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Résumé
L’équilibrage des lignes d’assemblage en aéronautique est
un défi majeur dans le domaine de la production. Les
usines aéronautiques sont généralement conçues avec une
cadence de production prédéterminée, mais le système de
production nécessite un temps d’adaptation au démarrage.
Ce phénomène, appelé effet d’apprentissage, correspond à
l’amélioration progressive de l’efficacité par la répétition
des tâches, réduisant ainsi leur durée. Cependant, la stabi-
lité de la ligne est également un facteur clé, car toute modi-
fication du processus de production engendre un coût. Cette
étude utilise la programmation par contraintes pour optimi-
ser l’équilibrage des lignes d’assemblage, en intégrant l’ef-
fet d’apprentissage afin de gérer le compromis entre l’at-
teinte d’une cadence de production cible et la minimisation
des ajustements apportés à la ligne d’assemblage.
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1 Introduction
Le problème d’équilibrage des lignes d’assemblage (As-
sembly Line Balancing Problem – ALBP) est un défi ma-
jeur d’optimisation en production industrielle. L’objectif
est de répartir équitablement les charges de travail entre
les postes (les stations de travail) tout en minimisant les
temps d’inactivité et en s’assurant que la cadence de pro-
duction répond à la demande. Il existe différentes catégories
et configurations de lignes d’assemblage, et les lignes d’as-
semblage aéronautiques sont généralement des systèmes
droits à modèle unique, comme illustré dabs la figure 1. La
cadence de production d’une ligne d’assemblage est repré-
sentée par son temps-de-cycle (TdC), c’est-à-dire le temps
entre la finalisation de l’assemblage de deux exemplaires
consécutifs. Le TdC correspond également au temps im-
parti à chaque poste de travail pour réaliser s les tâches qui
lui sont allouées avant de transmettre l’exemplaire au poste
suivant.
Les usines de fabrication d’avion sont conçues pour pro-

duire à une certaine cadence. Cependant, une fois la pro-
duction lancée, il faut du temps au système pour atteindre
cette cadence de production. Les opérateurs doivent acqué-
rir de l’expérience, améliorer leurs compétences, optimiser
la gestion de la chaîne d’approvisionnement et affiner le
processus de production. Ainsi, la cadence de production
initiale des usines est toujours inférieure à la cadence cible,
et l’écart entre les deux peut être significatif. À mesure que
la production progresse, les améliorations continues dans
l’optimisation des flux de travail, l’intégration de l’automa-
tisation et l’accumulation d’expérience permettent de ré-
duire cet écart. Ce phénomène, connu sous le nom d’effet
d’apprentissage, désigne l’amélioration progressive de l’ef-
ficacité du système de production grâce à la répétition des
tâches, ce qui entraîne une réduction de leur durée [25]. La
variation de la durée d’exécution d’une tâche en fonction de
sa répétition est appelée courbe d’apprentissage [26, 15], et
la période durant laquelle cette durée s’améliore continuel-
lement jusqu’à atteindre un état stable est appelée phase
d’apprentissage. La période nécessaire au système de pro-
duction pour atteindre la cadence de production cible est
appelée phase de montée en cadence.
Comme le temps nécessaire pour effectuer une tâche dans
un environnement de fabrication diminue au fil du temps en
raison de l’effet d’apprentissage, la conception de la ligne
d’assemblage et du processus d’assemblage est continuel-
lement affinée. Cependant, la stabilité de la ligne est éga-
lement un facteur critique, car toute modification du pro-
cessus de production entraîne des coûts. Plusieurs causes
potentielles expliquent ce problème : le temps nécessaire
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FIGURE 1 – Ligne d’assemblage droite à modèle unique,
trois postes de travail. i− 1, i et i+ 1 sont des exemplaires
d’avion successifs



