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Résumé

On explore dans cet article les possibilités d’intégra-
tion de la métaheuristique d’optimisation par colonies de
fourmis (ACO) dans un langage de programmation par
contraintes (PPC). L’idée est d’utiliser un langage de
PPC pour décrire le problème à résoudre, ainsi que pour
propager et vérifier les contraintes, et d’utiliser ACO
pour guider la recherche de solutions. On illustre notre
approche sur le problème d’ordonnancement de voitures.

1 Introduction

Nos motivations trouvent leur origine dans le double
constat suivant :

– d’une part, la programmation par contraintes
(PPC) permet de décrire des problèmes combi-
natoires de façon très déclarative... mais les pro-
cédures de résolution intégrées aux langages de
PPC, traditionnellement basées sur une explora-
tion par “séparation et propagation”, ne sont pas
toujours capables de résoudre les instances diffi-
ciles en un temps acceptable ;

– d’autre part, la métaheuristique d’optimisation
par colonies de fourmis (Ant Colony Optimiza-
tion / ACO) [8] a été utilisée avec succès pour
résoudre de très nombreux problèmes d’optimisa-
tion combinatoires... mais la majorité des travaux
s’est concentrée sur la conception d’algorithmes
efficaces pour résoudre différents problèmes, et
non sur l’intégration de ces algorithmes dans des
langages déclaratifs, de sorte que résoudre un nou-
veau problème avec ACO demande un important

travail de programmation.

Ainsi, nous explorons dans cet article les possibilités
d’intégration de la métaheuristique ACO dans un lan-
gage de PPC.

1.1 Programmation par contraintes

Les langages de programmation par contraintes per-
mettent de décrire des problèmes de façon déclarative,
en termes de contraintes, la résolution de ces pro-
blèmes étant prise en charge par des algorithmes de
résolution intégrés au langage, sans que l’utilisateur
n’ait besoin de � programmer � cette résolution.

Les problèmes décrits en termes de contraintes sont
appelés des CSP et sont définis par un triplet (X, D, C)
tel que X est un ensemble fini de variables, D est une
fonction qui associe à chaque variable xi ∈ X son do-
maine D(xi), et C est un ensemble fini de contraintes.
Chaque contrainte cj ∈ C est une relation entre cer-
taines variables de X , restreignant les valeurs que
peuvent prendre simultanément ces variables.

Résoudre un CSP (X, D, C) consiste à affecter des
valeurs aux variables, de telle sorte que toutes les
contraintes soient satisfaites. On note 〈xi, vi〉 l’affec-
tation de la valeur vi à la variable xi. Une affectation
est un ensemble de couples 〈xi, vi〉 et on note var(A)
l’ensemble des variables affectées à une valeur dans
une affectation A. Une affectation est dite totale si
elle instancie toutes les variables du problème ; elle
est dite partielle si elle n’en instancie qu’une partie.
Une affectation A viole une contrainte ck si la relation
définie par ck n’est pas vérifiée pour les valeurs des
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variables de ck définies dans A. Une affectation (to-
tale ou partielle) est consistante si elle ne viole aucune
contrainte, et inconsistante si elle viole une ou plu-
sieurs contraintes. Une solution est une affectation to-
tale consistante, c’est-à-dire une valuation de toutes les
variables du problème qui ne viole aucune contrainte.

La PPC intègre des algorithmes de résolution de
CSP à des langages de haut niveau permettant de dé-
crire des CSP. Le succès de cette intégration dépend
des deux points fondamentaux suivants :

– le langage doit permettre à l’utilisateur de dé-
crire son problème facilement, de façon déclara-
tive, sans avoir à entrer dans des détails liés à sa
résolution ;

– la procédure de résolution de CSP intégrée au lan-
gage doit être capable de résoudre efficacement les
problèmes ainsi modélisés.

Evidemment, ces deux points ne sont pas faciles à
concilier : une résolution est généralement d’autant
plus efficace qu’elle exploite les spécificités du pro-
blème pour guider la recherche de solutions.

La grande majorité des langages de PPC intègrent
des algorithmes de résolution basés sur une exploration
exhaustive de l’espace des affectations (jusqu’à trouver
une solution ou prouver l’absence de solution). Afin de
(tenter de) réduire la combinatoire, l’espace des affec-
tations est structuré en arbre et l’exploration de cet
arbre est couplée avec des techniques de propagation
de contraintes : à chaque fois qu’une valeur est affec-
tée à une variable, les contraintes portant sur cette va-
riable sont propagées afin d’éliminer du domaine des
variables non affectées des valeurs inconsistantes. On
peut considérer différents algorithmes de filtrage, qui
réduisent plus ou moins fortement les domaines des va-
riables, mais qui sont également plus ou moins coûteux
en temps.

Dans cet article, nous utilisons la bibliothèque de
programmation par contraintes Ilog solver. Cette bi-
bliothèque contient un grand nombre de méthodes per-
mettant de déclarer des variables et des contraintes ;
des procédures de vérification et de propagation sont
associées aux contraintes et sont activées au fur et à
mesure de la construction d’affectations. Par défaut,
la stratégie de recherche de solution est basée sur une
recherche exhaustive arborescente. Nous proposons de
remplacer cette stratégie de recherche arborescente par
une recherche de solutions guidée par l’optimisation
par colonies de fourmis.

