintes environnementales. La classification appropriée dépendra des objectifs spécifiques 

de la recherche et de la nature du système multi-robots hétérogène étudié. 

5. Allocation des tâches des systèmes multi robots : 

 Il est important de concevoir un SMR avec un comportement coopératif qui puisse 

déterminer quel robot doit exécuter quelle tâche[10]. Pour obtenir des performances 

optimales, il est nécessaire de répartir les tâches de manière intelligente entre les robots qui 

peuvent les accomplir efficacement. Cette distribution de tâches est connue dans la littérature 

comme le problème de l'allocation des tâches dans les systèmes multi-robots, parfois connu 

sous le nom de MRTA pour Multi-Robot Task Allocation. 

 La résolution du MRTA dépend du problème que doit résoudre le SMR. Il est 

caractérisé par le type de robots, le type de tâches à accomplir ainsi que le type d'allocation. 

Pour cela, Gerkey et Matarič [11] ont proposé une taxonomie basée sur trois axes, dans la 

figure ci-dessous. 

 

 

 

 

  

 

 

Figure I. 4: Taxonomie du MRTA. 

 Le SMR peut être composé de robots soit mono-tâche (ST pour single-task), qui ne 

peuvent accomplir qu'une seule tâche à la fois, soit multi-tâche (MT pour multi-task), capables 

d'en accomplir plusieurs simultanément. Les tâches SR sont conçues pour être effectuées par 

un seul robot, tandis que les tâches MR peuvent nécessiter la participation de plusieurs robots 

simultanément pour être accomplies. En ce qui concerne l'allocation des tâches, il existe deux 

types d'allocations : l'allocation instantanée (IA) et l'allocation prolongée dans le temps (TA).                  

Taxonomie MRTA 

Axe 3 

Type d’allocation 

Axe 2 

Type de tâche 

Axe 1  

Type de robot  

Mono-tâche 

(ST) 

Multi-tâche 

(MT) 

 

Mono-robot 

(SM) 

 Multi-robot 

(MR) 

Instantané 

(IA) 

Prolongé 

dans le 

temps(TE) 
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        L'allocation IA ne tient compte que des informations disponibles à l'instant présent, ce qui 

signifie qu'elle ne prend pas en compte les futures allocations possibles. En revanche, 

l'allocation TA permet une planification à long terme de l'allocation des tâches aux robots en 

utilisant des informations supplémentaires sur l'ensemble des tâches existantes et/ou en utilisant 

un modèle de prévision de la disponibilité des tâches dans le temps[1]. 

       Pour résoudre le problème du MRTA on  trouve plusieurs méthodes parmi  eux  ont peut 

classer trois catégorie : les approches comportementales, les approches basées sur les marchés 

et les techniques d'optimisation[12]. Djenadi et al.[1] ont proposé une comparaison des trois 

approches en fonction de l'architecture, le type de SMR, la taille de la flotte, le temps de calcul, 

la qualité de la solution et l’implémentation réel de l’approche (Voir Tableau 1). 

Tableau I. 1: Comparatif des approches de résolution du MRTA [1]. 

Approche / 

Critères 

comportementale Basée sur les 

marchés 

Techniques 

d'optimisation  

Exactes 

Techniques 

d'optimisation 

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 
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6. Gestion de l'énergie d'un système multi-robot : 
 La gestion de l'énergie est un enjeu crucial dans les systèmes SMR. Ces robots sont 

souvent utilisés pour effectuer des tâches répétitives dans des environnements variés et sont 

alimentés par des batteries qui doivent être rechargées périodiquement. Ainsi, la gestion de 

l'énergie est essentielle pour maximiser l'autonomie des SMR et assurer leur productivité. 

McHaney [13] a souligné l'importance de la gestion de l'énergie, en montrant que la prise en 

compte de l'état de charge des batteries comme contrainte dans l'architecture de contrôle d'un 

système AGV (Automated Guided Vehicles) nécessitait une augmentation du nombre de robots 

utilisés pour maintenir les mêmes performances qu'une simulation sans contrainte de batterie. 

 Plusieurs études se sont intéressées à cette question et ont proposé différentes approches 

pour optimiser la gestion de l'énergie dans les SMR. Parmi ces approches, on peut citer la 

distribution des stations de recharge [14]. La planification des périodes et des intervalles de 

recharge [15]. Zou et al Ont évalué deux stratégies de rechargement pour un système RMFS 

(Système de Gestion de la Recharge des Batteries ) à savoir, le rechargement automatique et le 

remplacement de batteries [16]. Jin et al, ont examiner la durée de charge des batteries des AGV 

et proposé une stratégie de recharge optimale pour les systèmes AGV avec recharge 

opportuniste [17]. Une autre étude sur la gestion de la recharge des batteries des robots mobiles 

est celle de Huang et al. [18]. Dans leur article, les auteurs ont proposé une méthode de gestion 

de la recharge de la batterie pour les robots mobiles en utilisant un algorithme d'apprentissage 

en ligne basé sur une régression linéaire.  

 Les études précédemment citées sur la gestion du système énergétique d'un SMR ont 

tendance à se concentrer sur l'optimisation de la composante matérielle du SMR (par exemple, 

les batteries et les stations de recharge). Cependant, en raison de la nature dynamique de 

l'environnement dans lequel évoluent les SMR, ces approches ne garantissent pas 

nécessairement des performances optimales en termes de consommation d'énergie. De plus, la 

consommation d'énergie est souvent prise en compte dans la phase de contrôle des systèmes, ce 

qui limite les possibilités d'optimisation d'un SMR aux seules tâches exécutées après la 

planification et la prise de décisions. 

 Afin d'optimiser la gestion de la consommation d'énergie d'un SMR, il est utile de 

prendre en compte cette gestion pendant la phase de prise de décision. Dans ce contexte, 

l’approche proposé par Djenadi et al.[1] a pour objectif de maximiser la productivité et 

d'optimiser la gestion de la consommation d'énergie du système en considérant la 
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consommation d'énergie explicitement dans la phase d’allocations des tâches. Cependant, cette 

approche est basée sur un SMR homogène.  