pour installer ou désinstaller les machines lourdes entre
les postes de travail, les erreurs commises par les techni-
cien(ne)s lorsque le processus d’assemblage change et de-
vient moins familier, ou encore les modifications dans la
gestion des stocks et de la chaîne d’approvisionnement,
etc. Cela crée un dilemme pour les fabricants : optimiser
continuellement la ligne versus minimiser le coût des ajus-
tements apportés au processus de production.
L’objectif de ce travail est d’étudier l’utilisation de la Pro-
grammation par Contraintes (Constraint Programming –
CP) pour traiter l’ALBP sous contraintes de ressources en
tenant compte de l’effet d’apprentissage. Nous désignons ce
problème par RC-ALBP/L. La décision implique un com-
promis entre le temps de montée en cadence – le temps né-
cessaire pour atteindre le taux de production cible ou le TdC
– et le nombre d’ajustements apportés à la ligne – le nombre
de fois où on change le TdC. Cette décision consiste en l’al-
location des tâches et des ressources à chaque poste de tra-
vail, ainsi que le TdC pour chaque période de production.
Cet article présente un travail préliminaire, dans lequel nous
définissons formellement RC-ALBP/L. L’encodage en CP
ainsi que les expériences associées sont encore en cours de
développement, et sa présentation formelle dépasse le cadre
de cet article. La structure de l’article est la suivante. Après
la présentation de quelques travaux connexes dans la Sec-
tion 2, RC-ALBP/L est introduit formellement dans la Sec-
tion 3, avec un exemple illustratif du problème. Enfin, nous
concluons et discutons des perspectives pour les travaux fu-
turs dans la Section 4.

2 Etat de l’art
L’ALBP est bien connu dans la littérature. À partir de la
version simple de l’ALBP (SALBP) [16], de nombreuses
extensions ont été proposées au fil des années [6, 7, 8].
Nous nous concentrons spécifiquement sur l’ALBP sous
contraintes de ressources (RC-ALBP) et sur l’ALBP tenant
compte de l’effet d’apprentissage.
L’ALBP sous contraintes de ressources. Ce problème a
été désigné par plusieurs noms dans le passé [9, 24], mais
il n’a été formellement défini qu’en 2005 dans [2]. La dé-
finition du RC-ALBP a été davantage précisée dans [12],
où les auteurs ont souligné que les ressources requises
par les tâches peuvent être simples ou multiples, alterna-
tives et/ou concurrentes. La complexité du RC-ALBP a été
démontrée comme étant fortement NP-difficile dans [20],
même sans prendre en compte les aspects de planifica-
tion. Lorsque des ressources cumulatives sont considérées,
il faut non seulement allouer les tâches aux stations mais
aussi décider de leur date de début. Cette variante parti-
culière du RC-ALBP a été largement étudiée sous le nom
de "Multi-Manned ALBP", introduit pour la première fois
dans [13]. Plusieurs approches de résolution ont été déve-
loppées pour traiter le RC-ALBP, avec ou sans prise en
compte de la planification, incluant des techniques basées
sur la CP [3, 10, 14, 21, 22, 23, 27].
L’ALBP avec l’effet d’apprentissage. Bien que l’ALBP
ait été largement étudié avec de nombreuses extensions, peu

