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In a forest a fox bumps into a little rabbit, and says, “Hi, juniavhat are you up to? ”

“I'm writing a dissertation on how rabbits eat foxes,” said thetait.

“Come now, friend rabbit, you know that’s impossible! ”

“Well, follow me and I'll show you.” They both go into the rabkidwelling and after a while the rabbit
emerges with a satisfied expression on his face.

Comes along a wolf. “Hello, what are we doing these days? ”

“I'm writing the second chapter of my thesis, on how rabbits dewoolves.

“Are you crazy? Where is your academic honesty? ”

“Come with me and I'll show you.” As before, the rabbit comes oubwai satisfied look on his face and a
diploma in his paw. Finally, the camera pans into the rabbit'seand, as everybody should have guessed by
now, we see a mean-looking, huge lion sitting next to some blautifuary remnants of the wolf and the fox.

The moral: It's not the contents of your thesis that are importanit's your PhD advisor that really

counts.






Introduction

Ce document présente le bilan de quatre années d'éttidissrecherches effectuées par toute une
équipe de thésards et d’étudiants de DEA dont j'ai fordegtement assuré, partiellement, la direction
et I'encadrement. lls ont implanté, corrigé, améljalécouvert, et sans eux, nombre des idées que jai
pu essayer d’exploiter n'auraient jamais dépassé leestada feuille de papier.

Ce document est donc le résultat d’'un travail d’équipdeJevendigue comme tel, et j'en suis
particulierement heureux. Il est vrai que si 'on consid&Habilitation a Diriger des Recherches
comme un doctorat d’Etat déguisé, cette monographie oeogmplétement son but: on aura peine a
trouver plus d’une vingtaine de pages décrivant une reblegourement et exclusivement personnelle.
Si, au contraire, on considere aussi 'HDR comme la démnatisn d’'une capacité a animer une
équipe de recherche, alors les quelgues pages qui suasaiert de remplir cet office.

Ce document se compose de deux parties que I'on peut lirecda faesque indépendante.

La premiere partie présente un certain nombre de réswléacaractere général sur les techniques
génétigues. Cette partie comporte deux chapitres :

e le premier chapitre sera consacrée aux algorithmedigémg, avec une présentation des résultats
théoriques existants, puis la description de tous lesneffents (scaling sharing, clustering,
parallélisme, etc.) indispensables a un fonctionneraffitace.

e dans le second chapitre, nous développerons sur quelgeepkes classiques l'utilisation des
algorithmes génétiques et nous les comparerons a dstechniques, locales (simplex, BFGS),
globales déterministes (programmation par intervalbes$tochastiques (recuit).

La seconde partie présentera I'application des techaig@nétiques aux problemes du trafic
aérien a travers un certain nombre d’exemples :

e construction de trajectoires optimales pour la résatutie conflits en route
e optimisation de la sectorisation de I'espace et de la titjoar de flux
e résolution réactive de conflits a court terme

Bien entendu, ce document est incomplet. Certains traveabisés, comme I'optimisation des
chaines sécurité dans les aérogares (étude pourvEe&Seles Bases Aériennes), I'optimisation des
redevances aéroportuaires (pour Aéroport De Paris)a aéflexion sur I'optimisation des créneaux

'Nous emploierons dans tout ce document les termes angiaie gant (malheureusement? ) imposeés au fil des années,
dont ceux développés spécifiquement par notre équipepdrrait certes remplacer “scaling” par “mise a I'edbigl
“sharing” par “répartition forcée des éléments” oustlring par “regroupement par paquets”. Le texte n'y gagjheas
nécessairement en lisibilité. . . Notons également ques remployons abusivement le mot aléatoire chaque fois\quse
désignons un processus aléatoire dont le tirage estrareéfd_a nature du processus est précisée chaque foisgusiagit
pas d'un tirage uniforme.



de décollage, n'ont pu y trouver place. Cependant, nousqrengu’il refléte I'esprit général du travalil
que nous effectuons et souhaitons effectuer : appliquematkodologie scientifique aux problemes
du trafic aérien.
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Numerical optimization can be likened to a kangaroo searching fertdip of Mt. Everest. Everest is the
global optimum, but the top of any other really high mountaichsas K2 would be nearly as good.

When training a neural network, initial weights are usually choserdomly, which means that the kanga-
roo may start out anywhere in Asia. If you know something aboutdhles of the inputs, you may be able to
get the kangaroo to start near the Himalayas. However, if you makelly stapid choice of distributions for
the random initial weights, or if you have really bad luck, the kanganay start in South America.

In standard backprop or stochastic approximation, the kangasoblind and has to feel around on the
ground to make a guess about which way is up. He may be fooleduigi errain unless you use batch
training. If the kangaroo ever gets near the peak, he may jump bacKaatidacross the peak without ever
landing on the peak. If you use a decaying step size, the kangaroorgetatid makes smaller and smaller
hops, so if he ever gets near the peak he has a better chance of actmaliggaon it before the Himalayas
erode away. In backprop with momentum, the kangaroo has pooidreahd can’t make sharp turns.

With Newton-type (2nd order) algorithms, the Himalayas are covesifia dense fog, and the kangaroo
can only see a little way around his location. Judging from thealderrain, the kangaroo make a guess about
where the top of the mountain is, and tries to jump all the wayethker a stabilized Newton algorithm, the
kangaroo has an altimeter, and if the jump takes him to a lower pbiabacks up to where he was and takes
a shorter jump. If the algorithm isn't stabilized, the kangaroay mistakenly jump to Shanghai and get served
for dinner in a Chinese restaurant. (I never claimed this analogy eatistic.) In steepest ascent with line
search, the fog is very dense, and the kangaroo can only tell whiebtatin leads up. The kangaroo hops in
this direction until the terrain starts going down again, thermokes another direction.

Notice that in all the methods discussed so far, the kangaroo caa &idpest to find the top of a mountain
close to where he starts. There’s no guarantee that this mountiiberEverest, or even a very high mountain.

In simulated annealing, the kangaroo is drunk and hops aroumdioanly for a long time. However, he
gradually sobers up and tends to hop up hill.

In genetic algorithms, there are lots of kangaroos that are phuded into the Himalayas (if the pilot didn’t
get lost) at random places. These kangaroos do not know that theypp®sed to be looking for the top of Mt.
Everest. However, every few years, you shoot the kangaroos at low edtitundl hope the ones that are left will
be fruitful and multiply.

From all this we can conclude that the best methods to find the Moterekt are (in order):

1. to know where it is

2. to have a map on which you can find it

3. to know someone who knows where it is or who has a map

4. to send (a) kangaroo(s) to search for it

and even if you have to send a kangaroo, it is useful if you know at least:
1. where the mountain range is in which the Mount Everest may be and

2. how to bring your kangaroo to that mountain range.

Warren Searle
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Chapitre 1

Les Algorithmes Genetiques

1.1 Principes gnéraux

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’agdition s’appuyant sur des techniques dérivées
de la génétique et de I'evolution naturéllecroisements, mutations, sélection, etc. Les algoritime
génétigues ont déja une histoire relativement aneguuisque les premiers travaux de John Hol-
land sur les systemes adaptatifs remontent a 1962 [Hdl&R]vrage de David Goldberg [Gol89c] a
largement contribué a les vulgariser.

Un algorithme génétique recherche le ou les extrema dfanetion définie sur un espace de
données. Pour I'utiliser, on doit disposer des cing &ats suivants :

1. Un principe de codage de I'elément de population. Cetilpe associe a chacun des points
de I'espace d’'état une structure de données. Elle se gaeralement apres une phase de
modélisation mathématique du probleme traité. Laitiadlu codage des données conditionne
le succes des algorithmes génétiques. Le codagesdsnait été tres utilisés a I'origine. Les
codages réels sont désormais largement utilisés, magantindans les domaines applicatifs pour
I'optimisation de problemes a variables réelles.

2. Un mécanisme de génération de la population init@kmécanisme doit étre capable de pro-
duire une population d'individus non homogéne qui serd&dase pour les générations futures.
Le choix de la population initiale est important car il peeridre plus ou moins rapide la conver-
gence vers 'optimum global. Dans le cas ou I'on ne conmeifit du probleme a résoudre, il est
essentiel que la population initiale soit répartie sut tewWlomaine de recherche.

3. Une fonction a optimiser. Celle-ci retourne une valeRd appeléditnessou fonction d’évaluation
de l'individu.

4. Des opérateurs permettant de diversifier la populationcairs des générations et d'explorer
'espace d’état. L'opérateur de croisement recomposegnes d'individus existant dans la
population, I'opérateur de mutation a pour but de gardietiploration de I'espace d'états.

5. Des parameétres de dimensionnement : taille de la poguijatombre total de générations ou
critere d'arrét, probabilités d’'application des ogeurs de croisement et de mutation.

|l est interessant de trouver dans I'ceuvre d’un spétiadle zoologie, Richard Dawkins [Daw89], un exemple informa
tique tendant a prouver la correction de I'hypothése d@emnne de la sélection naturelle. La méthode utilis&epeesque
semblable aux techniques génétiques.
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Figure 1.1: Principe général des algorithmes génétqu

Le principe général du fonctionnement d’un algorithneagfique est représenté sur la figure 1.1:
on commence par générer une population d’individus gerfatéatoire. Pour passer d’'une génération
k a la génératiork + 1, les trois opérations suivantes sont répétées pow lemiélements de la
populationk. Des couples de parenfy et P, sont sélectionnés en fonction de leurs adaptations.
L'opérateur de croisement leur est appliqué avec uneghitité P, (généralement autour de6) et
génere des couples d’enfan@s et Cy. D’autres élémentd sont sélectionnés en fonction de leur
adaptation. L'opérateur de mutation leur est appliquécda probabiliteP,, (P, est généralement
tres inferieur aP.) et génére des individus muté¥. Le niveau d’adaptation des enfan&1(C>) et
des individus muté$”’ sont ensuite évalués avant insertion dans la nouvellelatpn. Differents
criteres d'arrét de I'algorithme peuvent &tre choisis :

e Le nombre de générations que I'on souhaite exécutergierifixé a priori. C'est ce que I'on
est tenté de faire lorsque I'on doit trouver une solutionsdan temps limité.

e L'algorithme peut étre arrété lorsque la populatioavalue plus ou plus suffisamment rapide-
ment.

Nous allons maintenant détailler chacun de ces points.
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1.2 Description cktaillee

1.2.1 Codage des dorges

Historiguement le codage utilisé par les algorithme<tjgunes était représenté sous forme de chaines
de bits contenant toute I'information nécessaire a laiigson d’'un point dans I'espace d'état. Ce
type de codage a pour intérét de permettre de créer daatepis de croisement et de mutation
simples. C’est également en utilisant ce type de codagdegupremiers résultats de convergence
théorique ont été obtenus.

Cependant, ce type de codage n’est pas toujours bon commeankeemt les deux exemples sui-
vants:

e deux élements voisins en terme de distance de Hammingdentpas nécessairement deux
elements proches dans I'espace de recherche. Cet ewiemt peut étre évité en utilisant un
codage de Gray.

e Pour des problémes d'optimisation dans des espaces deéegdimension, le codage binaire
peut rapidement devenir mauvais. Généralement, chaayiable est représentée par une partie
de la chaine de bits et la structure du probleme n’'est pas fgifletée, I'ordre des variables
ayant une importance dans la structure du chromosome alra’gn a pas forcement dans la
structure du probléme.

Les algorithmes génétiques utilisant des vecteurs E&b191, Wri91] évitent ce probleme en
conservant les variables du probleme dans le codage léenkat de population sans passer par le
codage binaire intermédiaire. La structure du probleste@nservée dans le codage.

1.2.2 Cenération aléatoire de la population initiale

Le choix de la population initiale d’individus conditionfiertement la rapidité de I'algorithme. Si la
position de I'optimum dans I'espace d’état est totalenmatinnue, il est naturel de générer aléatoirement
des individus en faisant des tirages uniformes dans chaesid@maines associés aux composantes
de I'espace d’état en veillant a ce que les individus pitsdespectent les contraintes [MJ91]. Si par
contre, des informations a priori sur le probleme sonpaiigbles, il parait bien évidemment naturel

de générer les individus dans un sous-domaine particafiile d’accélérer la convergence. Dans I'hy-
pothése ou la gestion des contraintes ne peut se fairgtatinent, les contraintes sont généralement
incluses dans le critere a optimiser sous forme de pgésali est clair qu’il vaut mieux, lorsque c’est
possible ne générer que des éléments de populatioaatasp les contraintes.

1.2.3 Gestion des contraintes

Un élément de population qui viole une contrainte se vattrédbuer une mauvaise fitness et aura une
probabilité forte d’étre éliminé par le processus dkestion.

Il peut cependant étre intéressant de conserver, toesgrehalisant, les éléments non admissibles
car ils peuvent permettre de générer des éléments sithhes de bonne qualité. Pour de nombreux
problémes, I'optimum est atteint lorsque I'une au moins dEntraintes de séparation est saturée, c'est
a dire sur la frontiere de I'espace admissible.

Gérer les contraintes en pénalisant la fonction fitnesdi#figile, un “dosage” s'impose pour ne
pas favoriser la recherche de solutions admissibles aimd#it de la recherche de I'optimum ou
inversement.
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Disposant d’'une population d'individus non homogéne, ilzerdité de la population doit &tre
entretenue au cours des générations afin de parcourinddgbement possible I'espace d'état. C'est
le rble des opérateurs de croisement et de mutation.

1.2.4 Ogerateur de Croisement

Le croisement a pour but d’enrichir la diversité de la pagioh en manipulant la structure des chro-
mosomes. Classiquement, les croisements sont envisagedeux parents et génerent deux enfants.

Initialement, le croisement associé au codage par chaiadits est le croisement a découpage
de chromosomes (slicing crossover). Pour effectuer ce dgperoisement sur des chromosomes
constitués dé\f genes, on tire aléatoirement une position dans chacupatests. On échange en-
suite les deux sous-chaines terminales de chacun des kieumasomes, ce qui produit deux enfants
C1 et Cs (voir figure 1.2).

On peut étendre ce principe en découpant le chromosompaser2 sous-chaines mais én4,
etc [BGI1]. (voir figure 1.3).

Ce type de croisement a découpage de chromosomes esffizase pour les problemes discrets.
Pour les problemes continus, un croisement “barycerdfigst souvent utilisé : deux genés(:) et
P,(i) sont sélectionnés dans chacun des parents a la méntiemeoslis définissent deux nouveaux
genes’ (i) etCs (i) par combinaison linéaire :

{ C1(i) = aP1(i) + (1 — @) P2(3)
Ca(i) = (1 — a)P1(i) + aPs(i)

ol « est un coefficient de pondération aléatoire adapté awadwntd’extension des genes (il n'est
pas nécessairement compris eriret 1, il peut par exemple prendre des valeurs dans l'intervalle
[—0.5,1.5] ce qui permet de générer des points entre, ou a I'extiédes deux génes considérés).

Dans le cas particulier d’'un chromosome matriciel constjgar la concaténation de vecteurs, on
peut étendre ce principe de croisement aux vecteurs tgargties genes (voir figure 1.4):

18
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Figure 1.5: Principe de I'opérateur de mutation

Cali) = (1 — @) BL(6) + ah (i)

On peut imaginer et tester des opérateurs de croisemendplonoins complexes sur un probleme
donné mais l'efficacité de ce dernier est souvent liéiequement au probléme.

{ Ci(i) = aPi (i) + (1 — a)Pa(i)

1.2.5 Ogerateur de mutation

L'opérateur de mutation apporte aux algorithmes ggues la propriété d’ergodicité de parcours d’'es-
pace. Cette propriété indique que l'algorithme génétisera susceptible d’atteindre tous les points
de I'espace d’'état, sans pour autant les parcourir tous lggorocessus de résolution. Ainsi en toute
rigueur, I'algorithme génétique peut converger sangseroent, et certaines implantations fonction-
nent de cette maniére [FOWG66]. Les propriétés de corveg des algorithmes génétiques sont donc
fortement dépendantes de cet opérateur sur le planido@or

Pour les problemes discrets, I'opérateur de mutatiorsistergénéralement a tirer aléatoirement
un gene dans le chromosome et a le remplacer par une védatoiee (voir figure 1.5). Si la notion
de distance existe, cette valeur peut étre choisie darddmage de la valeur initiale.

Dans les problemes continus, on procede un peu de la mami&m en tirant aléatoirement un
gene dans le chromosome, auquel on ajoute un bruit genggat gaussien. L'écart type de ce bruit
est difficile a choisir a priori. Nous discutons ce probé&de facon plus détaillee, en présentant une
amorce de solution, dans la section 1.4.2.

1.2.6 Principes de élection

A l'inverse d'autres techniques d’optimisation, les algones génétiques ne requierent pas d’hy-
pothése particuliere sur la régularité de la fonctibjeotif. L'algorithme génétique n’utilise notam-
ment pas ses dérivées successives, ce gqui rend treswastemaine d’application. Aucune hypothése
sur la continuité n'est non plus requise. Néanmoins, tapsatique, les algorithmes génétiques sont
sensibles a la régularité des fonctions qu’ils optimise
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Le peu d’hypotheéses requises permet de traiter des pnelsléres complexes. La fonction a opti-
miser peut ainsi étre le résultat d’'une simulation.

La sélection permet d’identifier statistiquement les haeils individus d’une population et d’éliminer
les mauvais. On trouve dans la littérature un nombre inapode principes de sélection plus ou moins
adaptés aux problémes gu'ils traitent. Dans le cadre tie m@vail, les deux principes de sélection
suivants ont été testés et évalués:

e Roulette wheel selectidol89c];
e Stochastic remainder without replacement selectiGol89c];

Le principe deRoulette wheel selectiérronsiste a associer a chaque individu un segment dont la
longueur est proportionnelle a sa fithess. On reproduieigrincipe de tirage aléatoire utilisé dans
les roulettes de casinos avec une structure linéaire. €gents sont ensuite concaténés sur un axe
que I'on normalise entr@ et1. On tire alors un nombre aléatoire de distribution uniferemtred et1,
puis on “regarde” quel est le segment sélectionné. Avesysime, les grands segments, c’est-a-dire
les bons individus, seront plus souvent adressés quetits hersque la dimension de la population
est réduite, il est difficile d'obtenir en pratique I'espéce mathématique de sélection en raison du
peu de tirages effectués. Un biais de sélection plus ounsrfoirt existe suivant la dimension de la
population.

La Stochastic remainder without replacement selecéwgite ce genre de probleme et donne de
bons résultats pour nos applications. Décrivons ce ipeénge sélection :

e Pour chaque élémeiton calcule le rappott; de sa fitness sur la moyenne des fitness.
e Soite(r;) la partie entiére de;, chaque élément est reproduit exactensény) fois.

e Laroulette wheel selectioprecédemment décrite est appliquée sur les indiviffiestas des
fitnessr; — e(r;).

Compte-tenu du fait que des faibles populations seronig@is par la suite, ce principe de sélection
s’averera le plus efficace dans les applications pratigtiesra donc utilisé par la suite.

1.3 Ameéliorations classiques

1.3.1 Introduction

Les processus de sélection présentés sont tres snailnk écarts de fitness et dans certains cas, un
treés bon individu risque d’étre reproduit trop souvenpetit méme provoquer I'élimination compléte
de ses congéneéres; on obtient alors une population hemeogontenant un seul type d’individu.
Ainsi, dans I'exemple de la figure 1.6 le second mdde risque d’étre le seul représentant pour
la génération suivante et seule la mutation pourra adatteindre I'objectif global; au prix de
nombreux essais successifs.

Pour éviter ce comportement, il existe d’autres modesetec86n (anking ainsi que des prin-
cipes 6caling, sharingy qui empéchent les individus “forts” d’éliminer comaénent les plus “fai-
bles”. On peut également modifier le processus de séteetiontroduisant des tournois entre parents
et enfants, basé sur une technique proche du recuit.

Enfin, on peut également introduire des recherches mhbjgietifs, en utilisant la notion de domi-
nance lors de la sélection.

2Dans la litterature, ctte méthode porte parfois le nom éthode de Monte-Carlo.
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* individus

Figure 1.6: Exemple ou les sélections classiques ridgigene reproduire qu’un individu

1.3.2 Scaling

Le scalingou mise a I'echelle, modifie les fitness afin de réduire anyilifier artificiellement les
écarts entre les individus. Le processus de sélectiopencoplus sur la fithess réelle mais sur son
image apres scaling. Parmi les fonctions de scaling, oheymiisager le scaling linéaire et le scaling
exponentiel. Soiff, la fithess avant scaling ¢t la fithess modifiée par le scaling.

Scaling linéaire

Dans ce cas la fonction de scaling est définie de la fagcoarsia [Mic92] :
fs=af, +b

_ max' —min' - min' .mazx — min.max’
"= ez —min’ max — min '
En regle générale, le coefficiemest inferieur a un, ce qui permet de réduire les écarfaross et
donc de favoriser I'exploration de I'espace. Ce scalingtedique par rapport au numéro de génération

et pénalise la fin de convergence lorsque I'on désire fs@ptes modes dominants.

Scaling exponentiel

Il est défini de la fagon suivante [Mic92] (voir figure 1.7):

fs = (fr)k(n)

oun est la génération courante.

e Pourk proche de zéro, on réduit fortement les écarts de fithasgsyn individu n’est vraiment
favorisé et I'algorithme génétique se comporte commalgorithme de recherche aléatoire et
permet d’explorer I'espace.
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Figure 1.7: Fonction de scaling exponentielle

e Pourk proche ddl : le scaling est inopérant.

e Pourk > 1 les écarts sont exagérés et seuls les bons individusstattionnés ce qui produit
'éemergence des modes.

Dans la pratique, on fait généralement vafiates faibles valeurs vers les fortes valeurs au cours
des générations. Pour cela on peut utiliser la formuleasitié :

= (] (+59) 3)

n étant la génération courant¥,le nombre total de générations prévyean parameétre a choisir.
Le choix dep = 0.1 s’est avéré pertinent dans les applications. L'évohutiiek en fonction de la
génératiom est donnée par la figure 1.8.

