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RESUME. L'algorithme des lucioles est une métaheuristique récente bio-inspirée. Dans
ce travail, nous visons a fournir une version discréte de l'algorithme des lucioles pour
l'ordonnancement d'un atelier de type flow shop flexibles (FSH). Nous comparons
I'algorithme des lucioles discret proposé avec la recherche locale et I'optimisation par
essaims de particules (PSO) que nous concevons avec les méme principes et
parameétres. La mise en ceuvre avec différents nombres de lucioles sur un flow shop
flexible typique qui est le flow shop flexible a deux étages, montre que la métaheuristique
proposée trouve les meilleurs makespan mais il prend untemps d’exécution
inconsidérément plus élevé que I'algorithme PSO.

ABSTRACT. . The Fireflies algorithm is a recent bio-inspired metaheuristic. In this work,
we aim to provide a discrete version of the algorithm fireflies for scheduling a hybrid flow
shop (FSH).We compare the discrete fireflies algorithm proposed with local
search and particle swarm optimization (PSO) that we design with the same principles
and parameters. Implementation with different numbers of fireflies on a typical flexible flow
shop which is the two stage two hybrid flow shop, shows that the proposed metaheuristic
find the best makespan but it takes an execution time unduly higher than
the PSO algorithm.

MOTS-CLES : Optimisation discréte, Algorithme des lucioles, Flow shop Hybride,
Optimisation par essaim de particules, Cmax.
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1. Introduction

Actuellement, un ensemble de métaheuristiques rspHiées basées sur le
comportement naturel des essaims, des abeillespideaux, et des fourmis avaient
émergé comme une alternative pour surmonter lefcuiEs présentées par les
méthodes classiques dans I'optimisation.

Dans le présent document, nous adaptons l'algagities lucioles au probleme
d'ordonnancement de flow shop flexibles. Pour cedays décrivons dans la deuxiéme
section la métaheuristique, son origine et sesnpatras. Dans la troisieme section,
nous présentons le probleme de flow shop flexible lybride (FSH) et sa
notation. Dans la quatrieme section, nous proposoesdiscrétisation de I'algorithme
des lucioles au probléme de flow shop hybride. Darmerniére section, nous discutons
la comparaison entre l'algorithme des luciolesrdiset les autres algorithmes que nous
avons implémentés. Enfin, nous donnons une comcleti des perspectives.

2. Algorithme Des Lucioles (FireFly Algorithm)
2.1. Inspiration

Les lucioles(en anglais firefly) sont de petitsémpitéres ailés capables de produire
une lumiére clignotante froide pour une attractimtuelle. Les femelles peuvent imiter
les signaux lumineux d'autres espéces afin d'attites males qu'elles capturent et
dévorent. Les lucioles ont un mécanisme de typedewmsateur, qui se décharge
lentement jusqu'a ce que certain seuil est attémtjberent I'énergie sous forme de
lumiere. Le phénomeéne se répéte de fagon cycligualgorithme de lucioles
développé par [17] est inspiré par l'atténuation lalelumiére sur la distance et
l'attraction mutuelle mais il considere toutesligsoles comme unisexes.

2.2. Algorithme

L'algorithme des Lucioles (Firefly algorithm) est plus récente métaheuristique.
Elle a été développée par Yang [17][18][19][20h Peut trouver quelques articles
concernant l'algorithme continu des lucioles [1[}I8]. Une validation de I'algorithme
continu des lucioles sur I'optimisation des fomsigtochastiques est donnée dans [19].
Sayadi et al. [15] ont proposé la premiére versitiscrete pour probléme de
permutation de flow shop en utilisant un codagaibinde la solution et une formule de
probabilité pour la discrétisation. A notre consaisce, peu d’'articles ont abordé la
discrétisation de cet algorithme pour des problééecesiomiques [2][9].