de travaux ont pris en compte l’effet d’apprentissage, et la
plupart d’entre eux appliquent l’approche basée sur la po-
sition. Une revue des travaux menés avant 2023 prenant en
compte l’effet d’apprentissage dans l’ALBP est disponible
dans [1]. Une version relaxée du SALBP avec effet d’ap-
prentissage (SALBP/L) a été abordée pour la première fois
dans [11]. Les auteurs y ont démontré que l’affectation op-
timale des tâches, tout en minimisant le TdC d’un lot de
production, est déséquilibrée en présence d’un apprentis-
sage homogène. Ce travail a été étendu au SALBP/L dans
[17]. La programmation linéaire en nombres entiers (ILP)
et une approche math-heuristique, basée sur la recherche
à voisinage variable et la programmation dynamique, ont
été utilisées pour traiter le même problème dans [5]. Dans
[18], les auteurs ont proposé deux procédures de rééquili-
brage pour le SALBP/L afin de réduire le nombre de postes
de travail sur la ligne. Cependant, ce travail adopte une vi-
sion relaxée de l’effet d’apprentissage lors du comptage du
nombre de répétitions des tâches dans l’approche d’appren-
tissage basée sur la position. En effet, une tâche d’un exem-
plaire introduit plus tard peut être traitée avant celle d’un
exemplaire introduit plus tôt, et plusieurs instances d’une
même tâche peuvent être traitées simultanément pour dif-
férents exemplaires. Plus récemment, l’ALBP à modèles
mixtes incorporant l’effet d’apprentissage a été abordé à
l’aide d’approches ILP et math-heuristiques, étendant en-
core davantage les recherches dans ce domaine [4, 19].
À notre connaissance, aucun travail dans la littérature
n’aborde simultanément le RCALBP en tenant compte des
aspects de planification avec des durées de tâches dépen-
dantes de l’effet d’apprentissage.

3 Description du problème
La ligne d’assemblage considérée est mono-produit et
droite. De plus, en raison de la nature de la ligne d’as-
semblage aéronautique, nous avons introduit la notion de
zone. Chaque poste de travail contient le même ensemble
de zones, situées soit à l’intérieur, soit à l’extérieur de l’ap-
pareil. Chaque zone possède une capacité et peut être consi-
dérée comme une ressource cumulative et réutilisable pour
l’exécution des tâches. En outre, pour des raisons de sé-
curité, certaines tâches peuvent désactiver temporairement
certaines zones pendant leur exécution. Lorsqu’une zone
est désactivée, toute tâche nécessitant cette zone ne peut
être exécutée. Toutefois, plusieurs tâches qui désactivent
la même zone peuvent être réalisées simultanément. Dans
cette section, nous décrivons formellement les composants
nécessaires à la définition d’une instance de RC-ALBP/L,
dans le but de minimiser la durée de la phase d’apprentis-
sage ainsi que le nombre d’ajustements de la ligne.

3.1 Entrées du problème
Une instance de RC-ALBP/L est définie par un n-uplet
constitué des éléments suivants.

• Le TdC cible ctgt , qui correspond au TdC que l’on
souhaite atteindre.

• La valeur maximale du TdC cmax , c’est-à-dire le



temps maximal autorisé entre l’assemblage de deux
exemplaires consécutifs.

• L’ensemble des postes de travail W = J1,W K 1. Les
postes sont ordonnés de 1 à W le long de la ligne.

• L’ensemble des périodes P = J1, P K. Au début de
chaque période, un nouvel exemplaire entre sur la
ligne à la première station, et tous les exemplaires sur
la ligne sont déplacés vers leurs stations suivantes.
P peut être considéré comme le nombre maximal
d’exemplaires pour atteindre la cadence cible. La du-
rée d’une période, qui correspond au TdC de la ligne
durant cette période, est une variable de décision.

• L’ensemble des tâches T , avec pour chaque tâche t ∈
T , une fonction décroissante, notée dur t : Z → N, qui
retourne la durée de la tâche en fonction du nombre
de fois qu’elle a été entièrement exécutée auparavant,
ou zéro si l’entrée est négative. Notons que, dans la
période numéro p, le nombre d’exécutions complètes
d’une tâche affectée au poste w est p−w. Par exemple,
la durée d’une tâche t affectée au poste 3 pendant la
période 2 est dur t(2−3) = 0, puisque le poste 3 n’est
pas encore en service pendant la période 2. Pendant la
période 5, sa durée est dur t(5−3) = dur t(2), car elle
a été exécutée deux fois (période 3 et période 4).

• Le graphe G = (T ,A) représente la relation de pré-
cédence entre les tâches dans T . Un arc (t, u) indique
que t doit être terminée avant le début de u.