Ce dernier principe de scaling donne effectivement de engsl résultats sur nos problemes que
le scaling linéaire et sera donc systematiqguement &ttilxans le cas des fonctions objectifs multi-
modes présentant des optimaux quasi-équivalents, teetiaique de scaling, en amplifiant les écarts
de fitness en fin de convergence, va effectivement favorisendde dominant mais aussi masquer
les modes sous-optimaux qui peuvent tout de méme pré&sentetérét. Le scaling permet donc une
bonne exploration de I'espace d’'état mais ne favorise pespartition des individus sur les differents
modes de la fonction objectif.

1.3.3 Sharing
Introduction

L'objectif du sharing est de répartir sur chague sommetad®riction a optimiser un nombre d'in-
dividus proportionnel a la fitness associée a ce somneefigure 1.9 présente deux exemples de
répartitions de populations dans le cas d’'une fonctiommg sommets: le premier sans sharing, le
second avec sharing.
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Figure 1.8: Allure de I'évolution dé en fonction des générations

SANS SHARING (sans mutation) AVEC SHARING (sans mutation)

Figure 1.9: Objectif du sharing

24



1
a>1
a=1
SH(d
a<l
d 1
Oshare

Figure 1.10: Allure de§(-—9—)

Oshare

Principe

De la méme facon que le scaling, le sharing consiste afiapdh fithess utilisée par le processus
de sélection. Pour éviter le rassemblement des indivédudsur d’'un sommet dominant, le sharing
pénalise les fithess en fonction du taux d’agrégation depailation dans le voisinage d’un individu. Il
requiert I'introduction d’une notion de distance. DansHatigue, il faut définir une distance indiquant
la dissimilarité entre deux individus. Cette distanceadsits utilisée pour calculer la nouvelle fitness
de la fagon suivante :

fi= Lo mi =3 S(dtai,2y))
7 j=1
avec .
5@:1—( )sM<@WC
Oshare

S(d) =0sid > ogpare

Le parametres .. permet de délimiter le voisinage d’'un point et dépend cablgme traité.
La figure 1.10 donne l'allure d&(d) pour differentes valeurs de. Suivant la valeur donnéeale
sharing sera plus ou moins efficace. Ainsi paut 1, on pénalise les groupes trés agglomérés.

Dans la pratique ce type de sharing donne effectivement ds t@sultats mais au prix d§?
calculs de distances entre chromosomes a chaque géngratir une population de tailly. Or les
algorithmes génétiques induisent une complexitéVesans sharing et le fait de passer/&f peut
étre pénalisant, notamment paMrgrand.

Pour réduire ce nombre, on utilise un sharing “clustérisé

1.3.4 Sharing clusteri¢

Pour effectuer ce type de sharing [YG93], on commence paitifi les differents “clusters” d'indi-
vidus dans la population. Ce dernier utilise deux paraesdt,;, etd ., respectivement pour fusion-
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ner des clusters ou en créer de nouveaux. Initialemenguehiadividu de la population est considéré
comme le centre d'un cluster. On applique alors succesgRthas deux principes suivants :

e si deux centres sont a une distance inférieude, s, on fusionne ces derniers dans un cluster
unigue dont le centre résultant est le barycentre des dmitxres initiaux.

e un nouvel individu est agrégé a un cluster si sa distancgeatre le plus proche est inférieure
admnqz. Dans ce cas, on recalcule le centre du cluster global. Somarée un nouveau cluster
contenant ce seul individu.

Ce principe de fusion-agrégation permet d’obtenir un nanale clusters fluctuant avec la répartition
des individus dans I'espace d’'état. On applique ensuiteiheipe de sharing en modifiant les fitness

de la fagon suivante :
i fz ! dic a)
.= f— 1— .
i (1= () )

e n.: nombre d’individus contenus dans le cluster auquel ajgpaurtindividu .

avec

e «: coefficient de sensibilité.
e d;.: distance entre I'individu et le centre du cluster.

On montre que ce type de sharing induit une complexit® @ log N)[YG93] pour des résultats
tout a fait comparables a ceux fournis par le sharing ass Dans la pratique, on remarque que le
reglage des coefficient,;, et dnq: €St assez délicat car I'efficacité de ces derniers dépssen-
tiellement de la connaissance a priori des distances indgles dans I'espace d’état, distance qu'il
est tres difficile d’estimer. Nous présentons dans la@edt4.3 une technique permettant de calculer
automatiqguement ces quantités.

1.3.5 Algorithmes genétiques et recuit simugé
Introduction

Les algorithmes génétiques et le recuit simulé étankdechniques d’optimisation stochastique tra-
vaillant sur les mémes types de problemes, il est logiquetercher a les associer afin de tirer par-
tie de leurs avantages respectifs. Apres plusieurs &étiahs de ces deux technigues sur les mémes
problemes test, on remarque que le recuit simulé convgegéralement plus vite vers la solution
optimale lorsque le probleme est de taille raisonnabletéfois, il ne donne qu’une solution dans le
cas des problemes multi-modes, ceci confirme les résultatnés dans [IR92a]. A 'inverse, les algo-
rithmes génétiques fournissent plusieurs solutionsigptimales mais au prix d’'un temps de conver-
gence généralement plus long. Il semble alors naturebd@er ces deux techniques afin d’améliorer
la convergence des algorithmes génétiques.

Il y a eu de nombreuses tentatives de fusion entre les dlgueit génétiques et le recuit simulé,
les travaux les plus intéressants étant ceux de Mahfode &bldberg [MG92].
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Figure 1.11: Principe du croisement avec recuit simulé

Principe du croisement avec recuit simué

Pour appliquer ce principe de croisement, on commencegbect®dnner deux parenfd et P, dans

la population (voir figure 1.11). On applique ensuite I'mdéur de croisement classique qui génére
deux enfantg’; et Cy. Un tournoi est alors effectué entre les parents et lemenfaour lequel les
deux vainqueurs sont sélectionnés par le schéma de seixant. On considere I'individ@ . On tire
ensuite aléatoirement un des deux parents,/3aie parent:

e si Cy est meilleur queP; = (1 est sélectionné.

e sinon(Cy est sélectionné avec la probabilité :

_(Ifcl—fpil)
P=e on

ou ¢(n) est un coefficient décroissant en fonction de la gér@ratouranter).
On fait de méme pouf’; avec le parent restant et I'on détermine ainsi deux inds/ig etC5.
L'évolution de la variable”(n) se fait de la fagon suivante. On utilise un schéma de retasidard

géomeétrique a un palier de basculement. Pratiquemegloule trois “températures” dont les valeurs
dépendent de la connaissance des éeaitset max des fitness de la population initiale.

Cs = _l:(f"i”) k=0.75 “Température initiale”
k—1
Cy = _l—,?{mix) k=0.99 “Température de basculement”
k—1
—_ Afmin _ % z . "
Cr= In(210) kE=0.99 Température finale

OU A frin, A fmaz rEPrésentent les écarts minimum et maximum des fitness pleplulation ini-
tiale. Le schéma géomeétrique fait évoluer la temp&eatourante de la fagcon suivante :

Co=C,
Chy1 = a1 C, pourCy > Cp, > Cy;
Chni1 = aCy pourCy > Cp, > Cy;
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avecl < a1 < as < 1.
Pour chaque palier, on calcule le nombre d'itérations deilitation a I'aide des formules :

Cz ln(gt)
N = 1721(1281) Na = lnzzz

Ces deux formules, nous permettent de calculer le nomtakdetgénérations pour un probleme
donné.

Ce méme principe de recuit simulé a été essayé sueraplr de mutation en faisant un schema
de recuit entre l'individu muté et l'individu d’origine nmil ne produit pas I'effet escompté. En
effet, on peut supposer que dans ce cas le recuit simuliit tébrassage de la population provoqué
par la mutation en limitant I'espace exploré aux zones guélirent statistiguement la fitness en
“interdisant” les domaines qui la degradent. L'explavatde du domaine admissible est fragilisée. Ce
constat sur les problemes que nous avons testés ne pexsget géenéraliser.

1.3.6 Recherche multi-objectifs
Introduction

Dans le cadre de la recherche multi-objectifs, on chercbgtitiser une fonction suivant plusieurs
criteres, dont certains peuvent d'ailleurs étre antegjes. On définit alors la classique notion de
dominance: on dit que le poit domine le pointB si, Vi, f;(A) > fi(B), ou lesf; représentent
les criteres & maximiser. L'ensemble des points qui né dominés par aucun autre point forme la
surface de Pareto. Tout point de la surface de Pareto estia@pt dans la mesure ol on ne peut
améliorer la valeur d’un critere pour ce point sans dimeimla valeur d’au moins un autre critere.

Les algorithmes génétiques peuvent permettre de trdiaresemble de la surface de Pareto, car
il est possible de répartir la population de 'algorithm@ngtique sur la dite surface.

Technique employe

Latechnique que nous employons dérive directement desmixale Jeffrey Horn et Nicholas Nafplio-
tis ((HN93]). Le principal changement induit concerne legessus de sélection : en multi-objectifs,
comment va t-on décider qu’un individu est meilleur qu'wiré®? On introduit alors une variante de
la notion de dominance que I'on définit ainsi: on peut pange décider que I'élémeri; domine
E; sile nombre des valeurs contenues dans son vecteur d’é@dagai sont supérieures aux valeurs
correspondantes daig dépasse un certain seuil. A partir de |a, la techniqueqseg pour effectuer
la sélection est simple : on tire deux individus au hasandiaju’une sous-populatiéra laquelle ils
n'appartiennent pas et qui va servir a les comparer.

Trois cas se présentent alors :

¢ sile premier élément domine tous ceux de la sous-populati que ce n’'est pas le cas pour le
second alors le premier sera sélectionné.

e inversement si seul le second domine I'ensemble de la sougstation alors c’est lui qui sera
conserve.

3En ce qui concerne les autres opérateurs de base & sapmidement et la mutation il n’y a aucune modification car
ceux-ci travaillent dans I'espace d’état et non dans Besgésultat.

4La sous-population tirée aura une taille proportionrzkbelle de la population de départ. Seule une partie désdod
est utilisée, ce qui permet de réduire le temps de calcul.
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e restent maintenant deux possibilites : soit les deux sontiges, soit les deux dominent. On
ne peut se prononcer sans ajouter un autre test, c’est outas ce cas il est fait usage d'un
nouveau type de sharing qui opere sur I'espace objectif.

Le sharing va conduire a sélectionner celui des deux ithabvqui a le moins de voisins proches,
autrement dit on élimine celui qui se situe dans une zongrééation pour conserver celui qui est
dans une région moins dense.

Encore une fois, le termeoisin prochen’a pas de signification précise mais il est possible de
définir un voisinage (aussi appelé niche) correct en sasede la distance de Holder :

dy(E;, E;) <Z|f’c ”)5

fk désignant l&-ieme composante du vecteur adaptation de I'élemene paramétre permet de
faire varier la forme et la taille du voisinage. A l'intéuiedes voisinages ainsi définis dans I'espace
objectif, il suffit de compter le nombre d’'individus pour &aiser les zones les moins denses et de
cette facon maintenir la diversité de la population. Alasigure 1.12 montre comment les voisinages
sont choisis autour des individus de la région de Paresmi@ ceux-ci ne peuvent étre départagés
sans sharing.

Voisinages

Element conservé => Ej

Région de Pareto

Figure 1.12: Surface de Pareto et voisinages

1.3.7 Association des AG avec deséathodes locales

La grande force des algorithmes génétiques est leur itagettouver la zone de I'espace des solutions
contenant I'optimum de la fonction. En revanche, ils soeffinaces lorsqu’il s’agit de trouver la
valeur exacte de l'optimum dans cette zone. Or, c'est pegeent ce que les algorithmes locaux
d’optimisation réalisent le mieux.

Il est donc naturel de penser a associer un algorithme #otalgorithme génétique de facon a
trouver la valeur exacte de I'optimum. On peut aisemendilefen appliquant a la fin de I'algorithme
génétigue un algorithme local sur le meilleur éléemeatité. Cette technique est d'autant plus ef-
ficace que I'on utilise simultanément du clustering, et tialgorithme local est appliqué a chaque
meilleur eélément de chaque cluster. En effet, on constateent que le meilleur &€lément trouvé par
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I'algorithme génétique ne reste pas le meilleur élénagmées amélioration par I'algorithme local de
tous les meilleurs éléments de clusters.

Une autre technique consiste a utiliser un algorithmel lassocié a I'algorithme génétique pour
calculer la fitness d’'un élément. On peut, par exemple dansspace fortement combinatoire, re-
chercher avec I'algorithme génétique les zones intarges de I'espace en générant les éléements,
'adaptation de chaque élément étant calculée par agramme d’optimisation local (linéaire par
exemple). Un exemple de ce type est donné dans la section 3.7

En fait, 'association AG—méthodes locales est une gnasessité. Les deux méthodes sont complémentaires
et ont des champs d'application differents. L'algorithgénétique permet de faire “disparaitre” la
combinatoire du probléeme, laissant alors le champ librenagéthodes locales dans chacune des zones
connexes qu'il pense susceptible de contenir I'optimunibaglo

1.4 Autres anmeliorations

Les raffinements décrits dans cette section ont étdalgies au sein de notre équipe, et sont donc, en
principe, originaux. Notons que 'algorithme génétique nous avons développé implante I'intégralité
des technigues présentées dans la section précédetés, présentées dans cette section, ainsi que
les différents types de parallélismes décrits dans déae 1.5. Nous pensons qu’il s’agit d’'un des
programmes les plus efficaces actuellement.

1.4.1 Croisement adap? pour les fonctions partiellement gparables
Introduction

Dans beaucoup de problemes d’'optimisation, la fonctioptémiser dépend de nombreuses variables,
et peut se décomposer comme somme de sous-fonctions peeneompte une partie des variables
seulement ([GT82)]). Les algorithmes génétiques sEveetre de bons outils d’optimisation glo-
bale en raison de leur capacité a sortir des minima locAl@anmoins, leurs performances sont
souvent pénalisées par le caractere tres aléatofr@pierateurs de croisement et de mutation. Pour
remédier a ce phénomeéne, certains évolutionnisisemt des heuristiques qui permettent de favo-
riser les “bons” croisements ou les “bonnes” mutations eviter les “mauvaises”. Nous présentons
ici un opérateur de croisement efficace, utilisable dasspdablemes ou la fonction a optimiser peut
se décomposer en somme de sous-fonctions positives mmdlant pas de toutes les variables du
probléme.

Aprés une présentation formelle du type de problemesjalz s’adresse cette méthode, nous
présenterons I'opérateur de croisement. Une illustnadie 'efficacité de cette méthode sera ensuite
proposée au travers de plusieurs exemples simples camp@rsqu’a une cinquantaine de variables.
Enfin, [DAN94] propose une application de cet outil au clagsi probleme du Voyageur de Com-
merce, largement étudié dans la littérature, aussi p@m son intérét pratique qu’en raison de sa
grande complexité [Bra90, GL85, GGRG85, HGL93, OSH89, BB FH=n effet, pour tester la perfor-
mance d’un algorithme d’optimisation globale, le probé&du Voyageur de commerce, NP-Complet,
permet d'offrir de nombreux exemples de trés grande taiiportant beaucoup d’optima locaux
dont on connait les solutions.
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Problémes concergs

Il s'agit de problémes ou fonctions partiellement séplas, a savoir des problémes ou la fonctién

a optimiser dépend de plusieurs variakdgsz,, .., z,,, €t peut se décomposer en somme de fonctions
F; positives ne dépendant pas de toutes les variables. Onqeena que bon nombre de fonctions
multiplicatives peuvent se transformer en fonction adegigrace a des transformations simples. On
s'intéresse donc aux fonctions pouvant s'écrire :

m

F(xlvx%"’xn) = Zﬂ(le’xj27“7xjni)
i=1

Soit By, 'ensemble des indicestels query, soit une variable dé7; :
Ey, = {i/xy € variablesde F;}

Pour définir notre opérateur de croisement, nous allotiednire pour chaque variable, sa
“fitness locale’Gy(x1, x2, .., x, ) définie comme suit :

Gk(xk,$1,$2,..,$n) = Z F’i(xjmij--vmjni)
i€Ey
La fitness locale associée a une variable isole sa cotitnibu_e but de cette section est de montrer
comment utiliser cette fitness locale pour définir un ofgenade croisement permettant de réduire la
taille des populations et de converger plus rapidementlaessiution optimale. Ces opérateurs sont
particulierement efficaces lorsqu’on les combine avebéging.

L'op érateur de croisement

L'opérateur de croisement consiste, a partir de deuxmahsomes parents, a créer deux nouveaux
chromosomes.

Le codage que nous adopterons pour appliquer notre craieznasiste a représenter le chro-
mosome par la liste brute des variables du probléme. @fjisde bits, nous aurons une liste de bits,
s'il s'agit de variables réelles, nous aurons une listeégdsr On pourra éventuellement avoir un pa-
nachage de differents types de variables. Lidée imei@st la suivante : dans le cas d’'un probleme
completement séparable, optimiser le probleme glokak ge réduire a I'optimisation de chaque
variable séparément. Nous essayons d’'adapter ce raismm au cas de fonctions partiellement
séparables. La technique que nous proposons consistead@tenir pour chaque variable, lors de
la conception des fils, celle des deux parents qui a la megliffmess locale, ceci a un factefdrpres.
Par exemple, dans le cas ol I'on cherche un minimum poymour lak*®Me variable, si:

Gi(perer) < Gg(peres) — A
alors le fils1 se verra affecter la variablg, du perel. Si par contre :
Gi(perer) > Gg(peres) + A
il se verra affecter la variable, du péere2. Sienfin:
Gk (pere1) — Gr(peres)|| <A

la variablez;, du fils 1 sera choisie aléatoirement.
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Lors du croisement, on souhaite créer deux fils a partiradex gparents. Sil'on applique la méme
stratégie pour le fil@ que celle décrite ci-dessus pour le fildes deux fils risquent de se ressembler
fortement, surtout si\ est faible. Ceci n'est pas souhaitable. On peut donc pouelidme fils
choisir une autre valeur d& ce qui permet d'étre plus ou moins déterministe, ou alme)me pour
les techniques de croisement classiques choisir le congpifaire du fild, a savoir affecter au filg
la variable des deux peres non affectée aulfils

On peut remarguer gu'il est facile d'introduire un opéuatge mutation qui s’appuie sur le méme
principe et modifie avec une plus forte probabilité lesalales ayant une mauvaise fitness locale.

1.4.2 Mutation adaptative

Un des gros inconvénients de I'algorithme génétiquesashauvaise convergence locale. Il est pos-
sible de raffiner le comportement des AGs en utilisant unfenigae que nous qualifions de “mutation
adaptative” dans tous les problemes a variable réelle.

Le principe est le suivant: dans les problémes a varid@##e, I'opérateur de mutation consiste
généralement & ajouter un bruit gaussien a I'elerdergopulation concerné. Le probleme est de bien
choisir ce bruit gaussien. S'il est trop petit, les déptaepts dans I'espace sont insuffisants en début
de convergence, et I'algorithme peut rester bloqué daptimum local. Si le bruit est trop fort, 'AG
trouvera certes une zone contenant I'optimum, mais seegpaiide de converger localement. Il s’agit
donc de modifier le bruit au fil des générations. Pour ce fain calcule I'écart moyen pour chacune
des coordonnées entre le meilleur éléement a la géoBraet tous les autres éléements : ce nombre est
alors utilisé comme écart type du bruit gaussien sur ladmmée en question a la génératios 1.

L'efficacité de cette méthode est démontrée dans léose2tl.1.

1.4.3 Clustering adaptatif

Nous avons vu dans la section 1.3.4 une technique de shdusigrisé permettant de diminuer la
complexité du sharing traditionnel. Cependant, commesi@arons souligné, les quantités,;, et
dmae sont difficiles a calculer a priori. Nous présentons ini algorithme permettant de calculer
automatiqguement ces quantités de facon adaptative pebelecution de I'algorithme génétique.

Au départ on initialise le processus avkg,, = 0 et A = 2.0. Ensuite a chaque génération on
utilise ce qui suit :

1. Calcul dedyy;p, €t dimas -

d
dmaa::rz7
d . _— dmag

min — ~ 3

2. Evaluation de la distance moyenne des individus par rapportentroides des clusters :

Y (B d(E, C)

moy —
Y nN,

si 'on noteC; le centre du groupg et N, le nombre total de clusters.

3. on compte ensuite le nombre de clusters dont le meillelividu a une fitness supérieure a un
certain pourcentadede celle du meilleur élement de la population , on le Mg,

SEgal au taux de sharing.
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4. on met a jour le parametek en utilisant la regle :

A=Ax105s 52 > 8 etA < 100
A=Ax%095si 5ot < Sy etA>1

c

A reste inchangé dans les autres cas

Les valeursS; et Sy désignent deux seuils: si beaucoup de clusters sont snffisat bons (c’est
a dire quand leur proportion dépasSg alors on diminued,,;, et dm,.; pour accroitre le nombre
total de groupes et ainsi chercher d’autres optima. Au agetrs'ils sont peu nombreux alors on
va diminuer la quantité de clusters en augmentant les deiandes afin de rechercher des zones
intéressantes de I'espace d'état.
Les valeurs utilisées habituellement pour les seuils Sprt 0.85 et S, = 0.75.

Cette technique donne d’excellents résultats pour rebkeres optima multiples de fonctions
reelles.

1.5 Parallelisme

L'interét de la parallélisation des algorithmes génges est de gagner en temps de calcul. Il existe
pour cela au moins deux méthodes utilisées classiqugimepburra se reporter a [BD93],[CJ91],[Muh89],[PLG87
et [SPF93] pour plus de précisions sur les modeles delgigsale utilisables dans les AG):

e la premiére consiste a diviser la population de taillen N sous-populations et a les répartir
sur 'ensemble des machines dont on dispose.

e la seconde maintient la population totale sur une seule imachais se sert des autres pour y
envoyer les évaluations afin qu’elles se fassent en mamgaste

Dans les deux cas il est nécessaire d’avoir un mécanisn@menunication inter-processus. Les
résultats présentés ici ont été obtenus en utilis&hil PVM a été réalisé par le Oak Ridge National
Laboratory. Il permet a un réseau hétérogene de meslhdiapparaitre comme une seule entité ayant
plusieurs processeurs capables de communiquer entre empdcable a un ordinateur a mémoire
distribuée). La communication entre les divers compasdatcette machine virtuelle se fait par I'en-
voi de paquets contenant des données ou encore des medsag®¥role. Pour plus de détails, on
peut se reporter a [GBDD4].