 Dans ce travail, nous proposons une stratégie d’allocation des tâches HD-ILS 

(HeterogeneousDistributed-Iterative Local Search) pour un système de transport multi-robot 

hétérogène, qui maximise la productivité et optimise la gestion de la consommation d'énergie 

du SMR hétérogène. La stratégie HD-ILS est basé sur l’approche D-ILS proposé dans Djenadi 

et al. [1] 

7. Conclusion : 
 En conclusion de ce premier chapitre, nous avons exploré l'état de l'art des systèmes 

multi-robots (SMR) appliqués au transport. Nous avons examiné les SMR homogènes et 

hétérogènes, ainsi que l'allocation des tâches au sein de ces systèmes. De plus, nous avons 

abordé la gestion de l'énergie dans les SMR, soulignant l'importance de son optimisation. Cette 

revue de l'état de l'art nous a permis de comprendre les différents défis et opportunités liés aux 

SMR dans le domaine du transport, et servira de base solide pour les chapitres suivants de notre 

recherche. 
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1. Introduction : 
 Ce chapitre se concentre sur la résolution du problème de l'allocation des tâches dans un 

contexte MRTA pour des robots mobiles hétérogènes. Nous examinons les caractéristiques des 

tâches, les capacités des robots et les contraintes de charge et d'énergie. Notre objectif est de 

maximiser l'utilité globale en affectant les tâches de manière optimale aux robots, tout en 

respectant les contraintes spécifiques. Nous introduisons une fonction d'utilité adaptée pour 

prendre en compte les robots hétérogènes. Ce chapitre établit les bases de l'allocation des tâches 

dans un système de transport multi-robot hétérogène, jetant ainsi les fondements pour 

développer une stratégie efficace d'allocation des tâches. 

2. Description du problème : 
 Ce mémoire se concentre sur la résolution du problème d'allocation des tâches dans le 

contexte du MRTA (Multi-Robot Task Allocation), qui concerne spécifiquement un groupe de 

robots mobiles hétérogènes affectés au transport de biens à l'intérieur d'un environnement clos 

tel qu'un entrepôt. Les tâches consistent à déplacer des objets depuis des stations de chargement 

vers des stations de déchargement. Chaque objet possède un poids spécifique et associé à une 

valeur de priorité. De plus, les robots présentent une hétérogénéité en termes de capacité de 

transport, c'est-à-dire qu'ils peuvent transporter des quantités différentes d'objets lors d'un seul 

voyage. L'exécution d'une tâche n'est pas liée à l'exécution des autres, ce qui signifie que les 

tâches ne sont pas interdépendantes. 

 L’allocation des tâche peut être formulée comme suite : soit un ensemble de 𝑚 tâches 

𝑻 = {𝑡1, … , 𝑡𝑚} et un ensemble de 𝑛 robots 𝑹 = {𝑟1, … , 𝑟𝑛}. Chaque tâche 𝒕𝐣 est définie par 𝒕𝒋 =

{𝒕𝑰𝑫𝒋, 𝑸𝒋, 𝒕𝒄𝒉𝒂𝒓𝒋, 𝒍𝒐𝒂𝒅𝒋, 𝒖𝒏𝒍𝒐𝒂𝒅𝒋}, avec : 

 𝒕𝑰𝑫𝒋 est l'identifiant de 𝒕𝐣dans l'ensemble 𝑻, 

 𝑸𝒋 est la valeur de la priorité associée à la tâche𝒕𝐣, 

 𝒕𝒄𝒉𝒂𝒓𝒋 est la charge associé à la tâche 𝒕𝒋, 

 𝒍𝒐𝒂𝒅𝒋 est la position de la station de chargement de la tâche 𝒕𝐣,  

 𝒖𝒏𝒍𝒐𝒂𝒅𝒋 est la position de la station de déchargement de la tâche 𝒕𝐣. 

Dans l'ensemble de robots 𝑹, chaque robot 𝒓𝒊 est défini par 𝒓𝒊 =

{𝐫𝑰𝑫𝒊, 𝐑𝐓𝐥𝐢𝐬𝐭𝐢, 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝒊, 𝐫𝐜𝐚𝐩𝐢, 𝐫𝐜𝐚𝐩_𝐦𝐚𝐱𝐢, 𝐄𝒊𝒋, 𝑬𝒊, 𝑬𝒎𝒂𝒙𝒊}, avec : 

 𝒓𝑰𝑫𝒊 est l'identifiant du robot 𝑟𝑖 dans l'ensemble 𝑹,  
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 𝑹𝑻𝒍𝒊𝒔𝒕𝒊est la liste de tâches assignées au robot 𝒓𝒊, 

 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝒊est la liste de robots disponibles pour l'allocation des tâches, 

 𝒓𝒄𝒂𝒑𝒊est la capacité disponible en termes de charge utile, 

 𝒓𝒄𝒂𝒑_𝒎𝒂𝒙𝒊est la capacité max en termes de charge utile, 

 𝐄𝒊𝒋 est l'énergie nécessaire au robot 𝒓𝒊 pour accomplir la tâche 𝑡j depuis sa position 

actuelle,  

 𝑬𝒊 est l'actuelle énergie consommée par le robot 𝒓𝒊 depuis le commencement de la 

mission, 

 𝑬𝒎𝒂𝒙𝑖est l'énergie maximale initiale disponible que le robot peut utiliser avant 

d'atteindre le seuil d'épuisement de la batterie. 

 En général, la quantité d'énergie consommée par un robot mobile dépend des différentes 

tâches qu'il effectue, telles que se déplacer, soulever ou abaisser un objet. Notre objectif est de 

tester et de valider la stratégie que nous proposant. À cette fin, nous prenons en compte les 

hypothèses suivantes : 

 Nous ne considérons que la consommation d'énergie liée à l'activité de déplacement, car 

elle est celle qui consomme le plus d'énergie [19] 

 La consommation d'énergie des robots lorsqu'ils se déplacent avec une charge est la 

même que lorsqu'ils se déplacent sans charge. 

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

3. Formulation du MRTA : 
 La formulation du Multi-Robot Task Allocation (MRTA) abordée dans ce mémoire 

s'inspire de la proposition formulée par Gerkey et al. dans [20]. Le problème consiste à assigner 

n robots à m tâches, chacune ayant une valeur de priorité et une charge associées, dans le but 

de maximiser un objectif global. Plus précisément, il s'agit de déterminer quel robot doit être 

affecté à quelles tâches, avec la possibilité d'assigner plusieurs tâches à un même robot. 

 La stratégie HD-ILS proposé suppose que les robots ont des capacités de charge utile 

différentes et sont capables de transporter plusieurs objets simultanément. Par conséquent, en 

fonction de leur capacité de charge, un robot peut effectuer plusieurs tâches simultanément. 

 La résolution du problème MRTA à l'aide de la stratégie HD-ILS se fait en temps réel, 

où chaque robot participant au processus d'allocation des tâches utilise des informations sur son 
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état, son environnement et les caractéristiques des tâches disponibles. Ainsi, les décisions 

d'affectation des tâches sont prises en tenant compte de ces informations en temps réel. 

 Le modèle MRTA utilisé dans la stratégie HD-ILS s'inspire de la taxonomie MRTA 

proposée par[21]. La HD-ILS est un type de stratégie mono-robot et multi-tâche avec allocation 

instantanée. De plus, chaque robot du SMR est capable d'estimer son utilité 𝑢𝑖𝑗 de l'exécution 

d'une tâche 𝑡𝑗. Ainsi, une matrice d'utilité du SMR, notée 𝐔 = {𝑢𝑖𝑗}, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚, est 

construite pour représenter ces valeurs d'utilité. 