• L’ensemble des ressources R, où pour chaque res-
source r ∈ R, capar désigne la capacité de r, et
consr,t désigne la quantité de ressource r consommée
par la tâche t ∈ T . Les ressources peuvent générale-
ment représenter un ensemble de machines ou un en-
semble de technicien(ne)s affectés à un poste de travail
pour exécuter des tâches dans ce poste.

• L’ensemble des zones Z , où, pour chaque zone z ∈ Z ,
capaz désigne la capacité de z, consz,t désigne la
place de la zone z occupée par la tâche t ∈ T , et
Dt ⊆ Z est l’ensemble des zones qui sont désactivées
pendant l’exécution de la tâche t.

• L’horizon temporel est relatif à chaque station de tra-
vail, et est noté H = J0, cmax K.

Hypothèses. Une instance de RC-ALBP/L est dite bien for-
mée si les hypothèses suivantes sont vérifiées.

1. Le nombre de périodes P est supérieur au nombre de
postes de travail W .

2. Le TdC ne peut pas être modifié pendant la phase de
remplissage de la ligne (les W premières périodes).
Sous cette hypothèse, le TdC durant ces périodes est
égal au TdC maximal parmi elles.

3. Le premier TdC est supérieur au TdC cible.

Exemple 1. Nous considérons un exemple simplifié, ins-
tance de RC-ALBP/L, composé de 2 postes de travail, 2
ressources {r1, r2}, chacune avec une capacité de 6, et une

1. La notation J1, nK désigne l’ensemble {1, 2, . . . n}.

zone z ayant une capacité de 1. Le TdC cible est de 12 et
le nombre maximal de périodes pour la montée en cadence
est de 6. La valeur maximale du TdC est de 20. Il y a 6
tâches, chacune ayant une courbe d’apprentissage indivi-
duelle, c’est-à-dire des durées dépendant du nombre d’exé-
cutions complètes de la tâche. La consommation des res-
sources et de la zone par chaque tâche est représentée dans
la Table 1. La tâche c est la seule à désactiver la zone z
pendant son exécution. Le graphe de précédence entre les
tâches est présenté dans la Figure 2.

Task Consumption Dt
dur t(n) avec n =

r1 r2 z 0 1 2 3 4 5

a 3 1 1 - 9 8 7 6 5 5
b 2 2 1 - 10 7 4 4 4 4
c 1 1 0 z 4 4 4 4 4 4
d 0 3 0 - 8 5 3 3 2 2
e 2 1 1 - 7 6 6 5 5 5
f 1 2 0 - 5 5 4 4 3 3

TABLE 1 – Exemple : l’informations sur les tâches

a

b

c d

e f

FIGURE 2 – Exemple : la relation de précédence

3.2 Affectation, solution et Pareto-optimalité
Affectation. Une affectation d’une instance de RC-
ALBP/L est définie par un n-uplet (wks, raw , start , cyc),
où :

• wks : T → W est une fonction qui associe, à chaque
tâche t ∈ T , le poste w ∈ W auquel elle est affectée ;

• raw : R × W → N est une fonction qui associe, à
chaque paire composée d’une ressource r ∈ R et d’un
poste w ∈ W , la quantité de r allouée au w ;

• start : T × P → N est une fonction qui associe, à
chaque tâche t ∈ T et à chaque période p ∈ P , la date
de début de t relativement au poste de travail auquel
elle est affectée pendant la période p ;

• cyc : P → N est une fonction qui associe, à chaque
période p ∈ P , son TdC.