1.2 Optimisation par colonies de fourmis

Le principe de base de la métaheuristique ACO [8]
est de construire itérativement des combinaisons se-
lon un principe glouton aléatoire. Plus précisément, à

chaque cycle, chaque fourmi construit une combinai-
son, en partant d’une combinaison vide et en ajoutant
un par un des composants de combinaison jusqu’à ob-
tenir une combinaison complète. A chaque itération,
le composant à ajouter est choisi selon une probabi-
lité qui dépend de traces de phéromone : ces traces
sont associées aux composants de combinaisons ; elles
sont renforcées lorsque les composants ont permis de
construire de bonnes combinaisons ; elles sont dimi-
nuées à la fin de chaque cycle par évaporation afin
d’oublier progressivement les constructions plus an-
ciennes. Ces traces de phéromone représentent l’ex-
périence passée de la colonie concernant le choix des
composants et sont utilisées pour biaiser les probabi-
lités de choix de ces composants.

Le premier algorithme à base de fourmis a été pro-
posé par Dorigo en 1992 [5]. Le problème choisi pour
ces premières expérimentations est celui du voyageur
de commerce. Ce problème a été l’objet de nombreuses
études concernant les capacités de résolution des four-
mis artificielles [7, 6]. La métaheuristique ACO est une
généralisation de ces premiers algorithmes à base de
fourmis, et a été appliquée avec succès à de nombreux
autres problèmes combinatoires comme par exemple
les problèmes d’affectation quadratique [10], de rou-
tage de véhicules [3] ou de recherche de cliques maxi-
mums [25].

Plusieurs algorithmes ACO ont été appliqués à la
résolution de CSP [23, 26]. Dans ces algorithmes, des
fourmis construisent itérativement des affectations se-
lon un principe glouton aléatoire : partant d’une affec-
tation vide, elles choisissent à chaque itération une va-
riable non instanciée et une valeur pour cette variable,
jusqu’à ce que toutes les variables soient instanciées.
Les variables sont choisies en utilisant des heuristiques
d’ordre classiques comme, par exemple, l’heuristique
“min-domain”. Les valeurs sont choisies en fonction de
probabilités qui dépendent d’un facteur phéromonal
représentant l’expérience passée de la colonie concer-
nant le choix de cette valeur. Ainsi, la phéromone est
utilisée dans ces algorithmes comme une heuristique
de choix de valeur.

1.3 Principe d’une intégration d’ACO dans un lan-

gage de PPC

Nous proposons d’utiliser un langage de PPC, à sa-
voir Ilog solver, pour décrire le problème à résoudre,
mais de remplacer la procédure de recherche arbores-
cente prédéfinie par une recherche ACO. On réutilise
ainsi tout le travail fait par Ilog à la fois au ni-
veau de la modélisation de problèmes et au niveau
des algorithmes de vérification et de propagation de
contraintes.

L’utilisation d’Ilog solver pour la modélisation, la
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vérification et la propagation de contraintes nous im-
pose d’adapter les algorithmes ACO proposés précé-
demment pour la résolution de CSP :

– dans les algorithmes introduits dans [23] et [26],
chaque fourmi construit une affectation complète
(telle que chaque variable est affectée à une va-
leur), cette affectation pouvant éventuellement
être inconsistante ; dans ce cas, la qualité des
affectations construites dépend du nombre de
contraintes violées, et l’objectif des fourmis est de
construire l’affectation complète violant le moins
de contraintes ;

– dans notre nouvel algorithme, appelé Ant-CP,
chaque fourmi construit une affectation consis-
tante (ne violant aucune contrainte), cette affec-
tation pouvant éventuellement être partielle (cer-
taines variables n’étant pas affectées) ; dans ce
cas, la qualité des affectations construites dépend
du nombre de variables affectées, et l’objectif des
fourmis est de construire l’affectation consistante
affectant le plus grand nombre de variables.

Notons qu’une hybridation d’un algorithme ACO
avec des techniques de propagation de contraintes a été
proposée dans [17] pour résoudre un problème d’em-
ploi du temps comportant à la fois des contraintes
dures et une fonction objectif à optimiser1 : l’idée
est d’utiliser la propagation de contraintes pour per-
mettre aux fourmis de construire des combinaisons sa-
tisfaisant toutes les contraintes dures, la phéromone
étant utilisée pour guider la recherche par rapport à la
fonction objectif. L’approche que nous proposons ici
est différente : nous utilisons ACO pour guider la re-
cherche de solutions satisfaisant toutes les contraintes,
celles-ci étant difficiles à satisfaire.

Nous décrivons dans la section suivante l’algorithme
Ant-CP ; nous l’illustrons ensuite sur un problème
d’ordonnancement de voitures. Nous discutons en
conclusion de quelques pistes plus générales pour le
succès d’une programmation par contraintes basée sur
l’optimisation par colonies de fourmis.

2 Description d’Ant-CP

L’algorithme 1 décrit la procédure Ant-CP utilisée
pour chercher une solution, procédure qui remplace
la recherche arborescente classiquement utilisée avec
Ilog Solver. Notons bien que cette procédure ACO
n’est pas exacte, contrairement aux procédures de re-
cherche intégrées à Ilog Solver : Ant-CP n’est pas ca-
pable de prouver l’inconsistance du problème s’il n’ad-
met pas de solution, et peut ne pas trouver de solu-
tion à un problème admettant une solution ; dans ce

1Il s’agit à notre connaissance de la seule approche hybridant
ACO avec des techniques de propagation de contraintes.

cas, Ant-CP fournira en sortie la meilleure affectation
trouvée, c.-à-d. celle affectant le plus grand nombre de
variables.