 En suivant cette formulation, l'objectif de la stratégie HD-ILS est de trouver une 

allocation des robots à plusieurs tâches telle que : 

({𝑟1, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡1 } ⋯ {𝑟𝑖, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖  }  ⋯ {𝑟𝑝, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡𝑝 }), avec 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝 ≤ 𝑛 𝑒𝑡 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖 ∈ 𝑇, qui 

maximise l'utilité globale du SMR 𝑈𝑆𝑀𝑅  défini dans l'équation (II.1), tout en respectant les 

contraintes énoncées dans (II.2), (II.3) et (II.4). L’objectif est donné dans l’équation (II.5). 

𝑈𝑆𝑀𝑅 = ∑ ∑ 𝛼𝑖𝑗𝑢𝑖𝑗

𝑞

𝑗=1

𝑝

𝑖=1

 

{
𝛼𝑖𝑗 = 1 𝑠𝑖 𝑟𝑖 𝑒𝑠𝑡 𝑎𝑙𝑙𝑜𝑢é à 𝑙𝑎 𝑡â𝑐ℎ𝑒 𝑡𝑗

𝛼𝑖𝑗 = 0 𝑠𝑖 𝑛𝑜𝑛
 

(II.1) 

∑ 𝛼𝑖𝑗

𝑛

𝑖=1

= 1  , 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑞 ≤ 𝑚 (II.2) 

∑ 𝑡𝑐ℎ𝑎𝑟𝑗 ∙ 𝛼𝑖𝑗
𝑞
𝑗=1

∑ 𝑟𝑐𝑎𝑝𝑖
𝑝
𝑖=1

≤ 1  , 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑞 ≤ 𝑚 𝑒𝑡 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝 ≤ 𝑛 (II.3) 

∑ 𝐸𝑖𝑗 ∙ 𝛼𝑖𝑗
𝑞
𝑗=1

𝐸𝑖
< 1  , 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑞 ≤ 𝑚 𝑒𝑡 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝 ≤ 𝑛 (II.4) 

max 𝑈𝑆𝑀𝑅  (II.5) 

 

 

 La somme dans l'équation (II.1) représente l'utilité totale du SMR. L'équation (II.2) 

garantit qu'une tâche 𝑡𝑗 est attribuée à un seul robot à la fois. Les équations (II.3) et (II.4) sont 
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là pour assurer que la charge totale des tâches allouées au robot 𝑟𝑖 ne dépasse pas sa capacité 

maximale, et que l'énergie requise pour accomplir ces tâches est inférieure ou égale à l'énergie 

disponible dans le robot. Ces contraintes sont essentielles pour assurer une allocation efficace 

et réalisable des tâches entre les robots, en prenant en compte leurs capacités et limitations 

spécifiques. 

4. Fonction d'utilité de gestion de l'énergie : 
 Dans la stratégie HD-ILS proposée, l'objectif est de réaliser une allocation des tâches en 

temps réel, offrant des résultats rapides et raisonnables. Pour cela, nous proposons d'utiliser la 

fonction d'utilité proposée par Djenadi et al [1], qui se base sur les informations essentielles que 

le robot peut obtenir à partir de son état et de son environnement. En fonction des objectifs 

préalablement définis, tels que maximiser la productivité et optimiser la gestion de la 

consommation d'énergie, nous adaptons cette fonction d'utilité initialement conçue pour un 

système multi-robot homogène. 

 Dans le contexte d'un SMR hétérogène, où les robots ont des capacités différentes, il est 

nécessaire d'ajuster la fonction d'utilité pour prendre en compte cette contrainte de capacité. 

Ainsi, la stratégie HD-ILS repose sur une fonction d'utilité spécifique, exprimée par l'équation 

(II.6), qui permet de prendre en considération les caractéristiques et les capacités individuelles 

des robots et celles des tâches dans le processus d'allocation des tâches. 

ℎ𝑖𝑗 =

(nbrT+nbrR)

nbrR

exp (𝐸𝑖𝑗)
+ (

𝑛𝑏𝑟𝑇 + 𝑛𝑏𝑟𝑅

𝑛𝑏𝑟𝑅
) (Qj ∙

tcharj

𝑟𝑐𝑎𝑝𝑖
)

2

− (E𝑖𝑗
2 − 1) (

𝐸𝑖

𝐸𝑚𝑎𝑥𝑖
+ 0.1)

− (
𝐸𝑖

𝐸𝑚𝑎𝑥𝑖

2

− 1) (𝑑𝑖𝑗 + 0.1)                                                                 (𝐈𝐈. 𝟔) 

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

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

devient:  

𝑢𝑖𝑗 = {
ℎ𝑖𝑗 𝑠𝑖  (𝐸𝑚𝑎𝑥𝑖 − 𝐸𝑖 ≥ 𝐸𝑖𝑗) et (rcapi ≥ tcharj)

0 𝑎𝑢𝑡𝑟𝑒𝑠
 (II.7) 
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5. Conclusion : 
 Ce chapitre a abordé le problème de l'allocation des tâches dans un système de transport 

multi-robot hétérogène. Nous avons décrit le MRTA pour le transport de biens dans un 

environnement clos, en prenant en compte les caractéristiques des tâches et des robots. La 

formulation du MRTA s'est inspirée de travaux antérieurs, en se concentrant sur l'assignation 

optimale des robots aux tâches pour maximiser l'utilité globale du système multi-robot (SMR). 

Des contraintes liées à la capacité de charge utile et à l'énergie disponible ont été prises en 

compte pour assurer une allocation réalisable. Nous avons introduit une fonction d'utilité 

adaptée au système hétérogène, prenant en compte la consommation d'énergie, la priorité des 

tâches et les distances à parcourir. Ces travaux fournissent des bases solides pour le 

développement d'une stratégie d'allocation des tâches efficace. Par Alleur nous pourrons se 

concentrer sur l'implémentation et l'évaluation de cette stratégie dans des environnements réels 

afin d'améliorer les performances du système. 
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1. Introduction : 
 Ce chapitre se focalise sur la stratégie HD-ILS, une approche itérative de recherche 

locale utilisée dans le domaine de l'optimisation. La stratégie HD-ILS vise à trouver des 

solutions de haute qualité en explorant efficacement l'espace de recherche. Nous examinerons 

en détail le protocole et l'implémentation algorithmique de la stratégie HD-ILS, en mettant 

l'accent sur ses différentes composantes et leur rôle dans le processus d'optimisation. 