1.5.1 ParalElisme parilots

L'idée ici est de faire fonctionner plusieurs algorithmginétiques en paralléle avec une popula-
tion réduite pour chacun. Le programme maitre lam€eoccurrences du programme d’algorithmes
génétigues appelées esclaves sur des machinesulifféen passant a chacune les parametres nécessaires
a leur bon fonctionnement comme le montre la figure 1.13.

Ensuite chaque processus fait évoluer sa populatiorparamment jusqu’a ce gu’il décide (se-
lon une probabilité fixée a I'avance) de rassembler sefiemes individus pour en transmettre une
certaine quantité (proportionnelle a la taille de la dapan) a une autre machine de son choix. La
machine réceptrice integre alors ces nouveaux él&raaris sa propre population en éliminant les
moins bons de ses individus. Lintérét du parallélisrae jots est qu'il offre la possibilité de travail-
ler sur de grandes populationsg§ tout en donnant des résultats dans un temps raisonnaisigupu
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(_Population taille n | (Population taille n |

./

Envoi des meilleurs éléments

Figure 1.13: Principe de fonctionnement du parallélismaeiiots

la durée nécessaire est a peu de choses pres celleayuilait pour une population de taiffg si v
est le nombre d’'ordinateurs disponibles et si I'on néglagetemps de communication.

La méthode introduit un clustering forcé car chaque flett étre considéré comme un cluster
subdivisé en petits groupes. Chaque machine a la potsitidi converger vers des optima qui seront
differents de ceux calculés sur les autres ce qui correspo comportement introduit avec le clus-
tering. D’autre part, le surcolit de temps passé pour lesramications n'est a priori pas excessif
puisqu’il n'y a de gros paquets a transmettre que de temperaps. |l faut tout de méme garder a
I'esprit gu’'une subdivision en sous-populations de tditg réduite risque de conduire a faire tourner
des algorithmes génétiques non fiables statistiquerieneffet, il faut quand méme qu’une popula-
tion contienne suffisamment d’individus pour que I'espdétadl puisse &tre exploré de facon correcte
afin que les résultats aient une certaine valeur.

Des tests ont été faits par Yann LeFablec [LeF95]powerdé@ner I'efficacité de la méthode (voir
figure 1.14). Il ne faut s’attacher qu’'a la forme généddela courbe, dans la mesure ou les charges
locales des machines peuvent modifier de fagon sensiblésefiats. L'efficacité de la méthode est
cependant largement mise en évidence.

1.5.2 Paralklisation des calculs

Contrairement a la méthode qui vient d’étre décrite djuise la population totale, on utilise ici des
démons de calcul de fitness dont la seule fonction est deaieagn individu et de renvoyer son
adaptation. Pour utiliser la puissance de calcul paeatiferte de maniére optimale, il faut retarder au
maximum les calculs pour les envoyer en blocs aux démoréretdn sorte qu’aucun ne reste inactif.
Le principe se trouve résumé sur la figure 1.15: le programmaitre se charge de faire la sélection,
les croisements, etc. ..en d'autres termes il fait évdei@opulation, puis répartit les calculs dont il
a besoin sur I'ensemble des démons. Enfin, des qu'il atmgules résultats, I'algorithme commence
une nouvelle génération.

Il faut noter que ce mécanisme demande un grand nombre dewoications pour envoyer les
données et les évaluations. La méthode n’est doncesgante que si le temps passé pour un calcul
d’adaptation est grand devant le temps de communicati;nseta par conséquent utilisee pour des
problemes dont les évaluations de fitness prennent dusteanpense essentiellement a des cas faisant
appel a des réseaux de neurones ou a de gros calculsiesitric
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Figure 1.15: Principe de fonctionnement de la parallétisades calculs
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Figure 1.16Evolution du temps de calcul

La courbe 1.16 montre comment évolue le temps de calculratifm du nombre de machines et
du temps de communications. On constate que plus on utdigeathines, plus la pénalisation due
aux communications est forte.

1.5.3 Conclusion

La parallélisation est extrémement efficace pour &reelles temps de résolution des algorithmes
génétiques. Il faut certes bien étudier le probléme dfiniliser le bon mécanisme de parallélisme,
mais les gains en temps sont alors importants.

1.6 Resultats theoriques sur les algorithmes binaires
Historiguement, les algorithmes génétiques binaired ks plus anciens et ont donc été les plus
étudiés sur le plan théorique. Goldberg [Gol89a] a lamget développé cette théorie réesumée dans

[AS92]. Nous allons tout d’abord les étudier avant de @nésr les modélisations théoriques basées
sur les chaines de Markov.

1.6.1 Definitions fondamentales

Définition 1.1 (Sequence) On appelle équenced de longueuri(A) une suited = ajas ... a; avec
Vi e [1,1],a; € V ={0,1}.

En codage binaire, les chromosomes sont des séquences.

Définition 1.2 (Sckema) On appelle scemaH de longueur une suiteH = ajas...a; avecVi €
[lvl]’ai eVt = {0’ 1, *}

Unex en position: signifie quea; peut étre indifferemmertt ou1.

Définition 1.3 (Instance) Une £quenced = a; ... q; est une instance d'un semaH = by ...b; Si
pour tout: tel queb; # x on aa; = b;.
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Ainsi, H = 010 * 0101 est un schéma et les sequen@®d00101 et01010101 sont des instances de
H (ce sont méme les seules).

Définition 1.4 (Position fixe, position libre) Soit un scemaH . On dit ques est une position fixe de
H sia; =1 oua; = 0. On dit quei est une position libre d&l sia; = *.

Définition 1.5 (Ordre d’'un schéma) On appelle ordre du s&maH le nombre de positions fixes de
H. On note l'ordre deH o(H).

Par exemple, le schenfd = 01 % x10 * 1 a pour ordreo(H) = 5, le schemaH' = * % x x 101
a pour ordreo(H') = 3. On remarquera qu’un schénia de longueuti(H) et d'ordreo( H) admet
2(i(H)—o(H)) instances differentes.

Définition 1.6 (Longueur fondamentale) On appelle longueur fondamentale du&ofaH la distance
séparant la prengre position fixe déf de la dernére position fixe déf. On note cette longueur fon-
damentaléd(H).

Ainsi, le schémaH = 1 % %01 % % a pour longueur fondamentad¢ H) = 5 — 1 = 4, le schéma
H' = 1x#*xxx1 a pour longueur fondamentaleH’) = 8—1 = 7, et pour le sScChem&a " = #x* Lxxxxx
nous avong(H") =3 -3 = 0.

Définition 1.7 (Adaptation d’'une s2squence) On appelle adaptation d’'uneéguenceA une valeur
positive que nous noterorfg A).

f est la fonction objectif ou fithess du probleme a résoudre

Définition 1.8 (Adaptation d’'un schema) On appelle adaptation d’'un sémaH la valeur

2(l(H)—o(H)) )
f(H) — i=1 f(Al)
9(I(H)—o(H))

ou les A; décrivent I'ensemble des instances He c’esta-dire la moyenne des adaptations de ses
instances.

1.6.2 Effets de la reproduction

Soit un ensembl& = {A44,...,4;,...,A,} den séquences de bits tirées aléatoirement. Durant la
reproduction, chaque séquendgest reproduite avec une probabilité :
f(A:)

b= ie1 f(As)

Supposons qu'il y ait & l'instant un nombrem(H,t) de séquences représentant le sch&ma
dans la populatioi$. A l'instant ¢ + 1, statistiquement, ce nombre vaut :

m(H,t+1) = m(H,t).n.%
Posons
7, = i=1 f(Ai)
n
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f: représente la moyenne de I'adaptation des séquendestatitt. La formule précédente devient :

m(H,t+1) = m(H,t)f(i{)

fi

Posons:(H) = f(ff) — 1. On obtient alors :
t

m(H,t+1) = (14 ¢.(H))m(H, t)

Il est donc clair qu’'un schéma, dont I'adaptation est assde de la moyenne, voit son nombre de
représentants augmenter, suivant une progression gqdedspe géomeétrique si nous faisons I'ap-
proximation que:;(H) est constant dans le temps. Alors :

m(H,t) = (1+ c(H))"*.m(H,0)

Si la reproduction seule était en jeu, les schémas fdinsireraient treés rapidement les schémas
faibles.

1.6.3 Effets des croisements

Nous allons nous intéresser a la probabilité de supy{gl) d’'un schémaH lors d’une opération
de croisement. Par exemple, soit le sch&ha= * x 10 * 1 * *. Supposons qu’une instance de ce
schéma soit croisée avec une autre instance. Quelle gstbabilité pour que la séquence résultante
soit encore une instance @&? Il est impossible de répondre exactement a la questiohau plus
peut-on donner une borne inférieure de cette valeur. BlagtqueH ne sera pas détruit si le site de
croisement qui est tiré au sort est inférieur a 3 (avapiréanier 1) ou s'il est supérieur a 6 (apres le
dernier 1§.

On voit donc immédiatement qu’une borne inférieure deréibabilité de détruire un schénia
estd(H)/(l — 1). Donc la probabilité de survie dans un croisementlests(H)/(l — 1). Si d’autre
part on ne croise qu’une fractign de séquences dans une population donnée, la probalalgéarvie
est donnée par:

6(H)
>1—pe——F
bs 2 pcl 1
De ce résultat et des résultats précédents découéedsholution d’une populatiof:

m(H, 1) > m(H, (1 +e(H)(1 - po)

1.6.4 Effets des mutations

Soitp,, la probabilité de mutation d’un bit dans une séquencesarschéma, seules les positions
fixes peuvent étre détruites. La probabilité de survimdiit etantl — p,,, la probabilité de survie
d’'un schémaH contenanio( H) positions fixes estl — p,,)°). La probabilite de mutation étant
supposée petite devahtun développement limité au premier ordre donne une [ititéade survie
égale al — o(H)pp,-
L'équation finale s’écrit donc:
6(H)

m(H,t +1) > m(H, t)(1 + c(H))(1 = pey— — o(H)pm)

5Dans tous les autres cdg, peut &tre (ou ne pas étre) détruit.
"Les croisements et les mutations se font sur la populatipodeite, et non sur la population initiale.
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1.6.5 Conclusion sur le codage binaire

Des calculs précédents découlent deux résultats :

e |les schémas dont la longueur fondamentale est petite kenfgvorisés que les autres, lors de
la génération d'une nouvelle population.

e |les schémas dont I'ordre est petit sont plus favorisédegiautres, lors de la génération d’'une
nouvelle population.

Ces résultats conditionnent la qualité du codage deséaimrin effet, les schémas qui codent
les données “intéressantes” pour le probléme corssidéivent avoir un ordre et une longueur fonda-
mentales faibl€s alors que les données “sans intérét” doivent étreesqbar des schémas qui ont un
ordre et une longueur fondamentale élevés.

Les résultats présentés ci-dessus ne sont qu’une udiiod a la théorie des schémas, il existe
de nombreux approfondissements. On trouvera dans leerefés suivantes les principaux modeles
théorigues sur la théorie des schémas et ses extengiaol89c, Vos91, BM93, Gol89hb, BG87, CS88,
BM94, DM92, SGE91]

1.7 Modélisation par chane de Markov

Cette derniere approche est la plus satisfaisante tarle qalan mathématique, que sur celui de la
modeélisation, les difféerents opérateurs étant pri&secomme “perturbant” un processus Markovien
représentant la population a chaque étape. Ici encaygpihrait que seul I'opérateur de mutation est
important, le croisement pouvant étre totalement absent.

Les principaux résultats asymptotiques portant direetéraur les algorithmes génétiques, ont été
développés par R. Cerf [Cer94] sur la base des travaux tmidJ&at90] et de Trouvé [Tro93]. Ces
travaux se fondent sur la théorie des petites perturtatid@atoires d'un processus dynamigue de
type Markovien. Plus particulierement, la théorie deidiire et Wentzell [FW83] constitue la pierre
d’angle de ces études. Nous donnons ici, quelques ungsiaats de la dynamique des algorithmes
génétigues développés par Cerf. Nous les présentomifies et dans un cadre restreint, laissant le
lecteur intéressé se reporter a la difficile lecture éésrences citées.

Nous travaillerons sur la base d'un codage binditeeprésentant le nombre de bits utilisés pour
le codage. La fonction d'évaluatiorf, est définie sur I'espac& = {0,1}F a valeurs dan®t+.

Le probleme est donc de localiser I'ensemble des maximbagbo def , ou, a défaut, de trouver
rapidement et efficacement des régions de I'espace otusmstes maxima.

Comme nous l'avons vu, l'algorithme génétigue est unritigme stochastique itératif qui opere
sur des ensembles de points, et qui est bati a I'aide de tq@érateurs: mutation, croisement et
sélection, que nous présentons plus formellementsepté

1.7.1 Description rapide d'un algorithme genétique

Soit N la taille (fixe) de la population, notonX, la population de la génératidn: il s’agit d'une
matrice Xy, = (X}, X2,.. X}') de EN dont lesN élements sont des chaines de bits (chromosomes)

8Les données intéressantes sont bien entendu les doguiessnt proches de la solution optimale. Un bon codage des
données implique donc d’avoir uigéede la forme de I'optimum.
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de tailleP. Le passage de la génératiba la génératiok+1, c’est a dire deX, a X1 Se décompose
en trois étapes:

Xk Mutation Yk Croisement Zk Selection Xk—i—l

Chacune de ces étapes peut étre modélisée formellement

Mutation X — Y}

L'opérateur considéré ici est le suivant: pour chaquemosante de chaque élemeXif, une va-
riable de Bernouilli de parameéti@,, est tiree independamment et suivant le résultatri¥eét binaire
examiné est changé ou nof.gst changé eh et1 en0).

La probabilité P,,, de mutation doit étre préalablement choisie et estigdm@ent faible.

Comme nous le verrons par la suite, cet opérateur jouelarci®dans la convergence de l'algo-
rithme génétique.

CroisementY, — Zj,

L'opérateur étudié ici est I'opérateur & un pointgsig crossover). Ici encore, la probabilité de croi-
sementP, est fixée initialement. Pour construire la populatiéy N/2 couples sont formés a partir
de la populatiorl;, (par exemple en appariant les individus consécutif¥;deu bien en choisissant
au hasard et uniformément des individus d&Rps Pour chaque couple, une variable de Bernoulli de
parametreP, est tiree pour décider si le croisement a lieu. Si c’estlg an site de coupure est tiré
au hasard, et les segments finaux des deux chromosomegangés.
Une nouvelle paire d'individus est ainsi obtenue (idergiqu’ancienne s'il n'y a pas eu de croi-
sement) et est stockée dans la populafignEn général, le paraméti est choisi grand.
Remarquons que les opérateurs de mutation et de croiseméont pas intervenir la fonctiofi,
ce sont des opérateurs stochastiques d’explorationt Ig’gsisieme et dernier opérateur, la sélection,
qui guide la population vers les valeurs élevées de latimmg .

Sélection Zy, — X411

LesN individus de la populatioX, . ; sont obtenus aprés sélection des individuggleOn conserve
ainsi les “meilleurs” individus deZ,, indépendamment & I'aide d’une distribution de probgbijui
favorise les individus d&, les mieux adaptés.

Le choix le plus frequent est I'unique distribution telleegla probabilité d'un individu soit pro-
portionnelle & son adaptation, i.e la probabilité destbn de I'individuZ; est:

f(Z})
N

5 £(Z))
j=1

P = P(Z}) =

En tirant les individus dans la populatidf), conformément aux probabilité®;, on constitue la
nouvelle génératiotXy 1.
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1.7.2 Mocklisation

La présentation rapide des opérateurs nous permet deliserda suite de§Xy ), €n une chaine

de Markov, d’espace d'étafs = ({0, l}P)N. L'algorithme génétique ne doit donc pas étre inteworé
comme une procédure d'optimisation mais plutdt commemagche aléatoire dans I'espace d'état,
attirée vers les fortes valeurs ge

La propriété premiéere de cette formalisation est queildd X, est déterminée de maniére unique
par:

e laloi de la génération initialé,
¢ le mécanisme de transition a8, a X1, mécanisme scindé en trois étapes détaillée pracéaant.

Ce mécanisme de transition possede toutefois des ptepréssentielles qui font I'intérét et la
puissance de cette formalisation, (voir [Cer94]) :

¢ |l est homogene (c’est a dire indépendant de la géio@rgt, considéerée)

o Il estirréductible, (la probabilité de joindre deux p@imuelconques de I'espace d’état, en un
nombre fini de générations est non nulle) soit :

Ve,ye B IreN  PXp,=y|Xpg=12]>0

Le mécanisme permet donc d’explorer tout point de I'esgietat, avec une probabilité non
nulle.

o |l est apériodique, cette hypothése n’est cependantgratamentale.

Ces propriétés permettent de conclure a I'ergodicitéacchaine de Markov, et a I'existence d'un
processus limite.

Théeoreme 1.1Une chane de Markov homame irreductible agriodique d’espace états fini est
ergodique et pogsle une unique mesure de probabilitationnaire ou invariante.

Cette mesure stationnaire correspond a la loi régis&uilibre du processus, elle est définie ,
pour touty, comme :

ply) = lim P[X,=y|Xo=x]
k—infty

Nous savons également que tout élement de I'espacat @&tde probabilité non nulle pour cette
mesure.

Toutefois, si ce résultat nous permet de savoir qu'il existe dynamique de fond de I'algorithme
génétique, il nous reste a en déterminer les pragsjdtinfluence des opérateurs (et des parametres
associés) qui jouent un grand rdle dans le processus.

Pour cela nous introduisons les notations suivantes :

Siz = (z1,...,zx) est un élement d&EY et un point deE, nous noterons :

— -~

flz) = f(z1,..,zn) =max{f(z;): 1 <i< N}

r = {xk € argmaxf(m)}
[z] = {zx : 1<Ek<N}
De maniére générale, les lettrasy, z, u, v.. désignent des populations, i.e. des élementBUe
et les lettreg, j des points d&v.
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Processus de fond X{"/%)

C’est a partir de ce processus de fond qu’est reconstiilgofithme génétique en étudiant ses per-
turbations aléatoires par les differents opérateudirsstl défini comme processus limite, lorsque les
perturbations ont disparu. C’est également une chaiméaikov surE"Y dont le mécanisme de tran-
sition est tres simple puisque correspondant a la situditnite suivante :

Les N composantes dK,’c’jrffy sont choisies independamment et suivant la loi unifornme’ eo-

—

sembleX;"/%.

e Les individus dont I'adaptation n'est pas maximalekersont éliminés et n'apparaissent pas
dans la génératioh + 1,

e Les individus dont I'adaptation est maximale, ont des chamte survies égales

Cette chaine est tout d’abord piégée dans I'enseifiloles populations ayant la méme adaptation
(ou ensemble des populatioredui-adaptatioin

S={e=(1,.an) €BY : f(z1)=f(ws) =+ = f(an)}

Cette population représente ktracteursde la chaine (voir 1.7.3 plus loin), puis elle est absorbée
par une population uniforme, de sorte que :

Vo € EN P[Ela:ieﬁ IK Vk> K X,i"fty:xi|xgnfty:xim-]:1

Lorsque la population est devenue uniforme et en I'absende iperturbations, il ne se passe plus
rien.

Ceci peut également se traduire en définissant les pamasatiniformes comme lestats absor-
bantsde la chaTneX,’c"f % Nous allons maintenant étudier la situation ol ce pracesst perturbe.

Processus perturt (X})

La modélisation proposée par Cerf, part du processusrdia(fﬁ,i"f ty),décrit ci-dessus, qui est per-
turbé aléatoirement, les perturbations sont indic@edepparametré. La chaine de Marko(/X,i"f W)
devient donc une suite de chaines de Mark&y,), dont le mécanisme de transition est donné par la
succession des transformations générées par lestepéya

X]lg Mutation U]{; Croisement Vkl Selection X]lg+1

Il nous faut pour cela modéliser précisément les opérat

Mutation X} — U}

Les mutations sont définies comme de petites perturbadil@agoires indépendante des individus,
de la populationX}c. Il est assez naturel d’introduire la probabilitgi, j) de transitiofl de mutation
entre les pointg et j de E, comme un noyau Markoviepy.

Trivialement on a:

VieE Y i) =1
JEE

Cest la probabilitéP; (i, §) pour un point de E de se transformer par mutation en un pgicke E
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Sur la chaineX}, la probabilité de transition entre les pointgtu de EN est:
P [Ullc =u|Xj= -’U] = pi(w1,u1) - pi(z2,u2) - pu(@N, un)

Plus précisement et afin d’analyser la dynamiquéXxig) lorsquel tend vers linfini, nous repor-
tons ici les hypothéses sur le mode et la vitesse de comazgdes probabilités de transition. Pour
cela nous supposons I'existence d’un noyau irréductialsurE, i.e.: Vi,j € E, 3 4,, i1,---, i
(c'est a dire un chemin darfs) tels queig = i eti, = j tels que:

II el ica)>0
0<s<r—1

L'hypothése d'irréductibilité du noyau est essentielle, elle assure que tout point de I'espace est
potentiellement visitable.

La vitesse de convergence du noyauest caractérisée par le réel positiftel quep; admette le
développement suivant :

afi,j) - 172 +o(l7°) sii#j
Vi,jeE Vs pii,f) = (1.2)
1—a(i,j) -2+ o(l %) sii=7j
La condition de positivité da nous permet de faire disparaitre les perturbations lerégend
vers l'infini.