Ant-CP construit itérativement des affectations
(lignes 5 à 11) qui sont utilisées pour mettre-à-jour les
traces de phéromone (lignes 16 à 20). On décrit dans
les paragraphes suivants la stratégie phéromonale Φ
utilisée par les fourmis pour guider la recherche, ainsi
que les principales étapes de l’algorithme Ant-CP, à
savoir, le choix de variables et de valeurs, la propaga-
tion de contraintes et la mise-à-jour de la phéromone.

2.1 Stratégie phéromonale

La stratégie phéromonale Φ est un paramètre de
la procédure Ant-CP et est définie par un triplet
(S, τ, comp) tel que :

– S est l’ensemble des composants sur lesquels les
fourmis peuvent déposer de la phéromone ;

– τ est la fonction qui détermine comment exploi-
ter les traces de phéromone au moment de choisir
une valeur pour une variable ; plus précisément,
étant données une affectation partielle en cours
de construction A, une variable xj et une valeur
v ∈ D(xj), τ(A, xj , v) retourne la valeur du fac-
teur phéromonal qui évalue l’expérience passée de
la colonie concernant le fait d’ajouter 〈xj , v〉 à l’af-
fectation partielle A ;

– comp est la fonction qui détermine l’ensemble des
composants phéromonaux sur lesquels déposer de
la phéromone quand on veut récompenser une af-
fectation A ; plus précisément, étant donnée une
affectation partielle A, comp(A) retourne l’en-
semble des composants phéromonaux de S qui
sont associés à l’affectation A.

L’objectif de la stratégie phéromonale est d’ap-
prendre quelles sont les décisions qui ont permis de
construire de bonnes affectations afin de pouvoir uti-
liser cette information pour biaiser les constructions
futures. Par défaut, la stratégie phéromonale considé-
rée, notée Φdefaut, est la suivante :

– les fourmis déposent de la phéromone sur les
couples variable/valeur, c.-à-d.,

S = {τ〈xi,v〉|xi ∈ X, v ∈ D(xi)}

de sorte que chaque trace phéromonale τ〈xi,v〉 re-
présente l’expérience passée de la colonie concer-
nant le fait d’affecter la valeur v à la variable xi ;

– le facteur phéromonal est défini par

τ(A, xj , v) = τ〈xj ,v〉

– l’ensemble des composants phéromonaux sur les-
quels de la phéromone est déposée quand on ré-
compense une affectation A est l’ensemble des
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Algorithme 1 – Ant-CP
Entrée :

Un CSP (X, D, C),
Une stratégie phéromonale Φ = (S, τ, comp),
Un facteur heuristique η,
Un ensemble de paramètres {α, β, ρ, τmin , τmax ,nbAnts,maxCycles}

Postrelation :
Retourne une affectation consistante (éventuellement partielle) pour (X, D, C)

Initialiser toutes les traces de S à τmax1

Abest ← ∅2

répéter3

pour chaque k ∈ 1..nbAnts faire4

/* Construction d’une affectation consistante Ak */

Ak ← ∅5

répéter6

Choisir une variable xj ∈ X telle que xj 6∈ var(Ak)7

Choisir une valeur v∈D(xj) selon la probabilité p(xj , v) =
[τ(Ak,xj,v)]α[η(Ak,xj,v)]β

P

w∈D(xj )
[τ(Ak,xj,w)]α[η(Ak,xj,w)]β8

Ajouter 〈xj , v〉 à Ak9

Propager les contraintes10

jusqu’à var(Ak) = X ou Echec ;11

si card(Ak) ≥ card(Abest) alors Abest ← Ak12

si var(Abest) = X alors retourner Abest13

finpour14

/* Mise-à-jour de la phéromone */

Evaporer chaque trace de S en la multipliant par (1− ρ)15

pour chaque affectation partielle Ak ∈ {A1, . . . ,AnbAnts} faire16

si ∀Ai ∈ {A1, . . . ,AnbAnts}, card(Ak) ≥ card(Ai) alors17

incrémenter chaque trace de comp(Ak) de 1
1+card(Abest)−card(Ak)18

finsi19

finpour20

si une trace de phéromone est inférieure à τmin alors la mettre à τmin21

si une trace de phéromone est supérieure à τmax alors la mettre à τmax22

jusqu’à maxCycles atteint ;23

retourner Abest24
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couples variable/valeur contenus dans A, c.-à-d.,

comp(A) = {τ〈xi,v〉|〈xi, v〉 ∈ A}

Pour certains problèmes, il peut être souhaitable de
considérer d’autres stratégies phéromonales de sorte
que l’utilisateur peut définir sa propre stratégie phé-
romonale. Il doit alors définir le triplet (S, τ, comp)
correspondant à sa stratégie. Cet aspect sera illustré
en 3 sur le problème d’ordonnancement de voitures.

2.2 Choix d’une variable et d’une valeur

A chaque itération, la prochaine variable à instan-
cier est choisie selon une heuristique d’ordre don-
née (ligne 7). On peut utiliser pour cela les nom-
breuses heuristiques d’ordre prédéfinies dans Ilog Sol-
ver comme, par exemple, l’heuristique IloChooseMin-
SizeInt qui consiste à choisir la variable ayant le plus
petit domaine.