2. Protocole de la stratégie HD-ILS : 
 L'organigramme présenté suit un processus itératif pour l'allocation des tâches aux 

robots, en utilisant une approche basée sur l'estimation d'utilité et l'optimisation par la recherche 

locale itérative (ILS). Au début, les listes des robots disponibles (𝑅𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖) et des tâches 

disponibles (𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡𝑗) sont mises à jour. Chaque robot (𝒓𝒊) estime son utilité (𝒖𝒊𝒋) pour chaque 

tâche (𝒕𝒋) disponible. Ensuite, chaque robot communique son utilité aux autres robots de la liste 

(𝑅𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖), afin de construire la matrice d'utilité (U). L'ILS est ensuite utilisée pour résoudre le 

problème d'allocation en cherchant la meilleure allocation de tâches. Les robots de la liste 

(𝑅𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖) communiquent et comparent leurs résultats pour sélectionner la meilleure allocation. 

Une fois la tâche attribuée, elle est supprimée de la liste des tâches disponibles (𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡𝑗)). Chaque 

robot exécute ensuite la tâche qui lui a été attribuée. Le processus se répète jusqu'à ce que toutes 

les tâches soient exécutées (liste T vide), moment où le processus s'arrête. Cet organigramme 

propose une approche itérative pour l'allocation des tâches, en utilisant l'estimation d'utilité et 

l'optimisation par l'ILS pour obtenir la meilleure allocation possible, tout en tenant compte des 

capacités et des contraintes des robots. 
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Figure III. 1: Organigramme de la stratégie HD-ILS. 

 

 

 

 

  

Début 

Mise-à-jour la listes de robots 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝒊 et la listes de tâches 𝒕𝒋 

 

 Le robot 𝒓𝒊 estime son utilité  𝒖𝒊𝒋à chaque tâche 𝒕𝒋 

Le robot 𝒓𝒊 doit communiqué son utilité  𝒖𝒊𝒋pour les autres robots de la liste de robot 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝒊 

Le robot 𝒓𝒊 construit la matrice d’utilité 𝑼 

L’exécution de l’ILS pour résoudre le problème d’allocation    

Le robot 𝒓𝒊 communique et compare ses résultat aux autre robots de 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝒊et choisit la      

meilleure allocation de tâches 

Supprimer la tâche de la liste 𝑻 

Le robot𝒓𝒊 exécute la tâche attribuée à lui 

Tâche exécuté  

Oui 

Non 

T=∅ 

Stop 

Oui 

Non 
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3. La recherche locale itérative (ILS) dans la stratégie HD-ILS : 

3.1. Présentation de l’ILS : 

          L'Iterated Local Search (ILS), ou recherche locale itérative, est une métaheuristique qui 

repose sur la recherche à un seul point, une méthode basée sur un parcours. L'ILS génère une 

séquence de points-solutions en utilisant une heuristique pour guider itérativement l'exploration 

de l'espace de recherche. Cette séquence de points-solutions représente un parcours qui permet 

de passer d'une solution initiale à une meilleure solution, surpassant ainsi les résultats obtenus 

par une recherche aléatoire (i.e random search). 

        Les solutions proposées dans le cadre de l'ILS sont obtenues grâce à une heuristique 

intégrée. En général, la méthode de recherche locale est utilisée comme heuristique principale. 

Elle vise à améliorer la solution en explorant l'espace de recherche S, en passant d'une solution 

s à une solution améliorée s* (voire l’équation (III.1)) 

𝑠∗ = 𝑳𝒐𝒄𝒂𝒍𝑺𝒆𝒂𝒓𝒄𝒉(𝑠) , 𝑠, 𝑠∗ ∈ 𝓢 (III.1) 

          Afin d'expliquer le fonctionnement de la recherche locale dans l'ILS, prenons l'exemple 

suivant : supposons que F soit la fonction objective à minimiser (ou maximiser) dans un 

problème d'optimisation. La recherche locale prend une entrée s ∈ S et génère une sortie s* ∈S* 

telle que F(s*) < F(s) pour la minimisation, ou F(s*) > F(s) pour la maximisation. Ainsi, la 

recherche locale effectue une transition de l'espace S vers un espace réduit S* où F est 

minimisée (ou maximisée). Par conséquent, la définition de la structure des voisinages S et S* 

est cruciale à chaque exécution de la recherche locale, ce qui peut être difficile et coûteux en 

termes de temps de calcul [20]. 

          Dans ce contexte, l'ILS présente l'avantage d'explorer l'espace S* en générant un parcours 

de points-solutions qui va d'un point de départ s* à un point voisin, sans nécessiter une 

définition explicite des voisinages de recherche. Ainsi, l'ILS suit la procédure suivante : étant 

donné la solution courante s* obtenue par une recherche locale, tout d'abord, l'ILS applique une 

perturbation à s*, ce qui génère une solution intermédiaire s*' ∈ S. Ensuite, la recherche locale 

est appliquée à la solution s*', produisant la solution s*' ∈ S*. Enfin, un critère d'acceptation 

est utilisé pour comparer la nouvelle solution s*' à la solution courante s*. Si la solution 

s*'réussit le test, elle devient le nouveau point-solution dans le parcours réalisé par l'ILS. Sinon, 

le parcours reste sur s*. 
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         Dans cette étude, un algorithme spécifique basé sur l'ILS est développé pour résoudre le 

problème d'optimisation considéré. Cet algorithme s'appuie sur la formulation de l'ILS proposée 

par Lourenço et al. dans [20] (voir Algorithme III.1). Ainsi, cinq composants sont pris en 

compte lors de la conception de l'algorithme : la solution initiale, la recherche locale, la 

perturbation, le critère d'acceptation des solutions et la condition d'arrêt. 

Algorithme III.1: Recherche locale itérative (ILS) 

𝒔𝟎 = 𝑮𝒆𝒏𝒆𝒓𝒂𝒕𝒆𝑰𝒏𝒊𝒕𝒊𝒂𝒍𝑺𝒐𝒍𝒖𝒕𝒊𝒐𝒏( ) 

𝒔∗ = 𝑳𝒐𝒄𝒂𝒍𝑺𝒆𝒂𝒓𝒄𝒉(𝒔𝟎) 

 Repeat 

  𝒔′ = 𝑷𝒆𝒓𝒕𝒖𝒓𝒃𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏(𝒔∗) 

  𝒔∗′ = 𝑳𝒐𝒄𝒂𝒍𝑺𝒆𝒂𝒓𝒄𝒉(𝒔′) 

  𝒔∗ = 𝑨𝒄𝒄𝒆𝒑𝒕𝒂𝒏𝒄𝒆𝑪𝒓𝒊𝒕𝒆𝒓𝒊𝒐𝒏(𝒔∗, 𝒔∗′) 

 Until (Termination Conditions met) 

3.2. Formulation de la solution 

La formulation d'une solution s ∈ S est décrite par l'équation (III.2), qui est composée 

de trois éléments : la matrice d'utilité globale du SMR 𝐔𝛂 = {𝛼𝑖𝑗𝑢𝑖𝑗}, la liste des robots 

disponibles pour l'allocation des tâches 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕 = {𝑟𝑖}, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝 ≤ 𝑛, et la liste des tâches 

disponibles T. 