. . a0 sii#]
vij€E | lm pl(Z,J)—5(l,J)—{ 1 siiej (1.2)

CroisementU}, — V}!  Ici encore I'opérateur est modélisé comme effectuangetites pertur-
bations aléatoires sur des couples de la populdﬂprCes couples sont ici formés par les éléments
successifs de la population, les transitions sont gggsae$e noyau Markoview; sur E x E, cette
fois, de sorte que:

P[Vi=v|U}=u|=q((u1,u2)- (us,ua) (un_1,un))

Pour ce noyay; nous supposerons l'existence d’'un noyau irréductthéir £ x E, la vitesse de
convergence est alors paramétrée par le réel pbsitf que :

V(il,jl)GEXE V(iz,jQ)EEXE Vs

B((i1,51), (2, 42)) - 7P + o(I7%) si (i1,51) # (i2,72)  (1.3)
a1 ((i1,41) , (i2, J2)) =
1—B((i1,41) , (G2, 52)) - I7® + o(17%) i (i1, 1) = (42, J2)

L'évanouissement asymptotique des croisements estragak imposée par la positivité be

Viy, t2, j1, 2 € E lim g ((i1,92)(j1,42)) = (i1, 92) - 6(j1, Jo) (1.4)
l—infty
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Sélection V} — X,’c+1 C'est I'opérateur le plus compliqué et également le piaportant
puisqu’il permet la convergence vers les optimgfde

Il est modélisé a I'aide d’'une fonction de sélectigidont Cerf nous donne une définition précise,
pouvant étre resumeée par :

o {L Ny x(®DY — 0,1
(4, f1, fa,-- fN) — F1 (4, f1,fo,- ", fN)
telle que:
1. F (-, f1, f2, -~ fn) est une probabilité syn,---, N}
2. Cette probabilité est indépendante de I'indexationfdefs, - - - fa (On peut permuter leg; )
3. La probabilité favorise les élémeritassociés a des valeurs élevées (i.e.)

Si fixfa>-->fn  Alors
E(la flaf?a"'afN)ZFl(2a f17f27"'7fN)2"'2Fl(N7 f17f2a"'7fN)

Cet outil nous permet d’écrire la probabilité de tramsitcorrespondant a la derniére étape.

N
P [Xllc+1 =z | V= v] =[] Yu(@r,vr)
r=1

Ceci signifie que la probabilité de transition est le prodi@s probabilités sur chacune dis
composantes dE.
La probabilitéY; entre deux composantés,, v,.) est donnée par

Tl(xravr) = Z E(ka f('Ul),f('U2),"',f('UN))

k: V=T

De méme que pour les autres opérateurs, la fonction det&sl doit &tre choisie et sa vitesse de
convergence caractérisée

iy furfor o ) = —2Ae i 1) (L5)

> exp (e f;-In(D)

Ce choix correspond bien a une probabilité de sélectiamtageant les fortes adaptations au
déetriment des faibles, le réel positifndexant cette fonction.

Le mécanisme de sélection opérant sur le processus deﬁjqﬁfty), correspond a la fonction de
sélectionF, 4, définie par:

1o (k)
card(T)

Enfty (ka f(xl)a f(:UZ)a ) f(xN)) =
C’est a dire, la loi uniforme sur 'ensembie= {z;, € arg max f(z)}
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La suite( F});cnr des fonctions de sélection tend vers cette loi uniforme

Vz € EN Vk
(1.6)
hml—)infty Fl (kaf(wl)af(xZ)’ ce ;f(wN)) = Finfty (kaf(wl)af(a:?)’ Tty f(:l"N))

Les conditions 1.2, 1.4, et 1.6 nous permettent d’assurerlgumécanisme de transition de la
chaine(X) converge vers celui du processus de féad™/ %)

N : I _ A infty _ infty _
Vy,z € E l_}z;g}tyP[XkH_z\Xk_y}_P[Xk+1 =z | X;MW = y]

C’est également en ce sens que I'on interpréete la ct(ﬂg@¢comme une perturbation de la chaine
(X ).

Les vitesses de convergence intervenant dans chacun elegeap$s jouent un rble important. La
formulation proposée en (1.1), (1.3) et (1.5), permet ustament équitable de ces vitesses (elles sont
logarithmiqguement du méme ordre) de sorte qu'aucun ¢@érae domine les autres dans la dyna-
mique. lorsqué tend vers l'infini, les conditions (1.2), (1.4), et (1.6) squermettent d’assurer que le
mécanisme de transition de la cha{d€,) converge vers celui du processus de fé nf %) eton
a:

N : 1 1 _ ] — infty _ infty _
Vy,z € E lj;gtyP[Xk+1—Z\Xk—y]— P[Xk-i—l =z | Xy —y]

La chaing(X}) se comporte alors comme le ferelf,i”fty). La théorie de Freidlin-Wentzell nous
donne les outils pour simplifier I'étude de ces processiesgps continu.

1.7.3 Application de la theorie de Freidlin et Wentzell
Principe

Soit le systeme differentiel d@V satisfaisant les équations déterministes :

{ dzy = b(wy) dt L.7)

Lo = Tini

Sous de “bonnes” hypothéses, il existe une solution (traile) uniquez(t) a I'équation (1.7) et
a la condition initiale associée. I'une des préoccupaimmeédiates est de savoir si cette solution va,
ou non, tendre vers un équilibre (qui n'est pas forcemeaique). Et si oui, quel en est I'ensemble

de stabilité. L'équilibre est défini comme une fonctiaonstantex* telle quez* = . lin}t x¢ , et
—infty

I'ensemble de stabilite comme I'ensemtig =*) des points de départ qui menent a cet équitibre
On peut €Elargir cette notion, d’equilibre et de stabjlipar celles, treés proches, d’attracteur et de bassin
d’attraction.

Y’ensemble de stabilite de I'equilibee’ est:

K(z*) = {xmz e RN, t.q. pour z; solutionde 1.7; lim = x*}
t—infty

Pour chaque équilibre on définit ainsi son ensemble ddligtaliCet equilibre est stable s'il contient un voisimage
I'eéquilibre, et instable s'il existe des points de dépafiniment proche de I'équilibre qui ne ménent pas a celui
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Un attracteur du systeme est le voisinage compgad’un point visité une infinité de fois, et le
bassin d'attraction I'ensemble des points de départ grient a cet attracteur. Nous supposerons que
R4 possede un nombre fini d’attractelxs, - - - , K.

La théorie de Freidlin-Wentzell étudie I'évolution dygsteme 1.7 lorsqu’il subit des perturbations
Brownienes, d'intensité. Le systeme déterministe 1.7 devient alors un systenfiereiftiel stochas-
tique.

{ d)sff — b(X?) dt + eduw L.8)
X6 = Tini

Le processug X{);cp+ €St maintenant un processus stochastique perturbé paougement
brownien(w;);cx+ €t dépendant de La situation change alors puisque les perturbations bemw
permettent au processus de s'échapper de n'importe gssihbdiattraction, et en fait le processus les
visite tous.

De plus, le processus est ergodique et admet une uniqueardisprobabilité invariante, i.e.

VB borelien € R¢ lim P[X{ € B| X§ = zini] = u°(B)
t—infty
existe etu®(B) est la probabilité de présence du processus dans lei@of| lorsque le systéeme a
atteint son état d’eéquilibre. Cette probabilité est invariante avec le point de dépay;.
Lorsque les perturbations cessent, le processus se cammmrtme dans 1.7 et reste presque
slirement au voisinagé (K, U - - - U K,.) des attracteurs, tandis que la probabilité de présente da
n’importe quel Boréliend disjoint deK; U - - - U K, disparait.

limp® (V(K1U---UK,)) = 1

e—0

limp®(A) = 0

e—0

Le résultat principal de Freidlin et Wentzell repose séqliivalence du processyXy );cp+ a
temps continu et espace d’efdt et du processu$Z:),ca a temps discret et espace d'état fini
{1,---.r} décrivant les visites anieme attracteur.

La construction précise d&Z; )renr, N'est pas reportée ici mais nous en donnons un apercu afin
de mieux comprendre ce dernier processus.

o Siz;y; est “proche” de l'attracteuk, alorsZ; = h € {1,---.r}

e puis le processus, sous l'influence (dg), est attiré pak; et Z5 = s

e efc..

La chaine de MarkoV ainsi créée a pour espace d’étéls- - - .r}, est irréductible, et posséde
une unique mesure de probabilité invariante

Theoreme 1.2L’'étude du comportement asymptotique de la megtest “équivalente”a I' étude
du comportement asymptotique de la mesdre

11| a nature Markovienne de;, nous permet de montrer qu'il s’agit bien la d’une chaine dehdv.
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Nous passons sous silence 'étude des probabilité dsitiemP [Z: = i | Z; = j] de la chaine
(Z%)nen qui s’écrivent comme des intégrales sur 'ensemble destimns¢ qui lient les attracteurs
K; et K;, laissant le lecteur intéressé se reporter a la lectufereielin et Wentzell, ou de Cerf.

Notons toutefois que ces probabilité de transition sect :

V(i J)

PIZi=ilZi=]] & exw——3

In

2

6 (t) —b(o (1) dt.

ouV (i,j) = inf{V(4), 4(-) continuef0.1] — R%, ¢ (0) € K;, ¢ (T) € K;} etV(¢) = [,
est une constante associég et caractérisant sa vitesse de convergence.

La quantitéV (4, ) ou colt de communicationmesure le colt de passage de l'attract&yra
I'attracteur K ;.

Les intensités de transitions de la chai&g ), s, nous ouvrent la voie pour déterminer la mesure

invariantev®.

Mesure invariante v¢

Les outils qui permettent de déterminer cette mesureiamvi@ ont été développés, une nouvelle fois
par Freidlin et Wentzell, nous aurons besoin de certainstigieux.

Définition 1.9 Soiti unéléementdd1,...,r}. Uni—graphe suf1,...,7} estun graphe sur{1,...,r}
pos€dant les propkétes suivantes :

e Vj #£ i, le grapheg contient une uniquedthe issue d¢
o |l existe un chemin dangqui méne dej ai
e g ne contient pas dedthe issue de

Il s’agit donc d’un graphe sans cycles formé de cheminslgpiiassent en. On noteG (i) 'ensemble
desi—graphes sufl,...,r}.

Définition 1.10 La fonction dénergie virtuellel est la fonction d€1, ...,r} dansR™ définie par:
Vie {1,.,r} W)= min > V(a,p)
9eG() (a—B)eg

A cette fonction est associé I'ensemié* des minima globaux d&.
Finalement, la mesure invarianté est caractérisée par:
~ W(i) - W(W~)

Vie {1,..,r} Ve (i) o &P 2

oUW (W*) =min{W (i) : i€ {1,...,r}}.

Le comportement asymptotique d&(et par la méme occasion @gé) est donc connu : la mesure
V¢ se concentre sur les attracteurs dont I'indice est #idhgt décroit vers zéro a la vitessep — C:}e
pour les autres attracteurs. Il existe donc un sous-enset@d * de 'ensemble des attracteurs sur
lequel se concentre la mesure invariante du processus.

] ] 2 . 3 — .. —

La dynamique du processus est donc caractérisable.
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Dynamique du processus

Dans sa thése, Cerf nous donne une trés claire intetiprétde la hiérarchie des cycles qui ca-
ractérisent la dynamique du processus. Supposons quedessus soit initialement dans le bassin
d'attraction deKj;. Il quitte K; au bout d'un temps fini. Parmi toutes les trajectoires deesdlten
existe une plus “probable” que les autres, qui 'amene uersiouvel attracteur; par exemplé,
puis, bientdtK3. L'ensemble des attracteurs étant par hypothese finipleggsus finit par revisiter un
attracteur formant un cycle d’ordre 1 sur lequel le procgssurne longtemps, tres longtemps. Englo-
bons maintenant ces trois attracteurs dans une boite. €@doujours, les perturbations browniennes
finissent par pousser le processus hors de cette boite,egiciore, il existe une trajectoire de sortie
canonique qui fait tomber le processus dans un nouveaunbdsgiraction, ou plus généralement,
dans un autre cycle d’ordre 1.

Les cycles d’ordre 1 sont aussi en nombre fini, et le procdsstipar revisiter un cycle d’ordre 1:
un cycle d'ordre 2 est alors formé, dans lequel le processte piegé trés longtemps. En continuant
de la sorte, il est possible de construire toute une hikiarde cycles qui épuise I'ensemble des
attracteurs et fournit une image trés précise de la dymaenasymptotique du processus. A chaque
transition entre cycles est associée une constante qdtéase la difficulté de la transition.

Enfin, lorsques décroit avec le tempg (= ¢(¢) est une fonction de qui tend en décroissant
vers 0), nous obtenons un processus de Markov inhomogéme&@danisme de transition dépend du
temps).

e Sig(t) décroit tres lentement, de sorte qu’'a chaque instalti lde X; soit proche de I'état
d’équilibre associé au niveau de perturbat6t), la situation ne change pas fondamentalement.
La loi limite correspond a la limite de la suite des loisglidibre.

e Si au contraires(t) décroit trés rapidement, le processus risque de reige plans certains
sous-ensembles d’attracteurs: plus précisement, darigrarchie des cycles, certaines transi-
tions ne pourront étre effectuées gu’'un nombre fini de falisrs que d'autres, plus "faciles”,
seront réalisées une infinité de fois avec probabilitédlloi limite dépend alors fortement du
point de départ.

La hiérarchie des cycles permet ainsi de décrire les diqaes possibles dgX;) en fonction de
la vitesse de décroissance]e).

Résultats de convergence

Lorsquel croit vers l'infini, les perturbations affectant le procmes(sX,’c) diminuent de sorte que cette
chaine se comporte, presque sirement, comme la chﬁ’lj‘féty). Plus précisément, nous savons
que les attracteurs de la chaT(nE,i"fty) sont les populations d’équi-adaptatiéhet les populations
uniformes (attracteurs stables). La chaig ) va donc &tre attirée par ses attracteurs, en commencant
par 'ensembles.

La théorie de Freidlin et Wentzell nous permet de reportttiecetude sur celle de la chaine des
(Z}) des visites successives (&}) & 'ensembleS. Nous poserons donZ, = X} ouTj est
linstant de lakieme visite dg X}) dansS.

Les probabilites de transition de la chaii#,), sont estimées a l'aide des opérateurs définis en
1.7.2 et selon le schéma développé ci-dessus. Les émsctie colt de communicatidri(i, j) et
d’énergie virtuellelV sont définies et estimées.
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Nous savons alors que la suite des mesures stationnairascheihe X} ) se concentre sur I'en-
sembleW* des minima déV :

. N . . 1 S A
VZini € E l—};r?}ty k—gg}ty P [Xk eEW* | Xy = xzm] =1

L'un des principaux résultats indique gu’il existe undleadle la population deéX}c), (taille cri-
tique) telle que les maxima gesoient atteints asymptotiquement avec la probatilite

Taille critique

Supposons fixés I'espace d’éfat la fonction d’adaptatiorf, les noyaux de transition de mutation
et de croisement, ainsi que les constantes positives gérant les trois tqésa, b, etc.

Théeoreme 1.3 (Cerf 1993)

Il existe une valeur critiqueV*, telle que lorsque la taille de la population de l'algorithme
gérétique @passeV*, 'ensemblef* des maxima globaux dg contient I'ensemblé&y *.

Cette taille critiqueN* , dépend fortement de I'espaceétht F, de la fonction d’adaptatiory,
des noyaux de transition de mutatiaret de croisemeng, ainsi que des paragiresa, b, etc.

Une borne grossiere, mais lisible d& est:

aR+c(R—1)A

N* < — b
min(a, 3, cd)

ou:

e R est le nombre minimal de transition permettant de joindiexdmints arbitraires d& par
mutation

e A etf sont des paramétres d'échelle :

— A =max {|f(7) — f(j)| : {,7 € E} parametre mesurant les écarts maximauy de

— 6 =min{|f(i) — f(j)| : 4,5 € E, f(i) # f(j)} mesurant les écarts minimaux fle

Il est interessant de relever que le résultat est obtens fedre intervenir I'opérateur de croise-
ment, qui n’est donc pas indispensable. L'exploration patation et la sélection suffisent a assurer
la convergence verg* ([Zhi91]).

Ce premier résultat nous indique que des @ue> N*, la suite des mesures stationnaires de
la chaTne(X,’c) se concentre asymptotiquement gdrlorsquel tend vers I'infini. On peut dans une
étape suivante faire évoluér et donc l'intensité des perturbations, en fonction detlaggation. Nous
obtenons alors une chaine de Markov inhomogfe’dgk)) dont le mécanisme de transition dépend
alors de la génératiok
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Vitesse de convergence

Le principal probleme est de savoir si cette chaine infggne peut avoir un comportement proche
de celui de la chaine homogé(m'}c), et si oui, sous quelles conditions. La vitesse de croissdace
I(k) vers I'infini, est bien évidemment, au centre du débat.

e Sil(k) croit “lentement”, alors la loi d&}, sera proche de la loi stationnajge“(™)) de niveau
de perturbatiorz(I(n)) associé &(n).

e Sil(k) croit “rapidement”, alorsX risque de rester piegé dans des bassins d’attraction ne
correspondant pas aux maxima flel'intensité des perturbations devenant trop faible pour
pouvoir s’en échapper.

La vitesse recherchée se situe entre ces deux extremmemtnt aX; de s'échapper des “mau-
vais” bassins d'attraction (ne correspondant pas a degmaade f) et de rester piégé dans le “bon”
(celui des points d¢*).

La vitesse de convergence de la siiffe) est caractérisée paekposant de convergeriée .

Définition 1.11 L’exposant de convergencede la suitel(k) est 'unique Eel A tel que :

— converge pour 8 > A

k) ?

keN — diverge pour 6 < A

Deux conditions pour la colonisation ¢ié sont également données par Cerf, 'une nécessairéd’au
suffisante.

Theoreme 1.4 Condition récessaire pour la colonisation ¢f¢&
Pour que:

Vzini € EN PEK Vk>K [X7,)Cf*|Xy=Tini] =1

c'esta dire, pour que la chime Z;, = X, des visites successives des attracteurs segge dans
f* apres un nombre fink™ de transitions, il est@écessaire que I'exposant de convergeAd® la suite
(k) appartiennea l'intervalle ], ¢[ .

Les constanteg et sont des caraétristiques du prol@me,l'intervalle], [ est alors non vide
pour N assez grand.

Théeoreme 1.5 Condition suffisante pour la colonisation ¢é
Il existe deux constanteset p telles que si I'exposant de convergericde la suitd (k) appartient
alintervalle |n, p[, alors:

Vo € BN P[IK VE>K [Xp]Cf*, X C f*| Xo = imi| =1

ce qui signifie gu'apes un nombre fini de transitions, nous avons presduensent, la situation
suivante :

e la chane X1, est pegee dansf*,

e la populationX; contient toujours un ou des individus appartenant*.

2Egalement appeléayon de convergence.
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En guise de conclusion

D’autres résultats existent, tant dans le travail de QGpré dans la littérature citée dans cette sec-
tion. lls demandent cependant un investissement supplaime dans la compréhension des outils
développés. Le but de cette section était de convairdezteur que I'etude théorique des algorithmes
génétigues donne (déja) de substantiels résultasdinbreuses interrogations demeurent cependant
concernant les relations réelles entre les differentarpatres caractérisant I'algorithme génétique et
les choix pratiques de ceux-ci. Dans ce domaine, la pratiguance encore la théorie, méme si les
mécanismes commencent a étre plus clairs. Il resteeggait a étudier les nombreux raffinements
(tels que le scaling, sharing, le clustering, I'élitisn&jispensables dans la pratique.
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Chapitre 2

Methodes et probémes

Introduction

Nous allons dans ce chapitre nous intéresser a un ceraibne de problemes classiques pouvant
étre résolus par algorithmes génétiques, et noussathas efforcer de comparer les algorithmes
génétigues, quand cela est possible, a d’autres métheghlement applicables.

2.1 Optimisation de fonctionsa variables reelles

Dans cette section, nous allons étudier le fonctionnerdestAG pour I'optimisation de fonctions a
variables réelles et les comparer a d'autres méthodéslosales (simplex [NM65, JKP72], BFGS
[Bro69, Fle70, Gol70, DS83]), soit globales (programmatpar intervalles [Han92, RR95], recuit
[AK89, Egl92, Ing89]). Certaines de ces fonctions ont @& étudiées par Lester Ingber [IR92b],
afin de mesurer les efficacités respectives des algoritly@estiques et du recuit simulé (variante
VFSR! (ou ASA?)). Ingber avait utilisé un algorithme génétique clgasi, GAUCSD [SG91], qui
travaillait avec les traditionnelles chaines de bits.

Nous sommes conscients que le grand absent de cette settiebranch and bound stochastique,
mais nous ne disposions pas des compétences suffisantdesteu cette méthode.

Enfin, il faut également remarquer la difficulté qu’il y a@mparer deux méthodes d'optimisation.
Nous avons choisi comme indicateur le nombre d’évaluatila fonction, Il est clair cependant que
certains algorithmes peuvent calculer moins de fois latfonc optimiser, tout en étant plus lents
a I'exécution. Notons tout de méme gu’en ce qui concern&8Fchaque appel a la fonction pour
estimer le gradient est considéré comme un appel de @onétpart entiere, et comptabilisé comme
tel. Cela désavantage BFGS sur les fonctions pour lesgueligradient peut &tre estimé directement.

2.1.1 Fonction de Rosenbrock et Chebyquad
Nous allons nous intéresser a la minimisation de la foncti
fa(m,y) = 100(z® — y)* + (1 — z)?

sur l'intervalle[—2, 2].

Very Fast Simulated Reannealing
2Adaptive Simulated Annealing
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Figure 2.1: Fonction de Rosenbrock

Cette fonction peut etre optimisée par des méthodesiglass. Une étude élémentaire (dérivées
partielles) montre gu'il existe un seul minimum, le pofit 1) et que la valeur du minimum en ce
point est 0. D’autre part, notre algorithme de simplex damme solution 20~% en un nombre réduit
d’évaluations de fonction, en partant d’'un point quelande I'espace de recherche.

La fonction est assez difficile a optimiser : le premier terde la fonction définit une quadrique
dont les bords sont trés abrupts, dont le fond est platidédir la paraboley = z2. C’est sur cette
courbe gu'il faut ensuite optimiser le second terme, satotpae toute petite perturbation deentraine
immédiatement une forte variation du premier termgrse varie pas simultanément pour que le point
(z,y) reste sur la parabolg = z2. La figure 2.1 permet de mieux comprendre le phénomene.