Après avoir choisi la prochaine variable à affecter,
les fourmis choisissent une valeur pour cette variable
(ligne 8). La contribution principale d’ACO pour la
résolution de CSP est de fournir une heuristique gé-
nérique pour ce choix de valeur : la valeur v à affec-
ter à la variable xj est choisie aléatoirement dans le
domaine D(xj) en fonction d’une probabilité p(xj , v)
dépendant d’un facteur phéromonal τ(A, xj , v) et d’un
facteur heuristique η(A, xj , v) dont les importances re-
latives sont modulées par deux paramètres α et β. Le
facteur phéromonal reflète l’expérience passée de la co-
lonie concernant l’ajout de 〈xj , v〉 à l’affectation par-
tielle A ; sa définition dépend de la stratégie phéro-
monale Φ. Le facteur heuristique permet d’introduire
des heuristiques d’ordre de choix de valeurs. Il peut
s’agir d’heuristiques génériques, comme celles prédéfi-
nies dans Ilog solver. Il peut également s’agir d’heu-
ristiques spécifiques aux problèmes considérés comme,
par exemple, l’heuristique introduite dans [26] pour le
problème d’ordonnancement de voitures.

2.3 Propagation de contraintes

A chaque fois qu’une variable est affectée à une va-
leur, les contraintes sont propagées afin de réduire les
domaines des variables qui ne sont pas encore affectées
(ligne 10). Si le domaine d’une variable est réduit à un
singleton, l’affectation partielle en cours de construc-
tion est complétée avec l’affectation de cette variable
et le processus de propagation de contraintes est conti-
nué. Si le domaine d’une variable devient vide, ou si
une inconsistance est détectée, alors la propagation se
termine sur un échec et la construction de l’affectation
partielle Ak se termine.

On utilise pour cela les algorithmes de propagation
intégrés dans Ilog Solver.

2.4 Mise-à-jour de la phéromone

Une fois que chaque fourmi a construit une affecta-
tion, les traces de phéromone de S sont mises-à-jour
selon la méta-heuristique ACO : elles sont tout d’abord
diminuées par évaporation (ligne 15) ; elles sont en-
suite récompensées en fonction de leur contribution
à la construction des meilleures affectations du cycle,
c.-à-d., celles ayant affecté le plus grand nombre de
variables (lignes 16 à 20). L’ensemble des composants
phéromonaux à récompenser dépend de la stratégie
phéromonale considérée. La quantité de phéromone
déposée sur ces composants est inversement propor-
tionnelle à la différence entre le nombre de variables
affectées dans la meilleure affectation construite de-
puis le début de l’exécution, Abest, et le nombre de
variables affectées dans l’affectation récompensée Ak.

Enfin, les traces de phéromone sont bornées entre
τmin et τmax (lignes 21 et 22) selon le principe du
MAX −MIN Ant System.

3 Illustration sur le problème d’ordonnan-

cement de voitures

On montre maintenant comment utiliser Ant-CP
pour résoudre un problème d’ordonnancement de voi-
tures. Ce problème consiste à séquencer des voitures
le long d’une châıne de montage pour installer des op-
tions sur les voitures (par exemple, un toit ouvrant
ou l’air conditionné). Chaque option est installée par
une station différente conçue pour traiter au plus un
certain pourcentage de voitures passant le long de la
châıne. Par conséquent, les voitures demandant une
même option doivent être espacées de telle sorte que
la capacité des stations ne soit jamais dépassée. Plus
formellement, on définira une instance de ce problème
par un tuple (V, O, p, q, r) tel que

– V est l’ensemble des voitures à produire,
– O est l’ensemble des différentes options possibles,
– p : O → N et q : O → N sont deux fonctions

qui définissent la contrainte de capacité associée
à chaque option oi ∈ O, c.-à-d., pour chaque sé-
quence de q(oi) voitures consécutives sur la ligne
d’assemblage, au plus p(oi) peuvent demander
l’option oi,

– r : V × O → {0, 1} est la fonction qui définit les
options requises, c.-à-d., pour chaque voiture vi ∈
V et pour chaque option oj ∈ O, si oj doit être
installée sur vi, alors r(vi, oj) = 1 sinon r(vi, oj) =
0.

Il s’agit alors de chercher un ordonnancement des voi-
tures qui satisfait les contraintes de capacité. Ce pro-
blème a été montré NP-difficile par Kis [15]. Une
variante de ce problème, faisant intervenir, en plus
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des contraintes de capacité liées aux options, des
contraintes liées à la couleur des voitures, a fait l’objet
du challenge ROADEF en 2005 [24].

3.1 Modèle PPC considéré

Le problème d’ordonnancement de voitures à été in-
troduit dans la communauté PPC en 1988, par Dinc-
bas, Simonis et Van Hentenryck [4]. Il est devenu de-
puis un problème emblématique, souvent utilisé pour
évaluer les performances des langages de PPC. Ainsi,
ce problème est le premier de la bibliothèque CSPlib
[11].

Pour évaluer Ant-CP, nous avons considéré un mo-
dèle PPC classique, correspondant au premier modèle
proposé dans le manuel utilisateur d’Ilog Solver pour
le problème d’ordonnancement de voitures2. Afin de
diminuer la taille de l’espace de recherche, ce modèle
introduit la notion de classe de voitures : toutes les
voitures demandant un même ensemble d’options sont
regroupées dans une même classe.

Les variables du CSP sont de deux types :

– on associe à chaque position i dans la séquence
de voitures une variable xi représentant la classe
de la voiture à cette position ; le domaine de ces
variables est défini par l’ensemble des classes de
voitures ;

– on associe à chaque position i dans la séquence de
voitures et chaque option j une variable o

j
i indi-

quant si la voiture à la position i demande l’option
j ; le domaine de ces variables est l’ensemble {0, 1}
de sorte que o

j
i = 1 si l’option j doit être installée

sur la voiture i, et 0 sinon.