𝐬 = {𝐔𝛂, 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕, 𝑻} (III.2) 

 Ainsi, une allocation correspond à un robot-multiple tâche, représenté par 

({𝑟1, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡1} ⋯ {𝑟𝑖, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖} ⋯ {𝑟𝑝, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡𝑝}, avec 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑝 ≤ 𝑛 et 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖 ∈ 𝑇, qui 

maximise l'utilité globale du SMR. Pour l'allocation 𝑻 = {𝑡𝑗}  1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚(cf. tableau III.1).  

 

Tableau III. 1: Représentation de la solution de l'ILS. 
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3.3. Génération de la solution initiale : 

          La génération de la solution initiale joue un rôle crucial dans le processus d'optimisation. 

L'utilisation d'un algorithme glouton offre deux avantages significatifs. Tout d'abord, cette 

approche garantit une solution initiale de haute qualité, ce qui est essentiel pour le bon 

déroulement de l'algorithme. De plus, l'algorithme glouton permet une réduction considérable 

du temps nécessaire pour obtenir cette solution initiale, améliorant ainsi l'efficacité et les 

performances globales du processus d'optimisation. Dans ce travail, la solution initiale est 

construite à partir de l’heuristique PBETA (i.e., Power Bot Efficient Task Assigner) présenté 

dans la chapitre 4. 

3.4. Recherche locale 

           La recherche locale est une heuristique d'optimisation simple adaptée au problème 

spécifique traité, capable d'explorer les solutions de l'espace de recherche. Dans le cadre de la 

formulation de la solution présentée dans l'équation (III.2), l'ILS proposé dans cette étude 

utilise une recherche locale basée sur une heuristique qui effectue des mouvements de 

permutation aléatoires entre deux tâches attribuées à deux robots sélectionnés au hasard. Pour 

illustrer le processus de cette heuristique, considérons l'exemple suivant : nous avons une liste 

initiale de tâches 𝑻 = {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, 𝑡4, 𝑡5, 𝑡6} avec des charges respectives 𝑇𝑐ℎ𝑎𝑟 =

{1, 2, 1, 3, 2, 1} à attribuer aux robots de la liste 𝑹 = {𝑟1, 𝑟2, 𝑟3}associés respectivement aux 

capacités   𝑅𝑐𝑎𝑝 = {2, 1, 3}. Supposons que la solution initiale soit représentée par l'équation 

(III.3) et consiste en l'allocation suivante : 

({𝑟1, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡1 {𝑡1, 𝑡3}}; {𝑟2, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡2 {𝑡6}}; {𝑟3, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡3 {𝑡4}}).  

𝒔𝟎 = {𝐔𝛂𝟎
, 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝟎, 𝑻𝟎} (III.3) 

 La recherche locale sélectionne de manière aléatoire deux robots de la liste R, le ième 

et le jème, puis effectue une permutation entre deux tâches attribuées à ces robots. Reprenons 

l'exemple précédent, supposons que les robots sélectionnés sont i=1 et j=2, et les tâches à 

permuter sont la première tâche attribuée au robot r1 et la première tâche attribuée au           robot 

𝑟2 (i.e., 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡1(1) = 𝑡1et 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡2(1) = 𝑡6). Cette opération de permutation génère une 

nouvelle solution, représentée par l'équation (III.4), où Rlist0* reste inchangée.      Cette 

nouvelle solution correspond à une nouvelle allocation des tâches 
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t: ({𝑟1, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡1{𝑡6 , 𝑡3}};  {𝑟2, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡2{𝑡1}}; {𝑟3, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡3{𝑡4}}) et 𝐔𝛂𝟎
∗ = {𝛼𝑖𝑗𝑢𝑖𝑗} représente la nouvelle 

matrice d'utilité globale du SMR. 

𝑠0
∗{𝐔𝛂𝟎

∗ , 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝟎
∗ , 𝑻𝟎

∗ }𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ(𝑠0{𝐔𝛂𝟎
, 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝟎, 𝑻𝟎}) (III.4) 

3.5. Perturbation 

 Un inconvénient de la recherche locale est sa propension à rester bloquée dans un 

minimum local (maximum local). Pour éviter de rester piégé dans ce minimum local, l'ILS 

applique une perturbation à la solution s0* obtenue par la recherche locale. L'objectif est de 

trouver un nouveau point de départ, s0' (c'est-à-dire, une solution intermédiaire), pour la 

recherche locale. Toutefois, l'intensité de la perturbation a un impact significatif sur le 

comportement de l'ILS. En effet, si la perturbation est trop faible, l'ILS ne parviendra pas à 

sortir d'un minimum local. En revanche, si la perturbation est trop forte, l'ILS peut se comporter 

comme un algorithme basé sur un point de départ aléatoire[23]. 

            Le type de perturbation peut varier en fonction du problème traité, pouvant être de 

valeur fixe, aléatoire ou basé sur une heuristique. Dans l'ILS présenté dans ce travail, la 

perturbation est une heuristique qui effectue une permutation aléatoire entre une tâche allouée 

à un robot du groupe et une tâche disponible non allouée aux robots du SMR. Reprenons 

l'exemple précédent, supposons que la tâche t4, actuellement allouée au robot r3, soit permutée 

avec la tâche t2, qui n'est pas encore allouée. En appliquant cette permutation, telle que 

représentée dans l'équation (III.5), avec Rlist0' = Rlist0, nous obtenons une nouvelle solution 

qui ne peut être trouvée avec le mécanisme de la recherche locale. Cette solution                   

t: ({𝑟1, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡1{𝑡6, 𝑡3}}; {𝑟2, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡2{𝑡1}}; {𝑟3, 𝑅𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡3{𝑡2}}) et 𝐔𝛂𝟎
′ = {𝛼𝑖𝑗𝑢𝑖𝑗}représente la 

nouvelle matrice d'utilité globale du SMR. 

𝑠0
` {𝐔𝟎

′ , 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝟎
′ , 𝑻𝟎

′ } = 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑠0{𝐔𝟎, 𝑹𝒍𝒊𝒔𝒕𝟎, 𝑻𝟎}) (III.5) 

          En outre, l'intensité de la perturbation proposée est déterminée par le nombre de tâches à 

permuter dans la solution s0. Dans ce cas, l'intensité de la perturbation est fixée à une tâche. 

3.6. Critères d'acceptation de la solution 

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

générée par la recherche locale après l'application de la perturbation. Il permet de décider si la 
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nouvelle solution doit être acceptée en tant que nouveau point-solution dans le parcours 

construit par l'ILS. 