Notons que nous supposons dans cette étude que l’affecta-
tion des tâches et du nombre de ressources aux stations est
le même pour toutes les périodes. Cependant, l’ordonnan-
cement des tâches au sein de chaque station peut changer
d’une période à l’autre.
On définit une fonction supplémentaire end : T × P → N
qui retourne, pour chaque tâche t et chaque période p, la
date de fin de t pendant p, relative à son poste de travail. La
valeur de cette fonction peut être calculée comme suit :

end(t, p) = start(t, p) + dur t(p− wks(t))
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FIGURE 3 – L’affectation et l’ordonnancement des tâches pour l’exemple simplifié

On note Et,p = Jstart(t, p), end(t, p)J l’intervalle de temps
durant lequel la tâche t est exécutée pendant la période p.
Solution. Une affectation est une solution au problème si
elle satisfait les contraintes de précédence (Eq. 1 et 2), res-
pecte la capacité des ressources (Eq. 3 et 4) et la capacité
des zones (Eq. 5), satisfait les contraintes de désactivation
des zones (Eq. 6) et respecte les caractéristiques du TdC
(Eq. 7 et 8).

∀(t, u) ∈ A, wks(t) ≤ wks(u) (1)

∀(t, u) ∈ A,∀p ∈ P ,(
wks(t) = wks(u)

)
⇒

(
end(t, p) ≤ start(u, p)

)
(2)

∀r ∈ R,
∑
w∈W

raw(r, w) ≤ capar (3)

∀r ∈ R,∀w ∈ W,∀p ∈ P ,∀τ ∈ H,∑
t∈T :wks(t)=w,τ∈Et,p

consr,t ≤ raw(r, w) (4)

∀z ∈ Z,∀w ∈ W,∀p ∈ P ,∀τ ∈ H,∑
t∈T :wks(t)=w,τ∈Et,p

consz,t ≤ capaz (5)

∀t ∈ T ,∀p ∈ P ,∀τ ∈ H,

(τ ∈ Et,p) ⇒ (Ou,τ = ∅) avec Ou,τ = (6)

{u ∈ T \ {t} | wks(u) = wks(t), τ ∈ Eu,p,∃z ∈ Dt :
consz,u > 0}

∀t ∈ T ,∀p ∈ P , end(t, p) ≤ cyc(p) (7)

∀p ∈ P , ctgt ≤ cyc(p) ≤ cmax (8)

Pareto-optimalité. Une solution au problème est dite
Pareto-optimale si aucune autre solution n’améliore l’un
des deux critères d’optimisation suivants sans détériorer
l’autre : 1) la durée de la phase d’apprentissage (Eq. 9), et 2)

le nombre d’ajustements de la ligne (Eq. 10), qui représente
le critère de stabilité.

∑
p∈P :ctgt<cyc(p)

cyc(p) (9)

∑
p∈P :p>W

(
cyc(p− 1) ̸= cyc(p)

)
(10)

Exemple 2. Une solution dominante pour l’exemple précé-
dent est partiellement illustrée sur la figure 3. Les tâches
{a, b} sont affectées au poste de travail 1, et les tâches
{c, d, e, f} au poste de travail 2. Dans le poste 1, l’ordre
des tâches reste inchangé tout au long du processus de pro-
duction. Dans le poste 2, pendant la période 1, aucune tâche
n’est exécutée, car le premier exemplaire se trouve encore
au poste de travail 1. Il n’y a aucun ajustement durant la
période 2 en raison de l’hypothèse 2 du problème. Les ajus-
tements de cadence sont réalisés pendant les périodes 3 et
5. En période 3, l’ordre d’exécution des tâches reste iden-
tique à celui de la période 2, mais une décision est prise
pour réduire le TdC de 19 à 15, car le temps nécessaire pour
ce poste est réduit durant cette période grâce à l’effet d’ap-
prentissage. En période 5, une décision est prise pour modi-
fier l’ordre des tâches et réduire davantage le TdC jusqu’au
temps cible. La durée de la phase d’apprentissage dans cet
exemple est de (19 × 2) + (15 × 2) = 68, et le nombre
d’ajustements de la ligne est de 2.

4 Conclusion et travaux futurs
Dans cet article, nous avons formellement introduit une ex-
tension d’ALBP, appelée RC-ALBP/L, qui permet d’adres-
ser la montée en cadence. La prochaine étape de ce travail
consistera à implémenter le modèle proposé dans un sol-
veur de CP, puis à mener des expérimentations à partir de
données industrielles.
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