Les contraintes sont de trois types :
– une première série de contraintes fait le lien entre

les variables associées aux positions et les va-
riables associées aux options, spécifiant que o

j
i = 1

si et seulement si l’option j doit être installée sur
la voiture xi ;

– une deuxième série de contraintes concerne la ca-
pacité des stations et spécifie que, pour chaque
option j et chaque sous-séquence de qj voitures

consécutives, la somme des variables o
j
i correspon-

dantes doit être inférieure ou égale à pj ;
– une troisième série de contraintes spécifie pour

chaque classe de voitures le nombre de voitures
de cette classe devant être séquencées.

3.2 Heuristique d’ordre de choix de variables

On utilise une heuristique d’ordre classique pour ce
problème d’ordonnancement de voitures : on affecte les

2Nous invitons le lecteur intéressé à consulter le manuel uti-
lisateur pour plus d’informations sur ce modèle.

variables xi associées aux positions dans l’ordre défini
par les positions. Notons que les variables o

j
i sont affec-

tées par propagation de contraintes quand la variable
xi correspondante est affectée ou quand les contraintes
de capacité permettent d’inférer qu’une option ne peut
être installée sur une voiture.

3.3 Stratégies phéromonales considérées

La stratégie phéromonale par défaut Φdefaut associe
une trace de phéromone à chaque couple 〈xi, v〉 tel que
xi est une variable associée à une position et v est une
valeur du domaine de xi, c.-à-d., une classe de voiture.

Nous comparons les performances de la stratégie
phéromonale par défaut avec deux autres stratégies
phéromonales dénotées par Φclasses et Φcars.

3.3.1 Stratégie Φclasses

Cette stratégie phéromonale a été proposée dans
[13]. La structure phéromonale S associe une trace
τ(v,w) à chaque couple de classes de voitures (v, w).
Cette trace représente l’expérience de la colonie
concernant le fait d’affecter la valeur w à une variable
xi quand xi−1 a été affectée à la valeur v ou, autre-
ment dit, de séquencer une voiture de la classe w juste
derrière une voiture de la classe v. Pour cette stratégie
phéromonale, le facteur phéromonal est égal à la trace
de phéromone entre la classe de la dernière voiture sé-
quencée et la classe candidate (le facteur phéromonal
est égal à un pour la première variable) :

τ(A, xk , v) = τ(w,v) si k > 1 et 〈xk−1, w〉 ∈ A
τ(A, xk , v) = 1 si k = 1

Lors de la mise-à-jour des traces de phéromone, la phé-
romone est déposée sur les couples de valeurs affectées
consécutivement dans les affectations à récompenser,
c.-à-d.,

comp(A) = {τ(v,w)|∃xl ∈ X, {〈xl, v〉, 〈xl+1, w〉} ⊆ A}

3.3.2 Stratégie Φcars

Cette stratégie phéromonale a été proposée dans
[26]. La structure phéromonale S associe une trace
τ(v,i,w,j) à chaque couple de classes de voitures (v, w)
et chaque i ∈ [1; #v] et j ∈ [1; #w] où #v et #w sont
les nombres de voitures des classes v et w respective-
ment. Cette trace représente l’expérience de la colonie
concernant le fait de séquencer la jeme voiture de la
classe w juste derrière la ieme voiture de la classe v.
Dans ce cas, le facteur phéromonal est défini par

τ(A, xk , v) = τ(w,j,v,i+1) si k > 1 et 〈xk−1, w〉 ∈ A
et j = card({〈xl, w〉 ∈ A})
et i = card({〈xl, v〉 ∈ A})

τ(A, xk , v) = 1 si k = 1
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Lors de la mise-à-jour des traces de phéromone,
la phéromone est déposée sur les composants cor-
respondant à des couples de voitures séquencées
consécutivement dans les affectations à récompenser :

comp(A) = {τ(v,i,w,j)| ∃xl ∈ X, {〈xl, v〉, 〈xl+1, w〉} ⊆ Ak

et i = card({〈xm, v〉/m ≤ l})
et j = card({〈xm, w〉/m ≤ l + 1})}

3.4 Facteur heuristique

Dans la probabilité de transition utilisée pour choi-
sir la valeur à affecter à une variable, le facteur phéro-
monal τ(Ak, xj , v) —qui représente l’expérience pas-
sée de la colonie— est combiné à un facteur heuris-
tique η(Ak, xj , v) —qui dépend du problème. On in-
troduit maintenant deux définitions pour ce facteur
heuristique.

3.4.1 Somme des taux d’utilisation (DSU)

Nous avons introduit et comparé dans [12] cinq heu-
ristiques différentes pour le problème d’ordonnance-
ment de voitures. Ces définitions sont toutes liées à la
notion de taux d’utilisation d’une option initialement
introduite dans [22], notion qui traduit le fait qu’une
option est d’autant plus critique qu’elle est demandée
par beaucoup de voitures par rapport à sa capacité.
La fonction heuristique qui s’est montrée la plus per-
formante en moyenne est basée sur la somme des taux
d’utilisation des options demandées par la voiture can-
didate, c.-à-d.,

η(Ak, xj , v) =
∑

oi∈reqOptions(v)

reqSlots(oi, ni)

N

où reqOptions(v) est l’ensemble des options deman-
dées par la classe de voitures v, N est le nombre de voi-
tures n’ayant pas encore été séquencées dans A, ni est
le nombre de voitures demandant l’option oi et n’ayant
pas encore été séquencées dans A, et reqSlots(oi, ni)
est le nombre minimum de positions permettant de
placer ni voitures demandant l’option oi sans violer
de contraintes de capacité pour l’option oi. Pour la
définition de reqSlots(oi, ni), on considère la formule
introduite dans [1] (plus précise que celle de [12] qui
ne tient pas compte du fait que ni n’est pas forcément
un multiple de qi)) :

si ni % pi = 0 alors
reqSlots(oi, ni) = qi ∗ ni/pi − (qi − pi)

sinon
reqSlots(oi, ni) = qi ∗ (ni − ni % pi)/pi + ni % pi

où % est l’opérateur retournant le reste de la division
entière.