          Dans l'ILS proposé dans ce travail, une nouvelle solution est acceptée uniquement si elle 

présente une amélioration par rapport à la solution actuelle. La qualité de la solution est évaluée 

en utilisant les fonctions (III.6) et (III.7), où s représente la solution actuelle et s’représente la 

nouvelle solution. 

𝐵𝑒𝑡𝑡𝑒𝑟(𝑠, 𝑠′) = {𝑠′ 𝑖𝑓𝐺(𝑠′) > 𝐺(𝑠)
𝑠 𝑎𝑢𝑡𝑟𝑒

 
(III.6) 

𝑮(𝑠) = ∑ 𝑢𝑖𝑗

𝑘

𝑖=𝑗=1

 , 1 ≤ 𝑘 ≤ min(𝑝, 𝑚) (III.7) 

3.7. Conditions d'arrêts 

           Les critères de d’arrêt permettent de mettre fin à l'algorithme. Différentes conditions 

peuvent être utilisées, telles que le nombre d'étapes, la valeur de la solution obtenue (seuil 

d'acceptation) et le nombre d'étapes sans amélioration de la solution. Dans cette étude, le critère 

de terminaison basé sur le nombre d'étapes est proposé pour arrêter l'algorithme. 

4. Conclusion 
 Ce chapitre a examiné de manière détaillée le protocole et la mise en œuvre de la 

stratégie HD-ILS. Nous avons exploré les différentes parties de cette stratégie, telles que la 

création de la solution de départ, la recherche locale, la perturbation, les critères d'acceptation 

de la solution et les conditions d'arrêt. Toutes ces parties fonctionnent ensemble pour former un 

processus d'optimisation itératif et efficace. La stratégie HD-ILS offre une approche 

prometteuse pour résoudre les problèmes d'optimisation en cherchant des solutions de haute 

qualité tout en optimisant le temps nécessaire. Nous avons souligné l'importance de chaque 

partie et comment elles contribuent à l'amélioration progressive des solutions. 
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1. Introduction : 
 Dans ce chapitre, nous abordons la méthodologie d'évaluation de la stratégie HD-ILS. 

Nous commençons par décrire l'environnement de simulation utilisé, qui est basé sur le 

simulateur MARS. Nous présentons ensuite les critères d'évaluation utilisés pour analyser les 

performances de la stratégie HD-ILS, notamment la moyenne de consommation d'énergie des 

robots et la productivité. Enfin, nous décrivons les scénarios de simulation utilisés, ainsi que la 

stratégie de comparaison, PBETA, qui servira de point de référence pour évaluer la stratégie 

HD-ILS en termes d'optimisation de l'allocation des tâches et de gestion de l'énergie. 

2. Méthodologie d'évaluation : 

2.1. Environnement de simulation : 

 L’environnement de simulation est basé sur le simulateur MARS [23], présenté dans la 

(Figure (Ⅳ.2)). Cet environnement est constitué de cinq stations de chargement (en bleu) et 

cinq autres de déchargement (en gris). Dans chaque scénario, l'expérience se poursuit jusqu'à 

ce que les tâches soient terminées ou que tous les robots atteignent une pénurie d'énergie. Les 

obstacles dans l'environnement simulé sont limités, autant que possible, pour minimiser 

l'impact des algorithmes d'évitement d'obstacles et de planification de trajectoires. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV. 1:  Environnement de simulation. 
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2.2. Critères d'évaluation : 

 Dans le but d'analyser les performances de la stratégie HD-ILS, en termes de 

productivité et de gestion de la consommation d'énergie, elle est évaluée selon deux critères 

incluant; la moyenne de consommation d'énergie des robots, la productivité. Ces critères sont 

définis ci-après : 

 La moyenne de consommation d'énergie des robots à la fin de la simulation, exprimée 

par: 

𝑀𝑜𝑦𝐸 =
∑ 𝐸𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
 (Ⅳ.1) 

Avec, 𝑀𝑜𝑦𝐸 la moyenne de consommation d'énergie du groupe de robots, 𝐸𝑖 l'énergie 

consommée par le robot 𝑟𝑖 à la fin de la simulation et 𝑛 le nombre de robots utilisés. 

 La productivité selon la priorité des tâches, qui est estimée par la moyenne arithmétique 

pondérée des tâches complétées, avec les priorités comme poids. Afin d'illustrer ce 

critère, considérons 𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄 l'ensemble des nombres de tâches complétées suivant leurs 

priorités 𝑄 (équation (Ⅳ.2)). La productivité est définie par l'équation (Ⅳ.3). Ce 

critère permet d'indiquer la productivité réelle de la stratégie en considérant 

explicitement le nombre de tâches complétées selon la priorité. 

𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄 = {𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄=0 𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄=1 𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄=2 𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄=3 𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄=4 𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄=5} (Ⅳ.2) 

𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡é =
∑ 𝑖 ⋅ 𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄=𝑖

5
𝑖=0

∑ 𝑖5
𝑖=0

 (Ⅳ.3) 

Avec, 𝑛𝑏𝑟𝑇𝑄=𝑘 est le nombre complété de tâches avec une priorité 𝑘, avec 0 ≤ 𝑘 ≤ 5. 

2.3. Scénarios de simulation: 

 Afin d'évaluer les performances de la stratégie D-ILS, six scénarios de simulation sont 

considérés. Le Tableau (Ⅳ. 1) présente les paramètres de chaque scénario. Ces dernières sont 

définies par le nombre initial de robots, le nombre initial de tâches, la capacité initiale d'énergie 

disponible pour chaque robot. 
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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 IV. 1: Paramètre des scénarios simulés. 

Paramètres Scénarios 

 Scénario 1 Scénario 2 Scénario 3 

Nombre de robot 5 5                                            3 

Capacité des robots  𝑟𝑐𝑎𝑝𝑖 {1,2,2,3,3}  {1,2,2,3,3}  {1,2,3} ;{1,1,3}; {3,3,3}; {2,2,3} 

Nombre de tâches 20 80 80 

Valeurs des priorités Qj 0 - 5 0 - 5 0 – 5 

Valeurs des charge 𝑡𝑐ℎ𝑎𝑟𝑗  1 - 3 1 - 3 1 – 3 

𝐸𝑚𝑎𝑥𝑖(unité) 500 500 500 

2.4. Stratégies de comparaison : 

 Afin de valider la stratégie HD-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 HD-ILS est comparée à l'heuristique 

PBETA (i.e., Power Bot Efficient Task Assigner). 