On a représenté sur la figure 2.1 (a droite) I'évolutienla valeur def, en fonction du nombre
d’évaluations effectuées par 'algorithme génétignec mutation adaptative et sans mutation adap-
tative, ainsi que du recuit simulé (VFSR), d’'un algorithdeesimplex (Nelder-Mead), de la méthode
BFGS et d'une arithmétique des intervalles. L'échellelegarithmique sur les deux axes. On a uti-
lisé un croisement barycentrique et une mutation souséaodm bruit gaussien pour 'algorithme
génétigue. On constate que l'algorithme génétiquesatit la mutation adaptative obtient des résultats
bien supérieurs a ceux de 'algorithme génétique stethd_es parametres de VFSR ont été “adaptés”
de facon a donner un résultat aussi bon que possible.

Si I'on utilise la programmation par intervalle, les réats sont excellents en terme d'itérations.
L'algorithme trouve I'optimum a0~16 prés avec 901 itérations pour la fonctipfr) et 1803 itérations
pour la fonctionF (X). Cependant, il faut nuancer ce résultat. En effet, le talzne itération de
la fonction F(X) (qui calcule I'image d’'un intervalle) est environ 25 foisupllongue que le calcul
d’une itération def (x). Nous avons donc représenté sur la figure 2.1 le rés@té@5flterFX+lterfx)
et non la somme du nombre des itérations. Il est clair qu'eilleure implantation de I'arithmétique
des intervalles permettrait d’améliorer considéralaetries résultats.

Pour conclure notons que :

e Les méthodes locales sont plus efficaces d’environ 2 okeamagnitude, si on les compare
aux méthodes globales, lorsqu’elles sont applicableset®wient donc a la remarque de bon
sens qu'il vaut toujours mieux appliquer une méthode btaisque cela est possible.

e Les résultats pour le recuit sont quasiment identiquesux @résentés par L. Ingber dans
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Figure 2.2: Fonction de DeJong

[IR92b]. Les résultats pour I'AG utilisant des réels sontpeu meilleurs que ceux de I'AG
a chaine de bits utilisé par Ingber. En revanche, si lfaroduit la mutation adaptative, I'AG
devient plus efficace que le recuit.

2.1.2 Fonction de De Jong

L'optimisation de la fonctiorys de DeJong [DeJ75] est un des exemples les plus classiguegptie |
misation globale. Cette fonction a la forme suivante :

1

fs(x1,x2)
500 + Y2, j—+zlg:1}wi_%)e
aj; = {-32,-16,0,16,32,—32,—16,0,16,32, 32, —16,
0,16,32, —32, —16,0, 16, 32, —32, 16,0, 16, 32}
ajy = {—32,-32 —32,—32 —32,—16, —16,—16, —16, — 16,

0,0,0,0,0, 16, 16, 16, 16, 16, 32, 32, 32, 32, 32}

Nous présentons sur la figure 2.2 la forme de cette fonctitsi que les résultats obtenus par 'al-
gorithme génétique avec et sans (clustering+sharing)la$artie gauche de la figure, on représente la
convergence vers I'optimum en format log/log, avec en alssde logarithme du nombre d’évaluations,
et en ordonnée le logarithme de I'écart & I'optimum. Lestéring améliore les performances, car il
permet de maintenir une meilleure diversité de populagiosort rapidement I'algorithme d’un opti-
mum local. La convergence est réalisé en moyenne en Ma@etions de fonctions avec le clustering.
Les résultats sont tres proches de ceux obtenus par VIRERII.

A ce sujet, on peut rapidement rappeler les résultateptés par David Fogel dans [Fog95]. Les
résultats de notre AG sont meilleurs que ceux obtenus pgelwec un mécanisme dit d’ “Evolu-
tionary Computatio?’. Au demeurant, I'ensemble des résultats présentespgel a 'appui de sa
these (I' “Evolutionary Computation” est supérieur augganismes génétiques standard) est plus que
discutables. Il nous a été possible en effet d’obtenif’'easemble des fonctions de test qu'il présente

3Le terme “Evolutionary Computation” désigne des algamiéis de type génétique mais qui n’utilisent que la mutation
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Figure 2.3: Fonction de Corana représenté pBue 2 (a gauche). Résultats de convergence pour
N = 12 (a droite)

de meilleurs résultats que ses algorithmes. En ne prenawoinapte que des algorithmes génétiques bi-
naires primitifs, et non des algorithmes a codage réel spimble mal connaitre, il commet une erreur
qui fausse totalement sa présentation. D’autre partolestibns de test qu'ils utilisent ne présentent
que peu, ou pas du tout, d’intérét sur le plan de I'optitidsaglobale : elles sont bien trop simples

(de méme dailleurs que la fonction de De Jong).

2.1.3 Fonction de Corana

Cette fonction est présentée en détail dans [CMMR87lidNm utilisons ici la restriction que présente
Ingber. On doit optimiser la fonction sur le compéet 0000, 10000] .

N .
. 0.15 di(0.05 S(zi) + Zi)2 SI |£Ez — Z,“ < 0.05
.fO(xla"'axN) - 2221{ dz$,2 sinon

z = 0.2 sz/02| + 0.49999J S(.’L‘z)

1 Siz; >0
S(z,) = 0 Sizi=0
-1 siz; <0

dmods = {1.0,1000.0,10.0,100.0}

Cette fonction est intéressante a plus d’'un titre. D’'uag,elle présente la propriéeté d’avdid®y
optima locaux. PoulN = 4, cela signifie déja qu’un algorithme utilisant un miftie de second pour
parcourir chaque minimum mettrait un temps supérieud@e’de I'univers pour trouver l'optimum
global (tous les points du compaet0.05,0.05]7 sont optimaux). D’autre part cette fonction est,
pour L. Ingber, un des meilleurs tests possibles pour urrithgee d’optimisation global. Il nous a
donc semblé intéressant de nous mesurer a VFSR sur eepkxd_a figure 2.3 représente la fonction
pour N = 2. Il faut noter que pour les deux algorithmes concernéyhaergence ne présente aucune
difficulté pourN = 4 et N = 8. A partirdeN = 12, le probleme devient plus difficile. Les parametres
par défaut de VFSR ne permettent pas de faire converggotitthme simplement.

Avec l'aide de L. Ingber, il nous a été possible de trouveremsemble de parametres faisant
converger VFSR. Il s’agit en fait d’utiliser une techniquaruliere, le “Quenching” qui consiste a
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Appels af | Appels aF
N=1 31 63
N=2 440 881
N =3 1755 3511
N=4 4979 9959
N=5 38994 77989
N=6| 525193 1050387

Tableau 2.1: Programmation par intervalles appliquéefariction de Corana

accélérer le schéma de recuit, au risque de tomberaliadldans un optimum local. Sur 10 tests faits
avec VFSR, 5 d’entre eux trouvent la solution optimale etsberg bloqués dans un optimum local.

L'algorithme génétique trouve toujours la meilleurewimn avec une population de 400 éléments.
En revanche, lorsqu'’il converge, l'algorithme de recuit msttement plus rapide que l'algorithme

génétigue (voir figure 2.3 un exemple nominal de convargetes deux algorithmes).

Nous avons alors décidé d’augmenter la valeuNdmour observer le comportement de chacun des
deux algorithmes lorsque le probleme se durcit. Pourdidtigme génétique, il suffit d’augmenter le
nombre d'éléments de population jusqu’a ce que I'athane converge. La limite avec I'AG classique
se trouve autour d& = 24. Nous ne sommes pas parvenus a faire converger VFSRYpetR0.

La fonction de Corana étant compléetement séparéet ih&sessant de lui appliquer la méthode
d’optimisation pour les fonctions partiellement sép&almise au point par Nicolas Durand présentée
dans la section 1.4.1. Pour appliquer I'AG avec les opératadaptés, on définit trivialement la fitness
locale comme suit :

Clwi) = 0.15d;(0.05 S(2;) + 2:)>  si|z; — 2] < 0.05
Yo ) dia? sinon

Puisque la fonction est totalement séparée, on pou\aiiesdre a ce que I'opérateur adapté se
révele particulierement efficace, ce que confirmentdstst avec une population d@0 élements sur
100 tests, I'AG utilisant le croisement adapté trouve tougole minimum global avant la génération
100 pour N = 1000.

Enfin, nous avons également testé la programmation pawaite. Les résultats sont présentés sur
le tableau 2.1. On remarque que I'on ne peut trouver de salpurN' > 6, en raison de I'occupation
mémoire. En fait, la fonction de Corana est tres mal agaptla programmation par intervalles, car
elle présente de nombreux plateaux. Ces plateaux peetrergubdivisés en de nombreux intervalles
pour lesquels les bornes de la fonction sont les mémes. Lel@que une explosion du nombre
d’intervalles que I'estimateur ne parvient pas a “couper”

2.1.4 Fonction de Griewank

Cette fonction ressemble a la precédente mais preseetéifficulteé supplémentaire : elle n'est pas
séparable. En revanche, elle ne présente pas de plateagyj la rend beaucoup plus facile pour la
programmation par intervalles.

La fonction de Griewank est définie comme suit :

1 n ) n i
F(z1,..,zn) = mgxi—gcos(%)
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Nous nous intéresserons ici au eas- 10. Cette fonction n’est pas représentable facilement mais
on peut par exemple tracél(z + y, z + y, ...z + y) pourz variant entre-II etII ety variant entre
—20 et20 (voir figure 2.4). On observe alors sur cette coupe que lemini de la fonction concernée
se situe e, mais que la fonction a de nombreux minima locaux prochetogjriés de).

Nous allons montrer sur cet exemple combien I'utilisatiamd fitness locale peut étre utile, bien
gue la fonction ne soit pas compléetement séparable. @mnitda fithess locale comme suit:

1 10 2
G(x1, - = a7 — [ cos(*£

On effectue alord séries de tests:

¢ sans sharing avec un croisement classique de type bargcentr

e sans sharing avec le croisement adapteé.

e avec sharing avec un croisement classique de type barigpentr

e avec sharing et le croisement adapté.

Dans chaque cas, l'algorithme génétique est testé urtaine de fois ave600 générations €00
individus (qui représente environ 36000 évaluationsathetion). On dit que I'algorithme génétique
a convergé lorsgu’il a trouvé une solution, qui, par unethmde locale simple, permet d’atteindre
I'optimum global. On peut d’ailleurs souligner ici I'imp@nce de I'association AG/méthodes locales
qui permet seule de trouver I'optimum de la fonction.

Le tableau 2.2 donne le nombre minimal, maximal et moyeneth@gtions nécessaires pour que
I'algorithme génétique converge. Le tableau donnedegaht I'écart-type de ce nombre de générations
ainsi que la distance moyenne (en norme infinie) de la solaimale trouvée a la solution optimale
absolue, @).

Les résultats ci-dessus montrent que la convergence Iderithme est2 fois plus rapide avec
le croisement adapté qu’avec un croisement classique.b®enge également que le sharing ralen-

tit Iegérement la convergence de I'algorithme quel queleacroisement utilisé. Ainsi, I'intérét de
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type de croisement | min | max| moy o dist a0
classique 76 | 294 | 179.44| 178.47| 0.00
adapté 42 | 204 | 92.33 | 91.81 | 2.03
classique avec sharing 79 | 357 | 248.87| 247.32| 0.06
adapté avec sharing | 42 | 186 | 96.57 | 95.95 | 0.01

Tableau 2.2600 générations €100 €léments de population

I'opérateur de sharing n’est pas évident dans ce cas.rmdapg les performances de I'algorithme
ne sont pas dégradées par I'opérateur de sharing lolsgueisement adapté est utilise. On observe
méme que l'opérateur de sharing permet d’obtenir undisal@apres convergence proche@elors
gue sans I'opérateur de sharing, la meilleure solutioBsaponvergence reste éloignéedde

La figure 2.4 donne les valeurs moyennes des meilleuresditmégant lest tests. Cette figure
confirme le bon comportement de I'opérateur adapté aveinsh

Dans chacune de cdsséries de tests, il est possible d’observer I'effet dusenmient de la fagon
suivante: a chaque génération, on effeddQecroisements, parmi ceux-ci, certains donnent soit un
individu optimal (au sens défini precédemment), soitndividu acceptable, soit un individu qui sera
immédiatement rejeté. Les courbes 2.5, 2.5, 2.6 et 2.6aldries répartitions de ces catégories pour
un test extrait de chacune déséries de tests.

On observe sur le4 figures que lorsque I'algorithme génere des solutionsr@des, il génere
également des solution rejetées (tellement mauvaisebapérateur de sélection ne les conserve pas).
C’est la difficulté de ce probleme (les solutions optirsadent proches de solutions trées mauvaises).
On observe sur la figure 2.5 que 'opérateur de croisemeapitadjénere un nombre tres important de
solutions rejetées. Il est intéressant de constater gpierateur de sharing permet d’atténuer cet effet.

Des tests ont été effectués avec VFSR. Nous he sommespanps a faire converger le recuit,
qui tombe systématiqguement dans un minimum local. Il essipte que notre maitrise de VFSR soit
insuffisante pour arriver au résultat. Cependant, du faét lgs résultats que nous sommes parvenus
a obtenir avec VFSR pour les trois fonctions précédeswes proches de ceux présentés par Ingber,
nous pensons fortement que la fonction de Griewank estildificoptimiser pour un algorithme de
recuit simulé.

La programmation par intervalle, en revanche, parviegsaudre le probléme avec une précision
de10~5 en 180026 évaluation de fonction paotiiz) et 360053 évaluations pot(X). Il faut noter
qgu'il n'y a la aucun besoin d’appliquer une méthode loaatefin de convergence. Les résultats sont
donc réellement intéressants.

Dans le cas présent, une évaluationFtl&X ) est équivalente (en temps) a 10 évaluationg @dg.

On a représenté sur la figure 2.7 I'eévolution de la valeuyf é&n fonction de (10*IterFX+Iterfx), les
échelles étant la encore logarithmiques sur les deus. axe

2.2 Problemes de type combinatoire

On peut appliquer les algorithmes génétiques sur leslg@ras purement combinatoires, tels les
problemes SAT ou CSP [DS89, HD94], ainsi qu'au classigusblpme d’optimisation combina-

toire qu’est le voyageur de commerce. C'est cet exemple gus présentons ici. Notons cepen-
dant, avant de présenter cet exemple, que nous avonsraguléesté les algorithmes génétiques
sur des problemes de satisfaction de contraintes pursmneola classique probleme du zébre. Les
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Figure 2.7: Convergence d’'une méthode par intervalletadanction de Griewank

résultats [Hue94] montrent que les méthodes “classiodesatisfaction de contraintes restent plus
efficaces que les AG.

2.2.1 Codage des dorees

Le probleme du voyageur de commerce peut se coder de diviaigans, tenant compte des positions
respectives des villes les unes par rapport aux autres auAwen les méthodes de croisement clas-
siques a un ou plusieurs points I'ordre dans lequel less/gbnt codées a une influence sur la conver-
gence. Pour notre algorithme, cet ordre n'a aucune impeetdres données seront donc codées sous
forme d’une liste d’entiers représentant l'indice de liesuivante. Ainsi le codécdea représente le
cheminabcdea. Pour faciliter I'utilisation des divers opérateurs, s@urons besoin de connaitre le
prédécesseur de la ville dans laguelle on se trouve. &atar ‘une recherche coliteuse en temps du
prédécesseur, nous introduisons dans le codage unedasumn: a chaqgue ville on associe l'indice
de son successeur et celui de son prédécesseur. Aingldétegca, db, ec, ad) représente le chemin
abcdea.

Un tableau de distances est initialisé en début d’allgorit afin de limiter les calculs. Un deuxiéme
tableau est créé dans lequel pour chaque ville, on classelrdre les villes les plus proches. Ceci
permettra lors des opérations de croisement et de mutdtia@lectionner rapidement des villes pas
trop €loignées.

2.2.2 Ogerateur de croisement

Au lieu de définir une seule fitness localg, pour des raisons de symétrie, chaque variable ou ville
sera dotée de deux fitness localgset f,. Soit ny,p UN Nombre compris entré et la longueur
totale du chromosome. Pour chaqgue ville a I'intérieumdthromosome, on détermine la longueur du
chemin lorsque I'on parcoutt,,, Villes dans le sens direct (c’est a dire en prenant la vilieasite

a chaque fois). La fitness locafg représente donc cette valeur. On peut faire de méme eayrart
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Figure 2.8: Stratégie de croisement et de mutation

les villes dans le sens opposé (c’est a dire en consitiénague fois la ville précédente). On affectera
a f, cette valeur. Ainsi, notre codage s’enrichit. Il comporésarmais quatre listes au lieu de deux.
Les deux premiéres listes permettent de définir I'ordievilées dans le cycle, les deux dernieres sont
composées des fitness locales de chaque ville.

Le principe de notre croisement est le suivant: on chois#t vile au hasard qui constitue le
point de départ de notre croisement. Le processus suigamégétén fois oun est le nombre total
de villes: pour choisir la ville suivante (voir figure 2.8)y @a comparer les valeur§, et f, des
deux parents, représentant quatre chemins possiblesi Bes quatre chemins, certains parcourent
des villes déja utilisées. On pénalise alorsfigsf; des chemins correspondants. Le choix de la ville
suivante se fera en considérant le chemin le plus coumg&cartaine valeuA pres. Si le chemin le
plus court est distant de moins ded’un autre, la ville suivante est choisie au hasard entreleas
villes. On retrouve bien la le principe de croisement illétprécedemment. La valeux a pour but de
ne pas rendre I'algorithme trop déterministe. Dans le ¢ale® quatre villes suivantes possibles ont
déja été utilisées, on choisira de facon heuristilguéille la plus proche disponible. Pour construire
le deuxieme fils, on effectue la méme opération en premamoint de départ different.

Pour nos simulations, nous avons chdistonstante et valant la distance moyenne entre les villes.
On peut imaginer quA décroisse au fur et a mesure des générations. Par contagintérét a choisir
npros PEtit en début de convergence et de le faire croitre dmfagrospecter de plus en plus loin dans
les chemins possibles. Nous prendrons par exemgplgy proportionnel au nombre de générations
effectuées et variant entiteet ¢ .
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Figure 2.9: Les opérateurs de correctise; et Locs.

2.2.3 Ogerateur de mutation

L'opérateur de mutation utilisé est tres simple. Cepadson rdle est utile pour parcourir le plus
largement possible I'espace de recherche. Observonslé&ataionnant pour chaque ville les villes
les plus proches dans I'ordre des distances croissantest. dlair que si toutes les villes sont reliees
a la ville la plus proche, on a un chemin optimal. En géh&racertain nombre de villes ne sont pas
reliees aux villes les plus proches au profit d’autres. Ngugeellerons ville de rang une ville dont la
ville suivante est I&'"®M€dans I'ordre croissant des villes les plus proches. Il eisteait que passer
d’une solution courante a la solution optimale du prot@éameéliore au moins le rang d’une des
villes considérées. L'opérateur de mutation décowdeceltte observation. Son principe est de relier
quelques villes a leurs villes voisines les plus prochee&ompléter ensuite le chemin en parcourant
I'ancien chemin dans I'ordre d’apparition des villes. Laufig 2.8 donne un exemple de mutation sur
un probleme a9 villes. L'une d’entre elles est choisie au hasard. La maitationsiste a rechercher
cing fois la ville la plus proche non parcourue, dans I'exkanpn parcourt les ville$, 3, 2, 1, 9, 11,

et 'on complete ensuite le graphe avec les villes dansdaaien ordre d’apparition.

2.2.4 Ogerateurs locaux

Les opérateurs de croisement et de mutation précédetut@erits entrainent la formation de chemins
imparfaits que I'on peut corriger trivialement. Nous imtuisons ici deux opérateurs de correction
gue nous appelleroniec; et loce et que nous appliquerons a tous les chromosomes avantechaqu
évaluation.

L'op érateur Loc;

Cet opérateur consiste, pour chaque \HNl€voir figure 2.9), a comparer la somme des colits des arcs
XC+ XD —CD avecles coltX A + X B — AB ou A et B sont des villes successives proches de
X. Sila deuxieme somme est inférieure a la premiere, leraeX aux villes A et B.

L'op érateur Locs

Cet opérateur a pour but de “déboucler les boucles”. Poanuwe arcA B (voir figure 2.9, on cherche
des villes consécutives proch€set D telles que la sommdB + C D soit supérieure dC + BD.
On déboucle alors la boucle.

Il est & noter que ces deux opérateurs ne nécessitentupda distance entre les villes respecte
I'inégalité triangulaire. Il n'est par ailleurs pas qtiea de faire une recherche exhaustive de tous
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Pb considéré lin105 | kroal00| kroa200
Taille du probleme 105 100 200
Taille de la pop 50 50 100
Valeur du minimum| 14379| 21282| 29368
Nb min de gens 2 2 40
Nb moy de gens 14 6 110
Nb max de gens 30 43 268
Temps min (en sec 1 2 130
Temps moy (en secg 6 3 441
Temps max (enseg) 12 17 1418

Tableau 2.3: Résultats numériques sans sharing dugmnebdiu voyageur de commerce.

les arcs pouvant étre concernés mais seulement de redesdalles proches de chaque ville ou arc
concerné. Le colt de ces deux opérateurs est donc sirmptgmnoportionnel au nombre de villes
considérées dans le probleme.

2.2.5 Resultats nuneriques

Pour tous les résultats évoqués ci-dessous, les pamdanitiales sont construites de fagon aléatoire.
L'algorithme a été testé sur un certain nombre de probkclassiques dont on connait les solutions
optimales. Pour chacun de ces problemes, les paramésesndulations sont les suivants :
Probabilit é de croisement:0.6

Probabilité de mutation: 0.15

Pour chacun de ces problemes, nous avons fait tourneoititigne une cinquantaine de fois.
Les simulations ont été réalisées sur HP720 sans miéttie sharing pour limiter le temps de calcul.
L'algorithme a toujours trouvé la solution optimale. Lésultats sont présentés dans le tableau 2.3.
La premiéere ligne donne la référence du probleme [Rei% deuxieme ligne donne sa taille. On
donne ensduite la taille de la population utilisee poupuése le probleme, la valeur numérique de
I'optimum, le nombre minimum, moyen et maximum de géréret pour résoudre le probleme. Le
temps minimum, moyen et maximum pour atteindre I'optimum.

Les résultats sont tres bons pour des problemes ded'alelr00 villes et tout a fait encourageants
pour200 villes. lls montrent I'intéerét de cette approche locatiéisée pour le croisement. Cependant,
I'algorithme génétique reste loin des méthodes les pffisaces connues actuellement dans ce do-
maine.