3.4.2 Somme des taux d’utilisation avec propaga-

tion (DSU+P)

On peut exploiter les taux d’utilisation des options
pour détecter des inconsistances et pour filtrer les do-
maines des variables :

– quand le taux d’utilisation d’une option devient
supérieur à 1, i.e., quand reqSlots(oi, ni) devient
supérieur à N , on peut en conclure qu’il n’est pas
possible de compléter la séquence sans violer de
contraintes, et on peut arrêter la construction en
cours sur un échec ;

– quand le taux d’utilisation d’une ou plusieurs op-
tions devient égal à 1, on peut supprimer du do-
maine de la prochaine variable toutes les classes
de voitures ne demandant pas toutes les options
dont le taux d’utilisation est égal à 1.

4 Résultats expérimentaux

4.1 Jeux d’essais

Les instances satisfiables de la bibliothèque CSPlib
[11] à 100 voitures (4 instances proposées par Régin et
Puget [21]) et 200 voitures (70 instances proposées par
Lee et al dans [16]) sont toutes facilement résolues par
Ant-CP, quelles que soient la structure phéromonale
et l’heuristique considérées.

Nous considérons ici un jeu d’essai plus difficile gé-
néré par Perron et Shaw [20]. Les instances de ce jeu
d’essai ont toutes 8 options et 20 classes de voitures
différentes par instance ; les contraintes de capacité sur
les options, définies par les fonctions p et q, sont gé-
nérées aléatoirement en respectant les contraintes sui-
vantes : ∀oi ∈ O, 1 ≤ p(oi) ≤ 3 et p(oi) < q(oi) ≤
p(oi) + 2. Le jeu d’essai comporte 32 instances à 100
voitures, 21 instances à 300 voitures et 29 instances à
500 voitures. Toutes ces instances admettent une so-
lution ne violant aucune contrainte.

4.2 Instanciations d’Ant-CP considérées

On compare les stratégies phéromonales Φdefaut,
Φclasses et Φcars introduites en 3.3. Afin d’évaluer
l’apport de la phéromone, on considère également une
stratégie sans phéromone, notée Φ∅ : dans ce cas, l’en-
semble S est l’ensemble vide et le facteur phéromonal
τ(Ak, xj , v) est fixé à 1.

On compare également les deux facteurs heuris-
tiques DSU et DSU+P introduits en 3.4.

On note Ant-CP(Φ, h) l’instanciation d’Ant-CP ob-
tenue avec la stratégie phéromonale Φ ∈ {Φ∅, Φclasses,
Φcars, Φdefaut} et l’heuristique h ∈ {DSU,DSU+P}.
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4.3 Paramétrage

Ant-CP est paramétré par
– le nombre de fourmis nbAnts, qui détermine le

nombre d’affectations construites à chaque cycle
avant chaque étape de mise-à-jour de la phéro-
mone,

– α et β, qui déterminent les poids relatifs des fac-
teurs phéromonal et heuristique dans la probabi-
lité de choix de valeur,

– ρ, qui détermine la vitesse d’évaporation des
traces phéromonales,

– τmin et τmax qui fixent les bornes minimale et
maximale des traces de phéromone.

La valeur du paramètre β change d’une application à
l’autre, en fonction de la fiabilité du facteur heuris-
tique. On a fixé ce paramètre à 6, comme cela a été
proposé dans [12] où l’heuristique DSU a été intro-
duite.

Les valeurs des autres paramètres déterminent l’in-
fluence de la phéromone sur le processus de résolu-
tion, et donc le degré d’intensification de la recherche.
Il s’agit là de trouver un bon compromis entre, d’une
part, intensifier la recherche aux alentours des zones
les plus prometteuses (contenant les meilleures affec-
tations trouvées) et, d’autre part, diversifier la re-
cherche afin de découvrir de nouvelles zones de l’es-
pace de recherche dont on espère qu’elles contiendront
de meilleures affectations.

L’intensification d’une recherche ACO est faite par
le biais de la phéromone : en déposant de la phéro-
mone sur les composants des meilleures affectations
trouvées, on augmente la probabilité de choisir ces
composants lors de la construction de nouvelles affec-
tations, et on intensifie donc l’effort de recherche aux
alentours de ces composants. Cette intensification peut
être modulée en jouant notamment sur le paramètre α

(en augmentant α, on augmente la probabilité de choi-
sir les composants ayant reçu plus de phéromone, et on
intensifie donc la recherche autour de ces composants)
et sur le taux d’évaporation ρ (en augmentant ρ, on
augmente l’influence des derniers dépots phéromonaux
par rapport aux dépots phéromonaux plus anciens, et
on intensifie donc la recherche autour des composants
des dernières affectations trouvées).

Ces mécanismes d’intensification sont contrebalan-
cés par des mécanismes de diversification permet-
tant d’éviter une convergence prématurée de la re-
cherche. Cette diversification peut être modulée en
jouant notamment sur le nombre de fourmis (en aug-
mentant nbAnts, on augmente le nombre de affecta-
tions construites à chaque cycle), et sur les bornes τmin

et τmax (en limitant l’intervalle [τmin; τmax], on limite
la formation d’autoroutes phéromonales).