 La PBETA est une heuristique d'allocation des tâches pour un SMR hétérogène. Cette 

stratégie alloue aux robots du groupe, suivant l’ordre croissant de la liste 𝑅𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖, les tâches de 

la liste 𝑇selon l’utilité la plus grande (e.i., High Utility-First). La PBETA estime la matrice 

d’utilité 𝐔 = {𝑢𝑖𝑗} des robots disponibles dans 𝑅𝑙𝑖𝑠𝑡𝑖 pour chaque tâches disponibles de la liste 

𝑇, suivant la formule (II.7). Puis, elle compare et choisi l’utilité la plus grande et assigne la 

tâche 𝑡𝑗 au robot 𝑟𝑖 correspondant. Le cycle recommence jusqu’à ce que les capacités 

disponibles des robots sont insuffisante pour ajouter les tâches restantes, ou bien les tâches sont 

toutes accomplies. La simulation s'arrête si les tâches sont toutes accomplies ou bien, tous les 

robots sont à court d'énergie. 

 L'objectif de PBETA est d’exploiter la fonction d’utilité de la formule (II.7) en se basant 

sur une heuristique simple dont le but est de maximiser la productivité et de minimiser la 

consommation d’énergie du SMR. Les performances de PBETA seront le point de repère pour 

évaluer la stratégie HD-ILS en termes d’optimisation de l’allocation des tâches selon la 

productivité et la gestion de l’énergie. La Figure IV.2 illustre l’organigramme de PBETA. 
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Figure IV. 2: Organigramme de la méthode PBETA. 

 

 

Début 

Mettre à jour la liste des robots Rlist et 

la listes des tâches disponible Tlist 

 

 

Et la liste des taches disspoTlist 

etTlist 

Le robot 𝑟𝑖 estime son 𝑢𝑖𝑗  selon pour toutes les tâches 𝑡𝑗  

Le robot 𝑟𝑖compare les 𝑢𝑖𝑗et attribut 𝑡𝑗  au robot avec 

la plus grande 𝑢𝑖𝑗  

Le robot gagnant ajoute 𝑡𝑗  à sa liste des tâches à accomplir.  

La tâche attribuée au robot gagnant est supprimée de Tlist 

∀ 𝑟𝑖  ∈ 𝑅𝑙𝑖𝑠𝑡, ∀ 𝑡𝑗 ∈ 𝑇𝑙𝑖𝑠𝑡  𝑟𝑐𝑎𝑝𝑖

< 𝑡𝑐ℎ𝑎𝑟𝑗 

 

 

 

Supprimer la tâche de la liste 𝑻 

Chaque robot𝒓𝒊 exécute la tâche attribuée à lui 

Tâche exécuté  

T=∅ 

Stop 

Non 

Oui 
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3. Résultats et discussion : 

3.1. Scénario 1  

 Dans le scénario 1, les robots ont la capacité de réaliser les 20 tâches disponibles avec 

l’énergie initiale disponible. Ainsi, la stratégie proposée est évaluée de consommation 

d’énergie. 

 Dans la Figure (IV. 3), on remarque que les résultats du premier scénario montrent que 

la stratégie HD-ILS a obtenu une moyenne d'énergie de 118,73524, tandis que PBETA a 

enregistré une moyenne d'énergie de 149,929. Cela suggère que la stratégie HD-ILS est plus 

efficace dans la gestion de la consommation d'énergie par rapport à PBETA. En effet, la HD-

ILS, permet d’optimiser le rendement en terme d’énergie de la solution initial donnée par 

PBETA. Par ailleurs, les résultats prouvent que la stratégie HD-ILS permet une gestion efficace 

de la consommation de l’énergie.   

 Une consommation d'énergie plus faible est généralement un objectif souhaitable dans 

les systèmes multi-robots, car cela peut permettre une utilisation plus durable des ressources et 

prolonger l'autonomie des robots. La stratégie HD-ILS est plus avantageuse en termes 

d'efficacité énergétique. 

 

Figure IV. 3: Énergie moyenne consommée dans le scénario 1 de chaque méthode. 
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3.2. Scénario 2 : 

 Afin d’évaluer la productivité du système et sa productivité par énergie 

consommée, nous avons mis les robots dans une situation ou l’accomplissement de 

toutes les tâches est impossible avec l’énergie disponible. On a considéré 80 tâches 

et 500 unités d’énergie comme énergie maximum pour chaque robot. 

 La consommation d'énergie : 

 La Figure (IV.4) montre que la stratégie HD-ILS a enregistré une moyenne 

d'énergie consommée de 474,5683, tandis que la stratégie PBETA a obtenu une 

moyenne d'énergie consommée de 430,1357. Ces résultats indiquent que la stratégie 

PBETA a obtenus une consommation d'énergie moyenne inférieure à celle de la HD-

ILS, ce qui suggère une meilleure efficacité énergétique. 

 Dans ce scénario, l'accomplissement de toutes les tâches n'était pas possible 

avec l'énergie disponible (i.e. 500 unité d’énergie). Par conséquent, la consommation 

d'énergie moyenne n’illustre pas les performances réelles des stratégies, car les 

tâches n'ont pas pu être entièrement réalisées. 

 

Figure IV. 4: Énergie moyenne consommée dans le scénario 2 de chaque méthode. 

 Productivité : 

 En termes de productivité, les résultats montrent une moyenne de 

productivité de 12,1533 pour HD-ILS et de 11,586667 pour PBETA. Ces résultats 
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indiquent que la stratégie HD-ILS a obtenu une productivité supérieure à celle de 

PBETA dans ce scénario.  

 Les résultats soulignent les bonnes performances de la stratégie HD-ILS en 

terme de gestion de la consommation de l'énergie disponible afin de maximiser la 

productivité du système. Ainsi, la stratégie HD-ILS est d’optimiser les performances 

de SMR hétérogène dans le cas d’un déficit d’énergie.  

   

Figure IV. 5: Productivité moyenne des robots dans le scénario 2. 

3.3. Scénarios 3: 

 Dans ce scénario on a pris 3 robots sur 80 taches est à chaque fois on a 

changé les capacités de nos robots {{1,2,3}; {1,1,3}; {3,3,3}; {2,2,3}} le but de 

varier les capacités est d’évaluer le groupe de robots le plus efficaces en terme de 

productivité et de gestion de l’énergie, on considérant que les 80 tâches ne serrant 

pas tous achevé.  

 La consommation d'énergie : 

 Les résultats de la Figure (IV. 6) indiquent que pour chaque combinaison de capacités 

des robots, les deux stratégies, HD-ILS et PBETA, ont enregistré des moyennes d'énergie 

consommée similaires, avec un avantage pour la stratégie HD-ILS dans le troisième cas. 

 Similaire au scénario 2, l'accomplissement de toutes les tâches n'était pas possible avec 

l'énergie disponible (i.e. 500 unité d’énergie). Les tâches n'ont pas pu être entièrement réalisées. 
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 Figure IV. 6: Énergie moyenne consommée dans le scénario 3 de chaque méthode. 