2.3 Parallelisme et apprentissage

Nous allons présenter dans cette section une applicati®aldorithmes génétiques a I'apprentissage
d’une fonction d'évaluation pour un programme d’'Othellofaut noter que des techniques d'ap-
prentissage bayesiennes sont utilisées avec succe®pwlfo depuis BILL [LM90], jusqu’aux pro-
grammes les plus modernes comme LOGISTELLO [Bur94]. Cequeindes méthodes nécessitent de
trés grandes bases de données contenant des millierstois pet elle ne sont réellement efficaces
que sur le jeu d’Othello, car la partie se termine toujoursrenombre fixe de coups. L'apprentissage
bayésien ne s’étend pas a des jeux comme les échecsaNms décrire ici une technique basée sur
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500 | -150 | 30| 10| 10| 30 | -150 | 500
-150|-250 0 | O | O | O | -250 | -150
30 0 11221 0 30
10 0 2116|16| 2 0 10
10 0 2116|16| 2 0 10
30 0 112]2]|1 0 30
-150 | -250 0 | O | O | O | -250 | -150
500 | -150 | 30| 10| 10| 30 | -150 | 500

Tableau 2.4: Valeur statique des cases

les AG qui peut s’étendre a tous les programmes de jeusegpaur des algorithmes de types.

Des tentatives ont été faites d’appliquer des technigekss que la co-évolution [SG94], des
réseaux de neurones appris par AG [MM94], ou des strat@yielutives [MM93] a Othello. Mais ces
tentatives, pour intéressantes qu’elles soient, n'osdoané de résultats particulierement concluants.
Le niveau de jeu de [SG94] était relativement faible, [MN184 parvenait pas a améliorer le niveau
de jeu s'il utilisait des fonctions d’évaluation de bonnealité comme fonctions test, et [MM93]
ne parvint pas a ameéliorer la stratégie classique alldtfen terme positionnel plus un terme de
mobilité).

Nous allons, en ce qui hous concerne, partir d'un program@ehdllo et utiliser les AG pour
améliorer la fonction d’évaluation (ces résultats segdlement présentés dans [All95]).

2.3.1 Introduction

Le point de départ de ce travail est un programme d'Othedleetbppé par I'auteur il y a quelques
années. Il faut noter que ce programme a été testé abmtvens joueurs francais (en particulier contre
le numéro 10 francais), et a obtenu des résultats forbtadmes.

Ce programme a une structure extrémement simple. Il eitilis algorithmex-(3, avec une re-
cherche en profondeur itérative et des fenétres de ceuperprogramme déclenche une recherche
exhaustive 11 a 14 demi-coups avant la fin de la partie, egtilondu temps restant et de la puissance
de la machine. La fonction d’évaluation est composéeals termes, que nous allons détailler.

Le premier terme de la fonction d’évaluation est puremtaticgie ; on utilise la table 2.4 comme
référence. Pour chaque disque sur le tableau de jeu, @ioade la valeur de la case correspondante
si le disque est de la couleur du programme, ou on retrandbe \@eur si le disque appartient a
I'adversaire. Cette table, en raison des symétries, camp@ parametres.

Le second terme a pur but de raffiner cette évaluation gnasden effet, quand un coin du bord
est déja pris, les trois cases immédiatement adjac@et@gent &tre occupées sans aucun risque, et
leur valeur est donc ramenée a 0. Enfin, toujours lorsqoain est occupé, tous les disques du bord
de la méme couleur et connectés a ce coin regoivent uasbdtar exemple, sur la figure 2.10, on
voit que trois disques recoivent un bonus. La valeur de ceibest un autre parametre de la fonction
d’évaluation.

Enfin, le troisieme partie de la fonction d’évaluation lkestacteur de mobilité ; on calcule pour
chaque disque le nombre de libertés: il s’agit du nombreaseg libres autour de ce disque. On
additionne ensuite les libertés de chaque disque pourugaujalonné (par exemple, sur la figure 2.10,

4Les meilleurs programmes d’Othello sont “presque” imtzés par un joueur humain.
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Figure 2.10: Evaluation des libertés et des bords

le joueur noir a 8 libertés). Le score de mobilité est ldédénce des libertés des deux joueurs. Ce
score est multiplié par un coefficient avant d'étre agouia valeur de la fonction d’évaluation.

La fonction d’évaluation comporte donc 12 (10+1+1) pagtmes. Les valeurs initialement prises
par ces parameétres étaient [500, -150, -250, 30, 0, 1,,1P, 06] pour les valeurs des cases, +30
pour le bonus de connexion, et 8 pour la pénalite de méhil@es valeurs ont été choisies de fagon
arbitraire. Elles “semblent” raisonnables, mais rien nenet de penser qu’elles sont “optimales”.

Nous allons maintenant décrire comment un AG peut-étisaupour améliorer les valeurs de ces
coefficients.

2.3.2 Principes @néraux

L'espace de recherche de I'algorithme génétique estémble des coefficients de la fonction d’évaluation.
Cependant, comme la fonction d’évaluation est linéaingyeut arbitrairement fixer la valeur d’un des
coefficients. On ne garde alors que 11 parameétres au lieowreddans le cas présent, nous avons
fixé la valeur d'un angle a 500, car nous sommes sirs quigtealoit avoir une pondération positive).

Le croisement utilisé est de type barycentrique. Un nombest tiré aléatoirement dans l'inter-
valle [-0.5,1.5] and un nombré dans l'intervalle[1, 11]. On croise alors léth élement de chaque
chromosome. Le nouveaame composant de chaque chromosome vaut :

¢ = aci; + (1 — a)ey

ch; = (1 — a)ers + acy;
Le programme utilise également du sharing. La distandesédi est la distance euclidienne sur
I'espace des coefficients.
2.3.3 Calcul de la fitness

La premiere idée pour évaluer la fithess consiste ajairer chague programme contre un programme
de référence et a noter les résultats. Cependant, dquailes résultats sont purement probabilistes,

5|l faut noter, qu'a Othello, le but est d’avoir le moins dedités possibles, une liberté étant une case poterdielitaque
pour I'adversaire.
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il faudrait a chague génération que chaque programme joutres grand nombre de parties a des
profondeurs d’évaluation differentes pour que le riaddoit fiable. Le temps d’évaluation devient
alors completement prohibitif. Nous avons donc décidélder une technique mixte. Tout d’abord,
un programme qui n'est pas madifié d’'une générationtiéaconserve la mémoire des matchs déja
joués. De cette facon, la valeur de l'intervalle de cortfagur la valeur de la fithess s’améliore au fil
des parties.

La méthodologie choisie est donc la suivante pour chatfument de la population :

e quatre positions de départ sont générées aléataiteeur chacune de ces positions il y a au
moins quatre disques (les quatre disques centraux), etiawgphtorze disques (les dix disques
supplémentaires sont placés dans le sous damier ceattat d).

e pour chacune de ces quatre positions, le programme jouewaierfois avec les noirs et une fois
avec les blancs. Pour chacune de des deux parties, on dalcwmbres = ny — n,, avecny le
nombre de disques blancsrgf le nombre de disques noirs a la fin de la partie. Puis on @lcul
la differences1 — s2. Si le résultat est positif, on dit que le nouveau prograrangagné. Sile
résultat est négatif, il a perdu. Si la difference esteyil y a match nul.

e 0N répeéte cette opération en faisant jouer le programtrasaprofondeurs fixes differentes (O,
let2).

On peut alors choisir comme fitness :

Noyictoires + Nnuls/2 + D/1000
N, parties

f=

ou D représente les differences cumulées des pions en finrte.pa

Pourtant, cette technique n’est pas satisfaisante. Orintaitivement qu'’il est plus intéressant
d’avoir un programme qui a gagné 95 parties sur 96 gu’'unrpragie qui a gagné 12 parties sur 12.
La confiance que nous avons sur le premier est forte, alodlguest beaucoup plus faible pour le
second. Nous avons alors défini I'estimateur suivant :

Si la probabilité de gagner une partie sur une jouée egepdalors celle de gagnen parties sur
n jouées est donnée par la loi binomiale :

p(m,n) = Cy'p™(1 —p)"~™

Ensuite, sin parties sont jouées, il ya+ 1 résultats possiblést dans I'espace des probabilites ils
sont tous équiprobables, on en déduit :

1 1
d =
/0 p(m,n)dp 1

Cette valeurf sera utilisée pour calculer I'adaptation de I'elemeoheerné; mathématiquement,
'adaptation sera donc telle que:

/fl(n +1) (Cp™(1—p)" ™) dp = 0.95

Construisons alors la fonctidi(p, m,n) = (n + 1)p(m,n), elle va servir a établir un intervalle
de confiance que nous fixerons a 95% : on désire trouverdaivala partir de laquelle il y a 95% de

%0n gagne 0,1, .,n — 1 oun parties soit done + 1 résultats distincts.
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h(p,m,n)
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m/n 1

Figure 2.11: Courbé(p, m,n)

chance pour gue la fitness soit supérieuie @n cherche donc la valeur telle que 95% de la surface
se situant sous la courbe (représentée figure 2.11) seetequesf.

Les valeurs de la fithess sont assez profondément modifiges, par exemplef (12,12) = 0.79,
f(23,24) = 0.83, f(44,48) = 0.82 et f(65,72) = 0.83. Cette technique, qui peut se généraliser &
d’autres problémes ou les calculs de fithess sont statesi a donné d’excellents résultats.

2.3.4 Resultats exg@rimentaux

Pour traiter ce probleme, la mise en ceuvre du paralléliaréte indispensable. En effet, le temps
d’évaluation d'un élément a chaque génération edtoddre de 15 secondes. Sachant que la fitness
est évolutive, et que I'on utilise le recuit, il faudraitropter environ 18 minutes par génération pour
une population de 40 éléments si I'on n'utilise pas le Waliame. Les deux formes de parallélisme
(simple et par flots) ont été essaykdse parallélisme par ilot a donné les meilleurs réssjtaans
doute parce gu'il provogue un clustering force.

On a tout d’abord développé un programme dit de niveau ila@ppris a jouer contre le pro-
gramme de référence (niveau 0). Ce programme a enséitedt extensivement (sur 400 matchs)
a toutes les profondeurs de 0 & 5, et sur 100 matchs a lartedir 6. A partir de ce programme de
niveau 1, on a développé un programme de niveau 2 quitéii contre les programmes de niveau 1
et de niveau 0. Les résultats des difféerents tests seseptés dans la table 2.5.

Il est remarquable de constater que, bien que I'appregtssa soit fait qu’aux profondeurs 0, 1
et 2, les “nouveaux” programmes battent les anciens denfiagpressionnante jusqu’a la profondeur
6.

2.3.5 Conclusion

Les travaux décrits ci-dessus ont été poursuivis paitdiar de ces lignes durant ses moments libres
(hélas trop peu nombreux). Une nouvelle version du prograra vu le jour. Cette version utilise
une fonction d’évaluation totalement differente : el batie sur une technique de “reinforcement
learning” qui est appliqguée a la reconnaissance de fospésifiques sur les bords et dans les coins.
Les coefficients de la fonction sont toujours appris par AG.

"Pour une présentation plus détaillee, en particulietesispeedups obtenus, on peut se reporter a [LeF95].
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Prof | G P N| G P N| G P N
0 282 98 20| 188 194 18| 274 107 19
252 101 47| 285 82 33]266 82 41
278 78 44| 303 55 42243 120 37
281 75 441298 50 52(292 61 47
280 75 45/ 320 46 34/320 46 41
286 68 46/329 40 31
72 20 8

O Uk, WN PR

Tableau 2.5: Résultats des programmes développés par AG

Méthodes locales Recuit | AG Prog. Inter.
Optimum trouvé oui non non oui
Parallélisme difficile difficile | Intrinséque| Facile
Optima multiple non non oui oui
Optimisation globale | non oui oui oui
Nombreuses variablesefficace efficace| efficace inefficace

Tableau 2.6: Comparaison de difféerentes méthodes dhigstion

Ce programme a été engagé sur le serveur internatio@ahello (I0S), sous le nom dt age.

Il occupe actuellement la 4éme place en Blitz et la 9émeepém partie classique sur un ensemble
d’environ 500 joueurs classés. Ses résultats contrainsrties bons programmes mondiaBuds,
Yapp, Hanni bal ) indiquent que ce classement de 9eme doit approximatineowrespondre a sa
valeur réelle.

Il serait intéressant de poursuivre le travail stirage, en particulier en raffinant I'algorithme
de recherche, en introduisant des tables de hash, en lanfaisiliser le temps de I'adversaire, en
utilisant une bibliotheque d’'ouvertures, en améliodarualité de la reconnaissance de patterns, etc.
Le potentiel de progression du programme est, a mon avisrefmportant.

2.4 Conclusion

Il est toujours délicat de conclure une étude de ce typeften pour bien juger de la supériorité d’'une
méthode sur une autre méthode, il nous faudrait parfaitérmonnaitre les deux. Il est en effet trop
facile pour un spécialiste de la méthadele demontrer la supériorité de ses algorithmes, simgiém
parce gu'il sait parfaitement utilisé son outil, alors ijw'e maitrise pas la méthodB a laquelle
il se compare. Il faut donc étre excessivement prudentdersomparaison de plusieurs méthodes
differentes sur un méme probléme. D’autre part, les|prabs traités sont fort différents les uns des
autres, et I'on ne peut étre que nuancé dans ses condusion

Nous pensons cependant que I'on peut retenir un certain reod¥nseignements du travail que
nous avons effectué au cours des derniéres années goeitahes génétigues sont efficaces lorsque :

o |l faut trouver plusieurs optima.

e La structure du probleme permet d'utiliser au mieux le sgoient, en y incluant par exemple
la notion de fitness partielle et de séparabilité.
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e Le temps de calcul de chaque fitness est élevée, et justifie kEmploi du parallélisme.
¢ il est possible de coupler I'algorithme génétique avexméthodes locales.

e |l n'est pas indispensable de trouver I'optimum, mais seelet une “bonne solution”.
En revanche, ils se réevelent relativement inefficaces tscas suivants :

e |le probleme est a variable réelle, et relativement sempll faut alors toujours essayer une
méthode de convergence locale, ou une technigue de recuit.

¢ le probleme est purement combinatoire, en particulielyde programmation sous contraintes,
il faut utiliser les techniques adaptées (CSP, etc.pplgtie des AGs. Le travail fait par Denis
Huet sur ce sujet [Hue94] est particulierement instructif

Le tableau 2.6 présente un resumé de ces élementschedé@nérale, les algorithmes génétiques
ne doivent étre employés que lorsque les méthodes @asiglies ne peuvent étre utilisées. Il ne s’agit
en aucun cas d’'une panacée universelle susceptible derdows les domaines de I'optimisation.
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Partie Il

Applications aux problemes du trafic
aerien
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When comfortably cruising in an airliner, sipping a glass of cdidmpagne and looking out of the window
into the endless blue sky, you hardly ever see another man-made fhjea. At the same time, the aviation
paper that you are reading speaks about the capacity crisis in ATGh8®@ seems to be a contradiction: the
skies are empty, but the ATC radar screens are full.[...] In avigtiba introduction of new technologies in the
air and on the ground have progressed out of step.

Carlos Garcia-Avello et Sip Swierstra
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Chapitre 3

Optimisation de la résolution de conflits

Introduction

Le but premier du contrble du trafic aérien est d’assureétaurité des aéronefs. Avant toute chose,
nous allons introduire le vocabulaire indispensable a&kcdption du probleme :

Controle enroute : il s'agit du contrdle a I'extérieur des zones entourad &éroports (dans ces
zones, on parle deontrdle d'approché. Les avions utilisent alors le plus souvent des routes
préétablies, lesouloirs &riens(en anglaisairways. Ces couloirs sont ddasibesde sections
reliant lesbalises Ces balises étaient généralement des moyens de reigjatian vers lesquels
se dirigeaient les avions. C’est souvent autour de cesekaljg’'apparaissent desnflits; en
effet, elles se situent souvent aux intersections desrdiftes routes.

Ces routes contournent les parties d'espace réserviedilitaires et permettent aux contréleurs
d’avoir une visualisation plus aisée de la situation spatiles avions.

Plan de vol : il contient tous les éléements indicatifs décrivant lém@vu pour un avion. Ces infor-
mations sont déposées avant le départ aupres desese M€ avec, notamment, les éléments
suivants :

e I'heure de départ;
e le niveau de vdl demandé pour la croisiére ;
e laroute prévue : elle est décrite par une série de balises

Separations : on définit une distance horizontale, qui est exprimée dfesnhautiques (Nm),
la separation horizontalget une distance verticale, qui, elle, est exprimée enspi@it) : la
séparation verticaleOn dit que deux avions sosépares quand la distance qui sépare leurs pro-
jections sur un plan horizontal est supérieure a la séijoar horizontale OU quand la distance
gui sépare leurs projections sur un plan vertical estrsegn®e a la séparation verticale. Ces
séparationspeuvent étre differentes selon le type de zone dans lagsetrouvent les avions,
ou selon les outils de contrdle dont on dispose. Dans le wasaticen route qui nous occupe

!Le niveau de vol ou altitude-pression est l'altitude deibavexprimée en centaines de pieds. Par exemple le FL290
(FL pour Flight Level) correspond a une altitude de 290@@ipisoit environ 9000 m.

21 mille nautique vaul852 m (1 minute d’angle sur un méridien).

31 pied vaut30, 48 cm.
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ici, la séparation horizontale est généralemer& Nen en France mais devrait bientdt descendre
a5 Nm. La séparation verticale vaui00 ft au dessous du F290 et 2000 au dessus.

Conflit elementaire : deux avions sont dits ezonflit quand ces avions ne sont pképares c'est a
dire quand les distances séparant leurs projections splianrhorizontal et sur un plan vertical
sont inferieures respectivement a la séparation stdrig@izontale ET a la séparation standard
verticale. De facon plus générale, si I'on se fixe uneed(t, deux avions seront dits en conflit
potentiel pendar’ si durant le temp§’ ils ont une probabilité non nulle d’étre en conflit.

Cluster: un clusterd’avions est une fermeture transitive d’avions en confliteptiels. Si I'avion
A est en conflit potentiel avec I'avioB et si I'avion B est en conflit potentiel avec les avions
C et D, alors on dit que les aviond, B, C et D appartiennent au méme cluster. On trouvera
par la suite I'expressiononflita n avionsqui signifie en fait cluster a avions.

Le rble du contrdleur est donc de prévenir les risquesotdliten donnant aux avions des ordres
de contrble (changement de cap ou d'altitude, etc.) peamied’éviter les conflits.

Mais la gestion du trafic aérien ne se réduit pas a la seatienadu contrbleur sur les avions.
Il s’agit en fait d'un systeme complexe que I'on peut dé&ciiomme une succession de cing filtres
agissant a des niveaux differents :

Organisation a long terme : c’est le filtre le plus grossier. Son but n’est pas au senst stiéviter
des conflits mais plutdt d’organiser le trafic de fagcon maacopique a moyen et long terme
(supérieur & mois). On peut citer a titre d’exemple, les schémas daition de trafic, les
mesures du Comité des horaires ou encore, les accordscamtees et les accords avec les
militaires qui permettent aux civils d'utiliser leurs zan@ériennes pour écouler les pointes de
trafic du vendredi apres-midi .

Organisation a court terme: on parle souvent de pré-régulation. Il consiste a oggnine journée
de traficj la veille (j—1) ou I'avant-veille —2). On dispose pour cela de données relativement
précises:

e les plans de vol déja connus;;

e la capacité de contréle que peut offrir chaque centre eatilan des effectifs qui seront
présents le jouy ;

e le nombre d’avions maximum pouvant se trouver dans un m@etew au méme instant,
encore appelé capacité du secteur ;

e |les données des années et des semaines précédentéfet, Ha tafic aérien est relative-
ment répétitif: le lundi ressemble au lundi de la semaiagspe, le pont de I'’Ascension
ressemble a celui de I'année passée, etc. Ceci permeatdeipou vont apparaitre les
congestions, la capacité qu'il va falloir mettre en ceuwoerprépondre a la demande,
voire éventuellement les mesures plus contraignantesriye.

Ce filtre a non seulement une action macroscopique car ihgdes flux de trafic en fonction
des capacités offertes mais également une action pdiecgie chaque avion en gérant les
créneaux de décollafjeEffectué au niveau national jusqu’en 1995, ce filtragenesintenant
fait au niveau européen pour obtenir une meilleure coatitin. C’est le role de la CFMU

4Un créneau de décollage est une fenétre temporelle pefatpelle 'avion est autorisé a décoller.
SCentral Flow Management Unit
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Régulation en temps Eel: il consiste a organiser les differents flux en tenant cendps événements
du jour. Il s’agit plutdt de mesures d'ajustement qui pesriren compte des événements encore
mal connus la veille. Ainsi, le trafic transatlantique est omanu a5 — 1 mais est bien connu
entre3 a 6 heures avant son arrivée. La fraction de la capacitétefigui avait été reservée
par la pré-régulation peut alors étre adaptée. On pawdyer sur d’autres centres les avions
supplémentaires ou augmenter le nombre de vols non tfansaties traités par le centre s'il y
a moins de vols transatlantiques que prévu. De la ménuafaqp peut ré-allouer des créneaux
horaires non utilisés pour une raison quelconque (retaidadent technigue) ou tenir compte
de la météo du jour (terrains inaccessibles par exem@le)dle est en général joué par les
FMP? dans chaque centre.

Tactique: c'est le dernier filtre de la chaine du contréle aérienaction du contréleur sur son
secteur. Le temps moyen passé par un avion dans un sedteler legdre d’'une quinzaine de
minutes. La visibilité du contrdleur est un peu sup&eepuisqu’il dispose des plans de vol
guelgues minutes avant I'entrée de I'avion dans le secteur

La détection et surtout la résolution des conflits ne stisblument pas automatisées. Les
contrbleurs sont donc entrainés a reconnaitre destgp conflits et a appliquer a ces derniers
des manceuvres connues. Le contrdleur ne peut évitertfigqu’en jouant sur la trajectoire
des avions. Pour cela, il dispose de quatre types d'ordres :

e des déviations de cap;
e des paliers intermédiaires pour les avions en montée ol@stente ;
e des changements de niveaux de vol.

e des mesures de régulation de vitesse (essentiellemedésavions en descente) ;

Cependant les résolutions proposées ne sont pas towptirsales. En outre, une fois une
manceuvre d'évitement choisie, le contrbleur doit &égalet surveiller les avions impliqués
pour Vvérifier que tout se passe bien. Tout ceci se fait atnuétt de la chargede travail du
contrbleur et affecte donc la capacité du secteur dost itesponsable.