Le pseudo-code de l'algorithme de lucioles ou Kirgéut se montrer comme suit:
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Algorithme 1. Métaheuristique FF

Procedure FF Met a- heuri sti c(Nbr_iter: nombre d'itérations)
Début
Générer une population initiale de lucioles x; (i=1..., n)
Déterminer les intensités de lumiére | pat  xjviaf( X))
Tantque  (t<Nbr_iter) faire
Pour i=1 an [ltoutes les lucioles
Pour j=1 an [ltoutes les lucioles
si (I j>1 ) alors
Attractivité B, Vvarie selon la distance r i
Déplacer luciole | vers j avec I'attractivité Bij
Sinon  déplacer | aléatoirement
finsi
Evaluer la nouvelle solution
Mettre a jour l'intensité | i
Veérifier si luciole i est la meilleure.
Finj ,Fini
Trouver la meilleure luciole en fonction d’objectiv e
t++
Fait

Fin procédure

2.3. Parameétres

Dans l'algorithme des lucioles, il y a 4 points artants:

2.3.1. Intensité de lumiére

Dans le cas le plus simple pour les problémes denmisation, la luminosité, ou
l'intensité lumineuse d’une luciole a un endroittjaulier x peut étre choisie comme : |
(xX) a 1/ f (x).

2.3.2. Attractivité

Dans l'algorithme des lucioles, la principale fordeela fonction d'attractivité peut
étre n'importe quelle fonction monotone décroissatle que la forme générale
suivante:

ﬁi,j = .333_m‘j 1)
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Ou r est la distance entre deux luciolfg,est l'attractivité a r = 0 et est un
coefficient constant d'absorption de lumiére.

2.3.3. Distance

La distance entre 2 lucioles i et j auex % peut étre la distance cartésienne comme
suit:
Ry = G- n0t @

ou x, est la K™ composante de l&"Fluciole.

2.3.4. Mouvement

Le déplacement d'une luciole i attirée par une plosneuse (attrayante) luciole j ,
est déterminé par

X; = (1 - ﬁi']-)xi + ﬁi']'x]' + a(rand - 1/2) (3)
ou le premier terme et la second est due a l'aitiracLe troisiéme terme est la

randomisation.a. est le paramétre aléatoire et peut étre constaanhd" est un
générateur de nombre aléatoire uniformément distgtdans [0, 1].

3. Flow Shop Hybride

3.1. Présentation

Un flow shop hybride(FSH) est un systéme compdsé dnsemble d'étages, ou
chaque étage est composé d'une ou plusieurs macamearalléle. Les différentes
taches visitent les étages dans le méme ordrechfagiue étage, une tache est traitée par
une machine. Entre chaque deux étages, les taehe®et attendre ou non dans des
stocks illimités ou limités [16][5]. Par ailleursputes les taches sont supposées étre
disponibles a l'entrée du systeme avec les ddis 0

L’ordonnancement consiste a trouver une séquenéguatke des taches et leurs
affectations aux machines. Pour l'optimisation dtmitere de performance. On peut
citer le makespan ou Cmax(le délai d'achevementietmier travail sur le dernier
étage), le temps d'écoulement max (Fmax) [10] stadiéres liés aux retards[2][12] .
Ce probleme peut avoir plusieurs contraintes [G)e Wiscussion de la littérature est
donnée dans [13].

3.2. Notation

Le nombre d'étages est M, le nombre de taches est N, est le nombre de
machines en étage k. La figure 1 est un exempteftw shop hybride avec 2 étages,3
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machines sur le premier étage et 2 sur le secomdstock de capacité infinie est
incorporé entre les étages. Si I'on considgriafdate fin de la tache i a I'étage k alors
Cmax= max f;y . Selon la notation de [31], le systéme est un FS;12)| | Cmax.

M11
N taches
M12 M=2

11=3; b=2

Etage2 (2 machines)

Etagel (3 machines

Figure 1 Schéma de FSH2 (L1 =3, L, = 2) | | Cmax

4. Discrétisation de I'algorithme des lucioles pour FSH

Notre fonction objective est le makespan (Cmax).chbdification d’'une solution
d’ordonnancement en FSH est une concaténation atdrd’ des n travaux et leurs
affectations aux machinesde chaque étage k. Pour cela, nous voyons quistnde
Hamming entre les lucioles est la mieux adaptée pone optimisation discréte. Elle se
mesure par la dissemblance de chiffres entre dalukans.