Le bon paramétrage de l’algorithme dépend de la

difficulté des instances à résoudre et du temps dispo-
nible pour la résolution : plus une recherche est inten-
sifiée, et plus elle convergera rapidement, mais plus elle
risque de ne pas trouver de solution pour les instances
les plus difficiles. Les instances que nous considérons
ici étant relativement difficiles, nous avons choisi un
paramétrage permettant une intensification modérée,
à savoir, α = 1, ρ = 0.02, nbAnts=30, τmin = 0.01 et
τmax = 4.

4.4 Comparaison des différentes instanciations

d’Ant-CP

La figure 1 compare les différentes stratégies phé-
romonales pour l’heuristique DSU (courbes du haut),
puis pour l’heuristique DSU+P (courbes du bas).
On constate qu’après 3000 cycles (chaque cycle cor-
respondant à la construction de nbAnts affecta-
tions) la phéromone a permis d’augmenter le pour-
centage d’instances résolues de 66.32% pour Ant-
CP(Φ∅,DSU) à 79.39% pour Ant-CP(Φcars,DSU),
72.56% pour Ant-CP(Φdefaut,DSU) et 68.29% pour
Ant-CP(Φclasses,DSU). Ainsi, sur ces instances la
meilleure stratégie phéromonale est Φcars ; la straté-
gie phéromonale par défaut obtient de moins bons ré-
sultats, mais est cependant nettement meilleure que
Φclasses.

L’heuristique DSU+P améliore généralement les ré-
sultats par rapport à l’heuristique DSU. Cette amé-
lioration est différente selon la stratégie phéromonale
considérée : elle est quasiment nulle quand la phéro-
mone est ignorée (le taux de succès pour Φ∅ passe de
66.32% à 66.97%) ; elle est plus importante pour les
stratégies phéromonales Φclasses et Φdefaut (les taux
de succès passent de 68.29% à 74.39% pour Φclasses et
de 72.56% à 78.54% pour Φdefaut) ; elle est plus mo-
dérée pour Φcars (le taux de succès passe de 79.39% à
82.32%).

Notons finalement que l’heuristique DSU+P dimi-
nue les temps d’exécution d’un cycle par rapport à
l’heuristique DSU car elle filtre plus les domaines des
variables et détecte plus tôt certaines inconsistances.
Ainsi, pour les instances à 100 voitures, 3000 cycles
prennent près de 5 minutes avec l’heuristique DSU,
tandis qu’ils prennent près de 3 minutes avec l’heuris-
tique DSU+P (sur un Intel Core Duo cadencé à 2Ghz).

4.5 Comparaison d’Ant-CP avec d’autres ap-

proches

De très nombreuses approches différentes ont été
proposées pour le problème d’ordonnancement de voi-
tures, qui est un problème de référence pour évaluer
l’efficacité de nouvelles approches de résolution. Les
approches exactes, basées sur la programmation par
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Fig. 1 – Comparaison de différentes instanciations d’Ant-CP(Φ, h), avec Φ ∈ {Φdefaut, Φclasses, Φcars, Φ∅} et
h ∈ {DSU, DSU + P} : chaque courbe trace l’évolution du pourcentage d’exécutions ayant trouvé une solution
en fonction du nombre de cycles (pour 10 exécutions sur chacune des 82 instances).
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contraintes, ne permettent toujours pas de résoudre en
un temps acceptable les instances à 100 et 200 voitures
de CSPlib, même en utilisant des algorithmes de fil-
trage dédiés à ce problème comme, par exemple, ceux
proposés dans [21, 27, 2]. Ces instances sont toutes fa-
cilement résolues par Ant-CP, quelle que soit la stra-
tégie phéromonale considérée (en moins d’une seconde
pour les 70 instances à 200 voitures, et moins d’une
minute pour les 4 instances satisfiables à 100 voitures,
sur un Intel Core Duo cadencé à 2Ghz). A titre de
comparaison, aucun des différents filtrages introduits
dans [2] pour la contrainte de séquence ne permet de
résoudre plus de la moitié de ces instances en moins
de 100 secondes avec Ilog solver sur un Pentiun 4
cadencé à 3.2 Ghz.

De nombreuses approches heuristiques ont égale-
ment été proposées, la plupart d’entre elles étant ba-
sées sur une exploration par recherche locale, par
exemple, pour n’en citer que quelques unes, [16, 18,
12, 19, 20, 9]. Nous avons par ailleurs proposé plusieurs
algorithmes ACO pour ce problème dans [26], et nous
avons montré que ces algorithmes obtiennent des ré-
sultats très compétitifs avec les meilleures approches
heuristiques connues pour ce problème, et notamment
VFLS [9] qui a remporté le challenge ROADEF 2005
[24] : la variante ACO la plus performante, appelée
ACO(τ1, τ2), permet de résoudre un grand nombre
d’instances nettement plus rapidement que VFLS ; elle
est cependant moins performante pour quelques ins-
tances à 500 voitures.