Urgence: Ce filtre n’est censé intervenir que lorsque le systemeatir@le est absent ou a été
défaillant. L'objet de ce filtre n'est plus de séparer lgmas (il est trop tard dans la plupart
des cas) mais plutdt d'éviter une collision présuméeptédiction temporelle est inférieure a la
minute et varie entr25 et40 secondes. Il est trop tard pour que le contrdleur intenaguuisque
I'on estime qu'il lui faut entrel et2 mn pour analyser une situation, trouver une solution et la
communiquer aux avions. Actuellement, cette fonction estigee par le TCASqui détecte
les avions environnants et donne un ordre de résolutionlate fpour le moment dans le plan
vertical).

Ce filtre doit résoudre les conflits non prévisibles commegxemple dans le cas ou un avion
dépasse un niveau de vol donné par le contrble ou danssle’aa accident technique qui
dégraderait notablement les performances de I'avion.

Flow Management Position

’La charge de travail prend en compte des taches de sunasillaommunication, détection et résolution des conflits

8Traffic alert and Collision Avoidance System : systéme amb@a bord de certains avions que les Etats-Unis ont rendu
obligatoire pour tous les avions de plus3fepassagers.
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Depuis 1980, le contrdle du trafic aérien connait une n@sxjon réguliere, qui fait craindre une
saturation de I'espace. De plus, le nombre de donnéestér temgmentera encore avec la mise en
place de nouveaux moyens de communication entre le sol aviess (Data-Link). Parallelement,
les avions s’équipent de moyens sophistiqués de nasigdEMS’, GPS?) permettant des tenues
plus précises de trajectoires.

Dans ce cadre, il faut s'interroger sur I'évolution deshtéques de contrble pour les années a
venir. On se retrouve alors pris entre deux positions daniakes : I'automatisation compléte ou le
refus complet de toute automatisation. Les tenants de Btifautre approche ont des discours qui
relevent plus de I'emotionnel que du rationnel. On pepecelant penser que :

e Le refus de toute automatisation est une politique a cowrte I'opérateur humain est actuel-
lement le goulot d’étranglement du systeme de cont®@lepeut certes espérer améliorer ses
capacités de traitement en améliorant la présentatisrirdormations ; mais si 'augmentation
du trafic se poursuit dans les mémes proportions, il faudiegder au moins partiellement les
taches de résolution et de surveillance a la machine.

e Une automatisation compléte est irréaliste dans le gtmtectuel, pour tout un ensemble de
raisons; certaines ont un caractere politique ou soceltrahsition d’'un contrble ou 'homme
a une responsabilite compléete a un contréle ou il rddugu’une activité de supervision pose
de sérieux problemes éthiques. D’autre part, il n'exgbur I'instant aucun systeme capable de
résoudre I'ensemble des problemes techniques qui setpdees ce cadre.

La voie moyenne consiste sans doute a penser un systemdagsi un premier temps, serait
susceptible de fournir une aide a la détection et a laluéen des conflits, et pourrait, a la de-
mande de I'opérateur, effectuer automatiquement ceai@solutions. Le Centre d’Etudes de la Na-
vigation Aérienne s’est intéressé a cette hypotheses de cadre de certains de ses projets, comme
SPECTRA[PIa93].

D’autres projets, comme ARC-2000 (développé par le @dexpérimental Eurocontrol de Brétigny),
ont exploré des voies plus futuristes, tout en souhaitlitar dans les systemes de contrble actuels
les algorithmes et concepts développés par des équipederche pour les systemes de contrble du
futur. Les problemes d’évolution des systemes de otmgont discutés plus en détail dans [DAM93],
et I'on trouvera un large panorama des differents projetstdmatisation dans [Dur96].

Dans tous les cas, il faut savoir prévoir les trajectoires avions, détecter les conflits, regrouper
ces conflits par paquets, et donner des manceuvres simplesstdgant, etc. Ces problemes sont
aujourd’hui identifies, mais les techniques a employarr pes résoudre le sont moins. On peut glo-
balement classer les approches employés pas les dtfféréguipes en deux catégories, qui ne sont
d’ailleurs pas sans rappeler deux écoles de pensée duendertntelligence Artificielle :

e la premiére approche consiste a construire un modeél&adjnitif”, du contrbleur, spécialement
dans ses modes d'appréhension des parametres du cardlittiéser ce modéle dans un cal-
culateur afin de construire des outils de filtrage de l'infation et d’assistance électronique au
contrbleur. Cette approche (a laquelle I'auteur de ap®ek participa fort modestement a ses
débuts [LA91], alors gu'il terminait sa these de doctamatsein de I'equipe “formalisation du
raisonnement” a I'Institut de Recherche en Informatigaeldulouse) possede le grand avan-
tage d'étre facilement admissible pour un contrdleunaltg@ment en activité : en effet, il n'aura
pas a changer son mode opératoire, puisque la machinesses@e le reproduire. Pourtant, cette

®Flight Management System
YGlobal Positionning System
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problématique souffre directement des limitations pes@ux approches dites “expertes”: colt
trés élevé de développement et de maintenance, pnebtie généralisation des maquettes au
cas général, dégradation brutale de I'expertise auidardu domaine, faillibilité du systeme
expert, etc. Ces problemes ont été mis en évidence dansembreux domaines, et sont lar-
gement présentés et discutés dans la littératuréadis@e depuis de nombreuses années main-
tenant ([Dre84, Dre79, Dre87, Fox90, Dav82]), nous n'y eadirons pas iéf. lls semblent
néanmoins justifier que I'on n'applique ce type d’approga&ux problemes sur lesquels les
approches plus classiques ne sauraient donner de réguritdiants.

e Laseconde approche, gue nous qualifierons de pragmatmnsste a étudier mathématiquement
le probleme et & appliquer les algorithmes susceptibdedathner les meilleurs résultats pos-
sibles sans trop se soucier de savoir si ces algorithmesd@ipent ou non le raisonnement
humain. On peut d’ailleurs rappeler ce qu’écrivent [AVAI)5 “Une premiere légende prétend
gu'il faut étre un expert pour réaliser un bon programmeurkant, le développement d'un
programme est un probleme cybernétiqgue qui demande aosraotant de travail sur les al-
gorithmes que de connaissance du domaine. Cette derréétem@eme avoir une influence
négative, en raison de sa non formalisation. Une secagknte dit qu'un ordinateur devrait
penser “comme un &tre humain”, et que ceci est un dogmeuwat@olirtant, si le but est de faire
résoudre a un ordinateur des problemes complexes, rmussaompliquons la tache de fagon
injustifiee en tentant d'abord de résoudre le problensa pius complexe de le faire raisonner
comme nous.”

L'approche pragmatique a été employé dans AERA-III B0elSPSS83, NFC33, Nie89b,
Nie89a, PA91] aux Etats-Unis. De la méme facon, la phipbs® du systeme ARC-2000 [i39,
FMT93, MG94] du Centre Expérimental Eurocontrol est pesche de la ndtre. Comme I'écrivent
[DFMN95]: “Le démonstrateur ARC-2000 est basé sur unaag®e algorithmique, par op-
position a une approche de type systeme expert, en ce goesw le probléme de détection
et de résolution de conflit. Les expérimentations ont mgoqtr’il était possible d’adopter une
approche algorithmique de facon efficace en temps réelext ane charge de trafic trés im-
portante. |l s'agit d'un avantage par rapport a I'approthesteme expert”, dans la mesure ou
cela permet d’avoir un moyen plus standardisé et plusifizbie” de résoudre les problemes”.
Le travail que nous avons réalisé depuis 1992, et que ritmrss grésenter dans ce chapitre,
s’inscrit également dans cette lignée.

Il faut également signaler que I'on a souvent trop tendanoenfondre le but que I'on souhaite at-
teindre (automatisation compléte, partielle ou simpiie@iu contrdleur) avec les techniques qu'il faut
employer pour arriver a ses fins. Ce n’est pas parce quedanste fournir une aide au contrbleur, et
non automatiser, que seule les méthodes “cognitives” aapitcables. On peut, par exemple, consta-
ter que l'aide la plus appréciable par tous de I'informagig certainement été la machine a calculer,
un objet fort peu cognitif. Je me plais souvent a rappelepaté texte d’un éminent spécialiste de
I'lA, Jonathan Schaeffer: “je considere I'esprit humamname une machine, comme je considere
mon ordinateur comme une machine. Ces deux machines ostflaees et leurs faiblesses. Mon
cerveau est par exemple tres fort pour la reconnaissanfermes et de situations, alors que mon
ordinateur est tres bon pour répéter des taches etdfedes calculs. En revanche, j'ai un sérieux
probléme & additionner un million de nombres en une seastnohon ordinateur n’est pas trés doué
pour le langage naturel, ou la reconnaissance de situafidast donné que chaque machine a des

1Fort peu modestement, nous suggérons au lecteur inkaresis pressé de se reporter & [AS92] pages 25-39, 358361
et 463484 pour un résumé des divers arguments.
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capacités differentes, il faut essayer d’exploiter gsds des machines et non leurs faiblesses.” Ainsi,
les algorithmes issus du systeme ARC-2000 sont en courtediations dans un systeme d’aide a la
résolution de conflits [DFMN95]: “Les principes généxale résolution d’Arc-2000 ont prouveé leur
grand efficacité. lls sont actuellement appliqués deraces satisfaisante a 'intérieur d’'un systeme
d’'aide centré sur I'opérateur humain, appelé Highletattive Problem Solver”. Il n'y a pas oppo-
sition entre des algorithmes permettant de construirenzatiquement des solutions, et des systemes
susceptibles de fournir de I'aide au contrdle. Il faut dienpent remplir deux conditions : construire
des algorithmes efficaces et fiables, quelle que soit leutctsiie, et présenter correctement l'informa-
tion issue de ces algorithmes, de facon a la rendre dimesteutilisable. Si on peut discuter certains
choix d’ARC-2000 (en particulier la non prise en compte deititudes), on ne peut en revanche
que souscrire a la méthodologie appliquée.

3.1 Etude du trafic

3.1.1 Simulation du trafic

La premiére étape, avant de s’attaquer a la résolutiooodflits, est de disposer d’'un outil permet-
tant de simuler le trafic afin de pouvoir étudier la senséiéi chacun des parametres, et de facon a
pouvoir évaluer les differentes méthodes de résaiutitous disposons actuellement d'un simulateur
de trafic (Banc de Test) permettant de “rejouer” une jouc@aplete du trafic francais, en utilisant
des données plan de vol établies a partir des archives\lTRA (GOETHE). Il fait voler les avions
selon leur route prévue ou en route directe. Le modeélenaviiisé est trés simplé (figure 3.43). Il
utilise en entrée le niveau de vol de I'avion ainsi que stitude (montée, descente, en palier). Le
modele avion produit alors en sortie la vitesse sol, aiosilg taux de montée ou de descente. On ne
peux pas intervenir sur les taux de montée ou de descentmdiiier la vitesse de I'avion.

Les avions suivent soit la route déposée dans le plan d¢raales indirectes), soit une ligne
droite entre le premier et le dernier point de leur routeodép (routes directes). A titre d’exemple, le
simulateur introduit un écart de 4 mn par rapport a uneel Paris-Toulouse, phase d'atterrissage non
comprise. L'eécart moyen sur 'ensemble des vols, par re@aex durées prévues, est de 13 s d’avance
par vol (écart-type 6'53") en routes indirectes, et 2'52\@nce (écart-type 8'14") en routes directes,
du fait du raccourcissement des trajectoires. Par ailléugst possible de simuler un accroissement
de la densité de trafic en comprimant les dates de décollage

Enfin, une procédure de réattribution aléatoire desanixale vol permet d’augmenter le nombre
de niveaux disponibles lorsque la séparation est rédOite redistribution se fait par ajout d’'une
gaussienne d’écart-type 1500 ft sur le niveau de vol defmapdis attribution du niveau effectif
immédiatement inférieur a la valeur obtenue. Il n'y a gasiblement de I'espacement des niveaux
au-dessus du FL 295.

A intervalles réguliers, le simulateur enregistre le noendiavions en vol par tranche de niveau,
détecte les conflits selon les normes de séparation fietenregistre les positions des avions aux
dates de début et de fin de conflit. Un utilitaire permet denmstituer les clusters, c'est-a-dire les
ensembles d’avions en conflit 2 a 2 par fermeture transitive

Le temps de simulation est d’environ 3 mn pour une journéealie, avec détection des conflits.

Les résultats sont observés dans une fenétre tempdteligle, sur laquelles on va déterminer les
clusters et extraire des données statistiques. L'uiitisal’'une fenétre est motivée par I'accroissement
des incertitudes sur les positions prévues des avionsldmfipation des trajectoires ne peut-étre

12| s’agit en fait du modéle CAUTRA
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Figure 3.1: Distribution du trafic

efficace qu’en deca d'un certain horizon temporel. Lestels (ensembles d’avions en interaction)
sont définis par fermeture transitive sur les conflits sugedans la fenétre.

Jean-Francois Bosc [Bos94a, Bos94b, Bos94c, Bos95a5BpB®s95¢c, Bos96a, Bos96b] a uti-
lisé le banc de test en vue de déterminer I'influence suafect en termes de nombre de conflits et de
clusters, des differents parametres, que nous avongfér de la maniére suivante :

e séparations horizontales (NM): 1, 2, 4, 6, 8, 10

e séparations verticales (ft): 300, 500, 800, 1000, 13000;13800, 2000 (sans doublement
au-dessus du FL195)

e facteur de compression de temps: 1, 1.25,1.5,1.75, 2, 2.5, 4

soit 63 = 216 simulations, effectuées en routes indirectes, en roltestds sans résolution, et en
routes directes avec résolution. On utilise une redidiidl aléatoire des niveaux de vol afin de tenir
compte de la variation du nombre de niveaux disponiblegjldes: change la séparation verticale.

Par ailleurs, afin d'étudier I'influence de I'horizon tennely nous avons utilisé une fenétre d’étude
de longueur variable, prise dans une période de trafic irapbet stable (typiguement entre 13
et 14 h). La durée des fenétres varie de 10 a 60 mn par pa® denlla figure 3.1 montre la
répartition des vols par niveau dans I'échantillon aljtavec utilisation des RVSM, et avec réduction
des séparations a 500 ft.

Les valeurs mesurées dans chaque fenétre sont les sgivant

e nombre d’avions en vol,

o nombre de conflits,
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e nombre de conflits stable-stable, stable-évolutif, eluif-évolutif,

e nombre de clusters,

e Mmoyenne, écart-type et maximum du nombre de conflits pateriu

e moyenne, écart-type et maximum du nombre d’avions patesius

e minimum du nombre d’avions dans les clusters dont le nombmdflits est égal au maximum,

e moyenne et maximum de I'écart-type par cluster du nombreoddlits par avion. Ces valeurs
fournissent une indication sur la structure des clusters.

D’autre part, on mesure sur la journée compléte les valswivantes :

e nombre de conflits (total et détaille en stable-stabldalstavolutif, et évolutif-evolutif),
e temps de vol moyen,

e délai moyen et écart-type.

Enfin, on mesure pour chaque avion les heures de départrevééaet le retard, afin de fournir
une loi d’évolution des délais pris dans la fenétre, cieegti plus réaliste gu'une observation sur la
journée. En effet, les résultats sur la journée sontsksipar la répartition irréguliere du trafic.

3.1.2 Resultats

Les mesures relevées en routes directes et indirectepigmantées dans les tables 3.1 (trafic actuel)
et 3.2 (accroissement de 150% de la densité de trafic). LLesdignieres colonnes donnent les écarts
en pourcentage dds aux routes directes. On peut noterifgs poivants concernant les routes directes
par rapport aux routes indirectes :

e réduction de 6 a 7% du volume de trafic. Ceci est directeri@dt la réduction des temps de
vol permise par les routes directes (6,4% en moyenne suuiage).

e réduction tres nette du nombre de conflits et de clustezte@éduction est beaucoup moins
marquée pour les conflits entre deux avions évolutifs.

e réduction de la taille des clusters (nombre d’avions etai#lits).

On remarque toutefois que le gain en nombres de conflits oleiemoutes directes s’explique en
grande partie par 'augmentation implicite du volume daespdisponible, qui entraine une diminution
de la densité réelle du trafic.

La faible réduction du nombre de vols amenée par les RVeipéique par le fait que les avions
dont le niveau de vol est modifié volent en général plus éedonc gagnent un peu de temps dans les
phases de montée et de descente. Par contre le gain en ndentwaflits est important, du fait que
les niveaux les plus chargés sont situés au-dessus dibRi4@ figure 3.1).

On constate d'autre part que lintroduction des sépamatiBVSM touche essentiellement les
conflits stable-stable, ce qui correspond a ce que I'on @b@ttendre. Les conflits impliquant au
moins un avion évolutif sont rarement affectés.
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Routes ind dir écart (%)
Séparation verticale STD | RVSM | STD | RVSM | STD | RVSM
Nb de vols dans la fenétre 225 221 210 207 | -6.7 -6
Nb de clusters 49 42 33 21| -33 -50
Nb de conflits 69 56 40 30| -42 -46
stable-stable 22 9 11 4| -50 -56
stable-évolutif 35 35 20 14| -43 -60
evolutif-evolutif 12 12 9 12| -25 0
Moy du nb de conflits par cluster 141 1.33| 1.21 143| -14 | +7.5
Ecart-type du nb de conflits par cluster0.70 0.64| 0.54 0.73| -23 +14
Max du nb de conflits par cluster 3 3 3 3| - -
Moy du nb d’avions par cluster 2.35 231 2.18 224 -7 -3
Ecart-type du nb d'avions par cluster; 0.62 0.60| 0.46 0.43| -26 -28
Max du nb d’avions par cluster 4 4 4 3| - -25
Moy écart-type nb conflits par avion | 0.12 0.11| 0.06 0.11| -50 -
Max écart-type nb conflits par avion | 0.87 0.87| 0.50 0.82| -43 -6
Tableau 3.1: Trafic actuel.
Routes ind dir écart (%)
Séparation verticale STD | RVSM | STD | RVSM | STD | RVSM
Nb de vols dans la fenétre 569 559 | 531 521| -6.7 | -6.8
Nb de clusters 224 202 | 170 139 | -24 -31
Nb de conflits 491 355| 271 215 | -45 -39
stable-stable 181 72 84 39| -54 -46
stable-évolutif 200 179 99 96 | -50 -46
evolutif-evolutif 110 104| 88 80| -20 -23
Moy du nb de conflits par cluster 2.19 1.76| 1.59 155 -27 -12
Ecart-type du nb de conflits par clusted.29 1.96| 1.43 1.26 | -67 -36
Max du nb de conflits par cluster 60 18 13 8| -78 -55
Moy du nb d’avions par cluster 3.00 2.63| 251 250| -16 -5
Ecart-type nb d'avions par cluster 3.28 159 1.14 1.09| -65 -31
Max du nb d'avions par cluster 47 15 11 8| -77 -47
Moy écart-type nb conflits par avion | 0.23 0.16| 0.16 0.15| -30 -6
Max écart-type nb conflits par avion | 1.27 1.50| 1.20 1.16| -5.5 -23

Tableau 3.2: Accroissement de 150%.
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Volume de trafic

On va tout d'abord s'intéresser aux valeurs mesuréeslddanétre temporelle. On obtient dans tous
les cas (routes indirectes, et routes directes avec et éaakition) une corrélation entre compres-
sion de temps et volume de trafic (nombre d’avions en vol dafisnétre) tout a fait conforme aux
prévisions :

Navions = K1 C*

aveca = 1, C étant la compression de temps. L'écart relevé sur lauwvalea est inferieur a 1.5%, et
le taux de corrélation est de 99.9%. La taille de la fen@tmedonc pas d’incidence, tout au moins sur
le trafic moyen observé dans la fenétre. Il ne semble pasiy dieffet de bord (chute du trafic en fin
de fenétre) sensible, méme pour les fenétres les plgsiojusqu’a 1 h) avec une forte compression
de temps (qui réduit la durée de la plage de fort trafic).

Conflits et clusters

On remarque que les differents parametres sont ind@pestes uns des autres. On peut s'attendre a
ce que le nombre de conflits augmente avec chacun des pegan@tsoit nul pour des valeurs nulles
de ceux-ci. On cherche donc a modéliser le nombre de cosflits la forme suivante :

Neng = KCH"VY T

C étant la compression de temi$ la norme de séparation horizontalé)a norme de séparation
verticale, etl I'intervalle d’étude.

Routes indirectes: Les résultats sont présentés dans la table 3.3. On reméogt d'abord d’ex-
cellents coefficients de corrélation, qui montrent que ¢elate choisi est adéquat.

On constate que le nombre de conflits augmente a peu p&zsrément en fonction du carré
de la densité de trafic, de la séparation verticale, etideetvalle d’étude. En ce qui concerne la
séparation horizontale, le coefficient est un peu infr@ux prévisions (les modéles, notamment
[Ale70, Bos94c], prévoient une évolution linéaire emd¢ton de la norme, ou inversement propor-
tionnelle au nombre de niveaux). Ceci est vraisemblablém@raux conflits comprenant au moins
un avion évolutif, pour lesquels la séparation vertialgeu d’incidence. On retrouve d'ailleurs une
valeur proche de 1 pour les conflits stable-stable. De pdudistribution des avions sur les niveaux
de vol est imparfaite. On remarque quelques anomaliest¢éeatre niveaux de méme parité) sur la
figure 3.1.

La valeur élevé du coefficient de la norme horizontale pesrconflits stable-évolutif, que I'on
retrouve en routes directes (sans résolution), n'a pai &pliquée. Toutefois, [EO83] prévoit une
composante efif? (correspondant au volume parcouru par le disque de rafdorsque les vitesses
verticales ne sont pas toutes identiques. Mais il reste Bgexgp le coefficient plus faible pour les
conflits stable-stable. De méme pour le coefficient ief@ria 1 sur la taille de fenétre d'observation,
puisqu’on a vu gu'il ne semblait pas y avoir d’'effet de bord.