Comme la luciole passe lors du mouvement d’uneuwvaatiére a une valeur réelle,
nous utilisons une restriction de sa nouvelle posiau domaine de la solution : [1..N]
pour I'ordre et [1.,]] pour les affectations.

5. Résultats et Discussion

Pour fournir une étude comparative de l'algorittdes lucioles, nous concevons 2
métaheuristiques: une recherche locale simple (38§ un parameétre d'itérations et
une optimisation par essaim de particules (ParBglarm Optimization, PSO) [11]. Ce
dernier algorithme a été utilisé dans [7] pour FESH. Nous y utilisons la méme
codification et les mémes principes de discrétisagjue les lucioles.

L'étude expérimentale a été réalisée sur des flmp fiybride a deux étages avec
machines indépendantes, ce qui signifie que lepgaia traitement d'une tache dans un
étage dépendront de chaque machine. Dans les ®mpdessous, nous avons
FSH(7,8) et FSH (4,3) pour 10 et 20 tachgsqti est le temps de traitement de chaque
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tadche i par la machine k a I'étage j est une vaddmtoire entre 5 et 100 générée en
début de chaque réplication. Nous générons 50cadfuins pour chaque cas.

La figure 2 montre la comparaison des Cmax moyens des simulations a 100
itérations avec un nombre de lucioles égales aubmende particles= 10. Nous
remarquons que l'algorithme de lucioles ( FF) nod#s résultats comparables pour les
deux cas: FSH(3,4) et FSH(7,8) et pour toutes ristances. Par exemple, le Cmax
moyen atteint par l'algorithme des lucioles pour&H (4,3), N = 20 est de 194,92 alors
qu'il est de 463 pour la recherche locale et de62/7gar la PSO. (Fig. 2).
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Figure 2 Comparaison des Cmax moyens, nbr. de particules =10, nbr. d'itérat. =100.

Pour tester les performances de l'algorithme deakSujet de temps CPU, nous
schématisons sur la figure 3, le temps d'exécutioyen d'une réplication. Le temps
d’'exécution de l'algorithme des lucioles FF augmeatvec le taux d'amélioration.
L'algorithme des lucioles(FF) prend plus de temps tp PSO. Il peut durer de 60
millisecondes a 257 millisecondes par rapport dldsatondes a 8 millisecondes pour
la PSO. Mais il reste est inférieur a 1 secondedoane une amélioration de plus de
56%. 03
0,252

0,216

0,2
= PSO
0,15
0.1 - FF
sLs
01 0,09 -
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Figure 3 Comparaison des temps CPU moyenne, nbr particules =10, nbr. d'itérat. =100.
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En raison de la comparaison des lucioles entres,eligli est un principe de
l'algorithme de base, I'exécution peut prendre glisemps d'exécution que PSO. PSO
semble étre mieux en termes de temps de calcubdegrait étre l'effet de la
comparaison d'une particule seulement avec saeusdliposition historique. En termes
d'amélioration, l'algorithme des lucioles est pdiglement plus puissant dans la
résolution des problemes FSH. L'algorithme de ligsio semble étre un outil
d'optimisation d'ordonnancement prometteur.

6. Conclusion

Le but de cet article était de résoudre l'ordonaar@nt de flow shop hybride en
utilisant une version discréte de lalgorithme decidle. Cet algorithme est
métaheuristique bio-inspirée. Nous avons essayé& dan article de donner une
discrétisation de l'algorithme. Nous avons gardéddage expressif de la solution de
flow shop hybride. Nous avons opté pour la distateélamming entre les lucioles qui
est plus signifiante pour les valeurs discrétes.disctrétisation et le bon choix de
parameétre d'attraction a permis a notre versiolydfihme d’atteindre le meilleur taux
d'amélioration sur la minimisation des makespan sdam temps d'exécution
raisonnable. Pour affiner le travail décrit dangloeument, nous travaillons sur d'autres
cas et variantes de systeme de production. Ceiltrasas permettra de connaitre les
nombres de lucioles et d'itérations adéquats pbague instance. Nous avons prévu
également la mise en ceuvre de l'algorithme deslésciparalléle afin de diminuer le
temps d'exécution et d'améliorer l'efficacité dieecmétaheuristique pertinente.
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