Comme nous l’avons expliqué dans l’introduction,
Ant-CP diffère des algorithmes ACO introduits dans
[24] par le fait qu’il construit des affectations partielles
consistantes, et non des affectations totales inconsis-
tantes, l’objectif étant d’intégrer les procédures de pro-
pagation et de vérification de contraintes d’Ilog sol-
ver. On constate cependant que ces algorithmes ont
des performances très similaires si l’on compare le
nombre de cycles nécessaires pour résoudre les ins-
tances. Plus précisément, Ant-CP(Φcars,DSU) obtient
des résultats très similaires à ceux de la variante ACO
de [26] qui utilise la même structure phéromonale et la
même heuristique, à savoir ACO(τ1, η). En revanche,
si on compare le temps nécessaire pour résoudre les
instances (et non le nombre de cycles), on constate
qu’Ant-CP est plus lent que l’algorithme ACO de [26].
En effet, l’utilisation des procédures de propagation et
de vérification intégrées à Ilog solver est nettement
plus coûteux que l’utilisation de procédures ad-hoc dé-
finies pour ce problème.

En contrepartie, l’effort de programmation à four-
nir est différent. Pour la version d’Ant-CP qui utilise
la stratégie phéromonale par défaut, il s’agit unique-
ment de décrire le problème à résoudre en déclarant les

variables et leurs domaines ainsi que les contraintes. Il
est intéressant à ce niveau de noter que nous avons pu
utiliser pour cela le modèle décrit dans le manuel uti-
lisateur d’Ilog solver. Pour les deux autres variantes
d’Ant-CP, qui utilisent des stratégies phéromonales
spécifiques, il s’agit en plus de spécifier l’ensemble S

des composants phéromonaux ainsi que les deux fonc-
tions τ et comp définissant le facteur phéromonal et les
composants associés à une affectation à récompenser.

5 Conclusion

Ces premiers essais sur le problème d’ordonnance-
ment de voitures montrent que l’on peut facilement
intégrer une stratégie de recherche inspirée par les
colonies de fourmis à un langage de programmation
par contraintes. Cette intégration permet de bénéfi-
cier des facilités offertes par ces langages pour mo-
déliser des problèmes de façon déclarative, en termes
de contraintes. Il est intéressant de noter à ce niveau
que le modèle utilisé pour décrire le problème à ré-
soudre est le même quelle que soit l’approche de réso-
lution utilisée. Bien évidemment, ces expérimentations
devront être poursuivies sur d’autres problèmes pour
pouvoir effectivement valider notre approche.

Il est important de remarquer que ces premiers ré-
sultats pourraient être améliorés en utilisant des algo-
rithmes de propagation de contraintes dédiés à une re-
cherche ACO. En effet, les algorithmes de propagation
de contraintes intégrés dans Ilog Solver ont été conçus
pour être utilisés dans un contexte de recherche arbo-
rescente avec retours-arrières. Ils maintiennent pour
cela des structures de données qui permettent de res-
taurer, à chaque retour-arrière, le contexte du point
de choix précédent. Ces structures de données qui sont
coûteuses à maintenir ne sont pas nécessaires dans le
contexte d’une recherche ACO où les choix faits ne
sont jamais remis en cause.

Un constat similaire peut être fait en ce qui
concerne l’utilisation d’un langage comme Comet

pour permettre une � recherche ACO basée sur les
contraintes �3. En effet, Van Hentenryck et Michel ont
montré dans [14] que le langage Comet peut être uti-
lisé pour implémenter un algorithme ACO de façon
très déclarative. Cependant, Comet est dédié à la re-
cherche locale, c.-à-d., à une exploration de l’espace
des affectations par applications successives de trans-
formations élémentaires à une affectation courante. Il
maintient pour cela des structures de données permet-

3Cette expression de � recherche ACO basée sur les
contraintes � est issue d’une discussion avec Pascal Van Hen-
tenryck et Yves Deville, et fait un parallèle avec le principe de� recherche locale basée sur les contraintes � à l’origine de Co-

met.
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tant une évaluation incrémentale et automatique des
différentes propriétés invariantes et fonctions objectifs
à chaque transformation élémentaire. Ces structures
de données peuvent être utilisées pour une recherche
ACO (pour évaluer incrémentalement les facteurs heu-
ristiques à chaque étape de la construction) mais elles
maintiennent plus de choses que nécessaire dans la me-
sure où les choix faits lors de la construction gloutonne
des affectations ne sont jamais remis en cause. Notons
cependant que ces structures de données facilitent, de
fait, une hybridation avec des procédures de recherche
locale.

Ainsi, une première piste de recherche pour une
réelle intégration d’ACO dans un langage de program-
mation par contraintes concerne la conception d’al-
gorithmes permettant une évaluation automatique et
incrémentale des contraintes dans un contexte d’ap-
proche constructive où les choix faits ne sont jamais re-
mis en cause (ni par retour-arrière comme dans les ap-
proches arborescentes, ni par application d’une trans-
formation élémentaire comme dans la recherche lo-
cale).

Une seconde piste de recherche importante concerne
le paramétrage d’ACO. Les nombreux paramètres d’un
algorithme ACO et leur forte influence sur la réso-
lution sont un frein évident à une utilisation simple
dans un contexte de programmation par contraintes.
Il s’agit donc d’étudier les possibilités de paramétrage
adaptatif, où les valeurs des paramètres sont adaptées
dynamiquement au cours du processus de résolution.
Il existe des indicateurs de diversification, notamment
le taux de ré-échantillonnage et le taux de similarité
[25], qui peuvent être utilisés pour détecter dynami-
quement des problèmes de stagnation ou de diversi-
fication trop fortes. Il s’agit maintenant de concevoir
des algorithmes ACO � réactifs �, capables d’ajuster
dynamiquement leurs paramètres en fonction de l’évo-
lution de ces deux indicateurs.
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