 

 Productivité : 

       En termes de productivité, les résultats illustrés dans la Figure (IV. 7) suggère que la 

stratégie HD-ILS a généralement obtenu des valeurs de productivité plus élevées que PBETA 

pour toutes les combinaisons de capacités des robots. Cela suggère que la stratégie HD-ILS est 

plus efficace pour accomplir les tâches assignées dans ce scénario. 

 On remarque aussi que le scenario ou les capacités des trois robots sont respectivement 

{1,2,3}, est le cas où la productivité est plus élevée. Ces résultats peuvent être expliqués par le 

fait que la stratégie HD-ILS incite les robots à choisir des tâches par rapport à leurs capacités. 

Par ailleurs, le système étant plus variée en terme de capacité permet de trouver plus 

d’allocation de tâches (i.e. solutions) possible.   
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Figure IV. 7:  Productivité moyenne consommée dans le scénario 3 de chaque méthode. 

Dans le but d’évaluer la productivité par unité d’énergie consommée dans le scénario 3, nous 

avons estimé le PPEC comme suit :  

𝑃𝑃𝐸𝐶 =
(productivité)

(énergie total consommée) 
                                   (Ⅳ.3) 

       La Figure (IV. 8) montre les résultats de la productivité par unité d'énergie dans le scénario 

3, Les résultats montrent que la stratégie HD-ILS a également obtenu des valeurs plus élevées 

que PBETA pour toutes les combinaisons de capacités des robots. Cela signifie que la stratégie 

HD-ILS a réussi à réaliser un meilleur équilibre entre la productivité et la consommation 

d'énergie par rapport à PBETA. 

 

Figure IV. 8: Productivité par énergie consommée dans le scénario 3. 
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4. Conclusion : 
         En conclusion, l'étude a montré que la stratégie HD-ILS s'est avérée efficace pour gérer 

la consommation d'énergie et améliorer la productivité dans un système multi-robot. Les 

résultats ont démontré une réduction significative de la consommation d'énergie par rapport à 

la stratégie PBETA, ainsi qu'une meilleure productivité dans plusieurs scénarios. De plus, la 

stratégie HD-ILS a réussi à atteindre un équilibre optimal entre la productivité et la 

consommation d'énergie. Ces résultats suggèrent que la stratégie HD-ILS peut être une 

approche prometteuse pour optimiser l'allocation des tâches dans les systèmes multi-robots, 

avec des implications potentielles pour l'amélioration de la durabilité et de l'efficacité 

opérationnelle. 
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Conclusion Générale : 

 Dans ce mémoire, nous avons examiné en détail les systèmes multi-robots hétérogène 

appliqués au transport, en mettant l'accent sur l'allocation des tâches et la gestion de l'énergie. 

Le premier chapitre nous a permis de comprendre les défis et opportunités liés aux SMR dans 

le domaine du transport, en explorant l'état de l'art et en établissant une base solide pour les 

chapitres suivants. 

 Dans le deuxième chapitre, nous avons abordé le problème de l'allocation des tâches 

dans un système de transport multi-robot hétérogène. Nous avons proposé la stratégie HD-ILS 

basée sur le MRTA (Multi-Robot Task Allocation) qui prend en compte les caractéristiques des 

tâches et des robots, ainsi que des contraintes telles que la capacité de charge utile et l'énergie 

disponible. Cette stratégie a été développée en utilisant une fonction d'utilité adaptée au système 

hétérogène, et offre des perspectives prometteuses pour une allocation efficace des tâches. 

 Le troisième chapitre a approfondi le protocole et la mise en œuvre de la stratégie HD-

ILS (Heterogeneous Discrete-Iterative Local Search). Nous avons examiné les différentes 

parties de cette stratégie et comment elles contribuent à l'optimisation itérative du système. La 

stratégie HD-ILS s'est révélée efficace pour gérer la consommation d'énergie et améliorer la 

productivité dans un système multi-robot, offrant des solutions de haute qualité tout en 

optimisant le temps nécessaire. 

 Enfin, le quatrième chapitre a présenté les résultats obtenus en comparant la stratégie 

HD-ILS à la stratégie PBETA. Les résultats ont démontré une réduction significative de la 

consommation d'énergie et une meilleure productivité avec la stratégie HD-ILS. Cette stratégie 

a réussi à atteindre un équilibre optimal entre la productivité et la consommation d'énergie, 

ouvrant ainsi des perspectives pour l'optimisation de l'allocation des tâches dans les systèmes 

multi-robots hétérogène. 

 En somme, ce mémoire met en évidence l'importance de l'allocation des tâches et de la 

gestion de l'énergie dans les systèmes multi-robots appliqués au transport. Les travaux réalisés 

fournissent des bases solides pour le développement de stratégies d'allocation efficaces, telles 

que la stratégie HD-ILS. Ces résultats ont des implications potentielles pour l'amélioration de 

la durabilité et de l'efficacité opérationnelle des systèmes multi-robots, ouvrant la voie à de 

nouvelles perspectives de recherche et d'application dans ce domaine en évolution rapide. 
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Abstract : 

In this research, we explore the heterogeneous multi-robot systems in a transportation 

application. We analyze the challenges and opportunities related to task allocation and energy 

management in such systems. An task allocation strategy, HD-ILS, is proposed for efficient 

task allocation in terms of energy consumption and productivity. The simulation results show 

that the HD-ILS presents a beneficial improvement in term of the energy efficiency and 

productivity. This research suggests that the HD-ILS strategy is a promising approach to 

enhance the performance of heterogeneous multi-robot transportation systems. 

 

Résumé : 

Dans cette recherche, nous avons exploré les systèmes multi-robot hétérogènes appliqués au 

transport de marchandises. Nous avons analysé les défis et opportunités liés à l'allocation des 

tâches et à la gestion de l'énergie. Une stratégie d’allocation des tâches, HD-ILS, est proposée 

pour une allocation des tâches efficace en terme d’énergie et de productivité. Les résultats des 

simulations montrent que la stratégie HD-ILS est bénéfique pour améliorer l'efficacité 

énergétique et la productivité. Cette recherche suggère que la stratégie HD-ILS est une approche 

prometteuse pour améliorer les performances des systèmes de transport multi-robots 

hétérogène. 

 

 ملخص:

 في هذا البحث، استكشفنا أنظمة الروبوت المتعددة المتنوعة المطبقة في نقل البضائع. قمنا بتحليل التحديات والفرص 

بتخصيص المهام وإدارة الطاقة. يتم اقتراح استراتيجية تخصيص المهامالمتعلقة   HD-ILS  لتحقيق تخصيص فعال

مفيدة لتحسين كفاءة الطاقة  HD-ILS للمهام من حيث الطاقة والإنتاجية. تظهر نتائج المحاكاة أن استراتيجية

أداء أنظمة نقل الروبوت المتعددة  هي نهج واعد لتحسين HD-ILS والإنتاجية. يوحي هذا البحث بأن استراتيجية
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