Routes directes Les valeurs obtenues sont données dans latable 3.4. @niodaticore une corrélation
tres élevée, et les coefficients sont & peu pres siedai ceux relevés en routes indirectes. L'anomalie
sur la norme horizontale est plus marquée.

Par ailleurs, I'eévolution du nombre de conflits en fonct@inn parametre lorsqu’on laisse les 3
autres fixes est visualisée sur les figures 3.2 et 3.3. Lesin&fixées sont de 1 pour la compression
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Conflits Clusters
total | stab-stab stab-évol| évol-évol
c | 1.95 2.24 1.81 1.91 1.61
h | 0.99 0.68 1.30 0.87 0.68
v | 0.75 0.92 0.71 0.69 0.52
¢ | 0.90 0.91 1.08 0.67 0.80
r? | 0.98 0.94 0.96 0.95 0.95

Tableau 3.3: Conflits et clusters en routes indirectes

Conflits Clusters
total | stab-stab stab-évol| évol-évol
c | 2.16 2.04 2.07 2.08 1.81
h | 1.34 1.00 1.48 1.28 1.05
v | 0.85 0.96 0.86 0.72 0.69
¢ | 0.92 0.86 0.93 0.81 0.83
r2 | 0.97 0.92 0.94 0.93 0.93

Tableau 3.4: Conflits et clusters en routes directes saofutéon

de temps (trafic actuel), 6 NM pour la norme horizontale, 1f0@dur la norme verticale (RVSM), et
30 mn pour la durée de la fenétre. Sur la figure 3.2, le trédiicdard correspond a une densité de 1.

L'évolution du nombre de clusters en fonction d’un partméorsqu’on laisse les 3 autres fixes
est visualisée sur les figures 3.4, et 3.5.

Enfin I'évolution du retard moyen (en secondes) observis tiafenétre apparait sur la figure 3.6.
La norme verticale et la durée de la fenétre n'ont quasirpaa d’incidence. Sur chaque figure, une
courbe correspond a I'ensemble des configurations detéestsie norme, l'autre est limitée a celles
pour lesquelles au moins les deux tiers des conflits soolugs

3.1.3 Conclusion

L'étude précédente montre que I'accroissement du neméconflit en fonction de I'accroissement du
trafic est quadratique, alors que la diminution des normeseparation n’a gu’une influence linéaire.
La diminution des normes de séparation ne saurait doaaét panacée pour diminuer le nombre de
conflits. Le probleme de la résolution de conflits va donpaser de fagcon de plus en plus aigu dans
les années a venir.

3.2 Approche matlematique

Il est toujours indispensable de tenter de résoudre agadgrnent un probleme et d’évaluer sa com-
plexité'® avant de se lancer dans une approche de quelqu’autre forneedgoit. Le principal travail
effectué sur ce theme I'a été par Nicolas Durand danadeecde sa these [Dur96]. Ce travail a dail-
leurs fait I'objet de plusieurs publications [DAAS94, DAKIDAN9Gb, DCA96, DAN96a, DA9E].

13Au sens de la théorie de la complexité bien entendu. . .
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3.2.1 Conflit entre des avions non contraints en vitesse
Résolution par une nethode de commande optimale

L'aéronautique utilise depuis longtemps maintenant i@sodu Contréle Optimal pour optimiser
les trajectoires d’'un avion [Cle90, MZ88, BH91, ME88, SchQ0application de ces techniques au
probléme de la résolution de conflit de deux avions nonragits en vitesse est intéressante, mais
montre rapidement ses limites, en raison de la forte coritpldy probleme.

On essaie de construire une résolution minimisant la gqonsation des avions, que I'on suppose
proportionnelle a I'intégrale de la vitesse au carr@di alors possible de montrer que le probleme
possede deux propriétés intéressantes :

¢ Le centre de gravité desavions a un mouvement rectiligne et uniforme.

e Dans le reférentiel barycentrique :

Vt € [to, t5], Y uig(t) Awig(t) = Cte
i=1

ol u;y représente le vecteur vitesseag} le vecteur position de I'avion dans le référentiel
barycentrique.

Dans le cas général de avions, I'utilisation de ces deux invariants ne permet pasé&soudre le
probléeme. En revanche, si I'on restreint le probleme @xdavions, on peut déterminer analytique-
ment la solution optimale : les avions, pour s’éviter, tmnt autour de leur isobarycentre a vitesse
constante, isobarycentre qui se déplace lui-méme sséteonstante. On montre également que I'op-
timum dépend de I'eloignement en temps des avions paorapp point de croisement mais pas de
la vitesse de chacun des avions, et on peut construire uEmIlietation géomeétriqgue permettant de
déterminer immédiatement le meilleur minimum.

Il faut cependant savoir que, dans la réalité, les avions fertement contraints en vitesse, ce qui
rend caduc tout espoir de résolution “optimale” en termeatesommation.

Faisabilité de la résolution en vitesse

La régulation en vitesse, aujourd’hui pratiquée priat@ment dans les phases de descente et d’ap-
proche al'avantage de ne pas changer le support de la tiagedes avions. Néanmoins, elle nécessite
des tenues de vitesses rigoureuses et des temps d’'amticipatiables selon I'angle de conflit et sa
gravité. Nous analysons ici de fagon théorique quels$ lesntemps d’'anticipations nécessaires pour
une régulation en vitesse, en supposant que les tenuegetddirest D des avions sont parfaites.

La figure 3.7 représente le temps d’anticipation minimurarp@soudre un conflit entre deux
avions ayant la méme vitesse (rapport des vitesses,1). On représente en ordonnée la capacité
e mesurée en % qu’un avion a de ralentir ou d’accélérer abmtisse I'anglen de convergence
des deux avions. Les courbes iso-temps parcourent lesspmonir lesquels le temps d’anticipation
minimal est constant. La courbe intérieure correspone éemps d’anticipation dé minutes. En
allant de l'intérieur vers I'extérieur, le temps augnmepar pas dé minute.

On observe ainsi que podr> 15% et des angles de trajectoires enitfeet 120 degrés, le temps
d’anticipation reste inférieur & minutes dans le pire des cas (c’est a dire lorsque les agiamns
prévus au méme instant au point de croisement des tragtoLa résolution en vitesse peut alors
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Figure 3.7: Temps d’anticipation en minutes en fonctior éédea (r = 1).

Figure 3.8: Temps d’anticipation en minutes en fonctiore @ dea, a gauche :r = 1.5 - & droite :
r = 0.5.
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s’appliquer de facon relativement systématique. Enmelve, si la marge d’accélération ou de ralen-
tissement des deux avions est inférieure a 5%, on ne pieatwdr de résolution en vitesse si I'on ne
prend pas une marge de plus de 20 minutes.

La figure 3.8 représente pour des rapports de vitessel.5 etr = 0.5 le temps d’anticipation
nécessaire toujours en fonction de I'anglées trajectoires et de On observe que pour> 1 (on
intervient alors sur 'avion le plus lent) les résultat&gdents restent bons. Si I'on intervient sur
I'avion le plus rapide, il faut intervenir plus tot.

L'observation des courbes précédentes montre qu’'umgaton en vitesse est envisageable pour
une majorité de conflits dans la mesure ou la marge deatgulsur les avions est suffisamment
importante. Ainsi, si I'on peut faire varier la vitesse desoas de plus del5%, on peut espérer
résoudre en vitesse bon nombre de conflits.

Nous n'avons pas jusqu’a maintenant évoqué les prasadtincertitude sur les tenues de vitesse
des avions. |l est clair que si les avions ne peuvent teninéesse de fagon précise, la régulation en
vitesse devient difficile. Dans les hypothéses que noussaghoisies, nous avons toujours considéré
les conflits dans le pire des cas, a savoir lorsque les deorsasont supposés passer par le point d’in-
tersection de leurs trajectoires au méme instant. |l est glie si deux avions sont déja partiellement
séparés, une régulation en vitesse peut permettre dépeser completement facilement. Néanmoins,
plus on anticipe la régulation, plus l'incertitude jouerbie important. Ainsi, &00 nceuds, une incer-
titude de1% pendant20 minutes représente33 nautiques. Aujourd’hui peu d’avions sont équipés
de FMS — 4D permettant de telles précisions. Ceci explique pourgemicbntrbleurs n'utilise la
régulation en vitesse qu’en phase de descente, les mageartbeuvres étant alors plus importantes.

3.2.2 Conflit entre deux avions contraints en vitesse
Résolution par une nethode de commande optimale

On va donc maintenant s'intéresser au cas de deux aviotraitds en vitesse. Il s'agit du cas le plus
proche de la réalité en matiére de contrble en route. @immsera ici I'allongement de la trajectoire.
La condition nécessaire de résolution permet de déledrdifferentes phases de trajectoires. Lorsque
la contrainte de séparation n’est pas saturée, lestwajes des avions sont rectilignes uniformes, leurs
caps sont modifieés uniguement lorsque la contrainte deraépn est saturée. Ce résultat reste valable
pour le cas de avions. La contrainte sur les vitesses ne permet pas didllsdoin dans la résolution
analytiqgue du conflit. De plus, lorsqu’un conflit & deux agse présente, il n’est pas “rentable” en
terme de colt pour le contrbleur aérien de dévier lex @ions. En conséquence, dans la suite, la
trajectoire d’'un des deux avions sera privilegiée (edlasnaintenue rectiligne et uniforme).

On peut, lorsque I'on privilegie un des deux avions en lsuaant une trajectoire rectiligne uni-
forme jusgu’a son objectif, s’intéresser a I'allongermede la deuxieéme trajectoire engendré par le
conflit. On peut étudier le cas simple de 2 avions se crojsamtendiculairement et volant & la méme
vitesse. On noterd le rapport (norme de séparatiohjdistance au point de conflit).

Dans le repére de I'avion non dévié, on peut (voir figuf Beprésenter l'origine et la destination
de 'avion dévié, ainsi que la zone interdite pour I'avid&vié, a savoir le cercle de centre l'origine et
de rayond.

On sait déja qu’a I'optimum, I'avion dévié rejoint cercle en ligne droite en un point repéré par
I'angle 61, y reste jusqu’'d@, et ensuite rejoint sa destination en ligne droite. On vaatteralors a
exprimer les valeurs de; etz correspondant aux deux cas possibles: I'avion déviéepdsgant
I'avion fixe, ou derriere celui-ci. On obtient alors lesuatjons implicites donnant les valeurs des
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Ceci nous définit des fonctions implicites.(d) etz (d). Sil'on posed = 1, on peut représenter
les pourcentages d’allongements de trajectoires en fandg I'anticipation de la résolution du conflit
(voir figure 3.10). L'unité de temps est alors le temps misysaavion pour parcourir la valeur d'une
norme de séparation. On observe que les pourcentagesngjathent de trajectoire restent tres faible
tant quet est supérieur @. Dans notre exemple, la trajectoire optimale est toujoette gui passe
derriere I'avion non dévié.

On peut assez facilement étendre I'étude précédentasde deux avions convergent non plus
a angle droit mais sous un angle quelconque. Toujours erongelnt qu’un seul avion, on peut
déterminer les deux équations implicites qui nous donhalftongement de trajectoire du deuxieme
avion dans le cas ou celui-ci passe devant ou derriere.

Enfin, on peut représenter en fonction de I'angle d’'incadeat du rapport des vitesses des deux
avions, I'allongement minimal obtenu, pour une anticipatide, par exemple, cinqg fois la norme de
séparation (voir figure 3.11). On observe alors que leatsitus les plus pénalisantes dans le cas ou les
vitesses sont voisines et les angles d'incidence faibkegucreste conforme aux résultats précédents
ainsi qu'aux résultats décrits par AERA
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Approche numeérique

Nous présentons ici les solutions optimales (fourniesypam algorithme d’optimisation locafy) de
certains conflits & deux avions.

La figure 3.12 donnent six fagon de résoudre un conflit § airions.6 points de départ differents
ont été donnés a LANCELOT pour la recherche de la solutiptimale donnang solutions locale-
ment optimales situées dans des composantes connexagili€fs. Il existe probablement bien plus
gue six composantes connexes disjointes pour ce probléais,le but de ce paragraphe n’est pas
de les chercher toutes. On remarquera que les solutionareapment tres differentes, génerent des
allongements moyens trés voisins.

On notera que le temps de calcul nécessaire a la convergent ANCELOT est tres long:
pour les exemples & avions présentés ci-dessous, plusieurs heures soegsses. Envisager une
résolution en temps réel avec ce type d’algorithme neitgaaia raisonnable.

3.2.3 Complexie theorique

Nous venons de constater que le probleme de résolutioronféte est difficile a résoudre, méme
numeériquement, dés que le nombre d’avions augmentet Brefait possible d'établir un résultat
général concernant la complexité du probleme, dansadeot un des avions a un cap et une vitesse
maintenus fixes, et ol la norme et la direction du vecteessi de I'avion mobile ne peuvent changer
qu’en un nombre fini d’instants.

On peut alors montrer que I'espace des trajectoires adt@sgiour I'avion mobile se compose de
deux composantes connexes indépendantes, qui correspdhuthe aux trajectoires obtenues quand
I'avion mobile passe devant I'avion dit “fixe”, et 'autre aas ou I'avion mobile passe derriere I'avion
fixe au point de conflit.

Dans le cas ou I'on s'intéresse a un conflit comprenaaiions on se retrouve facef%ﬂ’;—’l2

n(n-1)

conflits potentiels. L'espace des solutions admissiblegieat donc2™ z ~ composantes connexes.

Il est clair que dans la pratique, compte-tenu des perfocemdes avions, toutes les composantes
connexes n'ont pas besoin d'étre exploréees. Néanmtangrésence théorique d’autant d’espaces
disjoints et I'impossibilité de connaitre a priori legjicontient la solution optimale nous a orienté vers
des méthode d’optimisation globale plutdt que vers dethodes locales.

3.2.4 Conclusion

La modeélisation par Contréle Optimal que nous avons d@mrhns cette premiere partie permet de
dégager certaines propriétés sur les trajectoiresnats et sur la structure de I'espace des solutions
admissibles.

Nous retiendrons tout d'abord que les trajectoires nonraories sont rectilignes et uniformes a
'optimum. Dans la pratique, la durée de saturation desraomnes, compte-tenu de la vitesse élevée
des avions et de la faible densité de trafic, est tres failmeparée a la durée de vol sans saturation de
contrainte (dans la mesure ou les conflits ne sont pas & &magl faible). En conséquence, la plupart
des trajectoires optimales peuvent étre approchéesegdrajectoires rectilignes par morceaux (c’est

14 "algorithme d’optimisation local utilisé est (LANCELQICGT92]. Pour pouvoir I'appliquer, les trajectoires dians
ont été discrétisées @0 points. Les contraintes de séparation des avions sorijappk en chaque point de discrétisation.
Dans les exemples présentés, les avions sont toujoutiacda en vitesse. La norme de séparation estiagutiques et les
avions parcourent en moyenb20 nautiques & une vitesse 4@0 nosuds.

15%0n pose également comme hypothése que I'avion mobileoweriera” pas autour de I'autre avion, ce qui effectivement
ne se produit pas souvent dans la réalité.
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Figure 3.12: De haut en bas et de gauche a droite, allongemmayens :2.16, 2.21, 2.22, 2.20, 2.19
et2.17 degrés.
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trajectoire optimale
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Figure 3.13: Modélisation point tournant.

I'objet du prochain chapitre). Dans le cas ou les avionsomt [gas contraints en vitesse, on a montré
que I'on peut déterminer géométriqguement la solutictinogle.
Le second point important résulte de la structure de l'esmies solutions admissibles pouvant

n(n—1)

contenir pourn avions2™— z ~ composantes connexes disjointes. Le probleme est detderia-
ment combinatoire et nous avons pu observer numériqueguént algorithme d’optimisation locale
tel que LANCELOT ne permet pas de trouver I'optimum globalipdes valeurs de faibles (par
exemplen = 5).

3.3 Approximation par point tournant et par offset

Les trajectoires optimales étudiées dans la sectior2 &2ant formées de deux segments rectilignes
relativement longs et d’une portion courbe réduite, ilapjit naturel de vouloir les approcher par des
trajectoires composées de segments de droite. La mati@figpar point tournant ramene la trajectoire
a deux segments, alors que la modélisation par offseecemsrois segments.

3.3.1 Point tournant

La trajectoire des avions se raméne donc a deux droitesugnt en un point tournant (figure 3.13).
On peut représenter 'augmentation en pourcentage deriggment lorsque I'on remplace la

trajectoire d'évitement réelle par un point tournanti(¥igure 3.14). On observe que pour la solution

optimale, 'augmentation d’allongement due a notre agipnation reste inféerieure &.25% tant que

le temps d’anticipation est supérieur & et que pour I'autre solution, cet écart ne dépasse#as
L'angle d’'incidence a une forte influence sur 'efficacité@® mode de résolution . On a représenté

sur la figure 3.15 l'allongement de la trajectoire en fonctie la distance au point de conflit (

représente le rapport des distances (distance au poirdrdié fnorme de séparation)) et de I'angle
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Figure 3.14: Allongements e, I'avion mobile passant derriere (a gauche) ou devardr(éte)
l'avion fixe.

Figure 3.15: Augmentation de I'allongement, — x, en fonction de et ¢.
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de convergence. On constate que pour des valeurs faible&sdelde convergence et pour une faible
anticipation, la méthode du point tournant est peu efficace

3.3.2 Approximation par offset

On appellera résolution par offset, la solution de notag@mme de minimisation lorsque I'on met
en parallele I'un des deux avions impliqués dans le cor@fliest la solution adoptée par Niedrin-
ghaus [NFC 83, Nie89b, Nie89a], pour le projet d’automatisation caet@lAERA 3 dans la fonction
“Gentle-Strict”.

Nous avons représenté: les pourcentages d'allongensantrajectoires en fonction du temps
d'anticipationtz = ty pour des angles d’incidences de trajectoires vaja(ftgure 3.16),%’r (figure
3.17) etg (figure 3.18), et des angles de mise en offset valanf, &, . Pour une incidence de
trajectoires valan§, 'avion dévié ne peut pas passer devant I'avion fixe aeetype d'offset.

Le principal intérét de cette modélisation est que lacfimm a minimiser devient linéaire, de
méme que les contraintes de séparation des avions urlkffsist réalisé (a condition que I'angle de
déviation soit fixé a priori). C'est ce que nous allons tnen On s’intéresse donc ici a deux avions,
a; eta;. On noteg; ; I'angle formé par les trajectoires non déviéesugleta,, tzﬁj (resp.t{j) linstant
auquel la trajectoire non déviée de I'aviep(resp.a;) coupe celle de l'aviowm; (resp.a;), etv; etv;
les normes des vecteurs vitesse des avions (par hypothesestes sut,, t¢]).

On considére le repere orthonorf@;, E;, E;), ouC;; est le point d'intersection des trajectoires
des deux avions; eta;, et dont 'axe des abscisseB;{ est dirigé par le vecteur vitesse dg(voir
figure 3.19).

On obtient les paramétrisations suivantes pour les cooeles au tempse [t,,t¢] des avionss;
eta;, dans ce repere :

Zi(t) = vt —ti;) cos(gij)

vi(t) = wi(t —ti;) cos(¢s;)
oi(t) = vt —t])
yi(t) = 0

Dans ce repere la contrainte de séparation donne dondepoauple(a;, a;)

V€ [to,tg], (2i(t) — 25(8))* + (yi(t) — j(1))* > & (3.1)
En résolvant, il vient:
vizvjzsin(¢ij)2(t2j - tf-'j)2 > d?(v;® + v — 2v;v; cos(i;)) (3.2)

Cette condition donne les deux conditions suivantes, deloire de passage des aviomset a;
au pointC;;, point d’intersection de leurs deux trajectoires :

¢ Sil'avion a; passe derriere l'avioa;, on obtient :

(tzj — tfj)vivj sin(qSU) > dy/vi2 + Uj2 — 2v;v; COS(d),'j) (3.3)

98



al | ongenents %
14 \ | "
sol op
12 \ ----offset Pi/3
10 : I\ \ ----offset Pi/4
| \ o .
s | NN offset Pi/6
| | offset Pi/8
6 1|
[
4 (L
1| I N~ - "~ T T—-=--_
2 I -=-IZZ
1| |
1 I PR t
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Figure 3.17: Allongements optimaux éf, I'avion mobile passant derriere (a gauche) ou devant (a
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Di

Dj
Figure 3.19: Conflit a deux avions, un seul avion étani@lév
o Sil'avion a; passe devant I'avion;, on obtient
(tj thi)vivj sin(gy;) > dy/vi? + v;% — 2v30; cos(dy;) (3.4)

La mise en offset d’'un avion (ou des deux avieR®t a;) a pour effet d'introduire un décalage
d’'une trajectoire par rapport a I'autre et d’'influer aingi Binstant auquel la trajectoire de chacun des
deux avions coupe celle de l'autre. Nous nous intéresaams couple d'avionsg; eta;, tous deux
impliqués dans un conflita avions. La trajectoire de chacun de ces deux avions peutiétiée.

Pour chacun des deux aviomseta;, I'evitement par offset a trois effets sur les tempset tf]
Ces effets dépendent de I'angle de mise en offset, Bl sens de I'offset, et de sa valeur. Ainsi un
offset de I'aviona; d'une valeurd; aura les effets suivants :

. tz est augmenté, quelque soit le sens de l'offset, du retaglld mise en offset, c’est a dire de
di tan(g) .

e silatrajectoire de I’aviomi est déviée vers 'extérieur de I'angle formé par legettoires des
deux avionsd; etay), t;; est augmente du retard di au déplacement de l'avjodest a dire
de Mﬂ—) Si la trajectoire dey; est déviée vers l'intérieur de cet angt% est diminué de
cette valeur

e de méme, si la trajectoire de I’avicm est déviée vers I'extérieur de I'angle formé par les
trajectoires des deux avions; eta;), ! i est aussi augmenté du retard di au déplacement de la

trajectoire de l'avioru;, c’est a dire deﬁ

v; sin(¢

Ainsi, quand l'aviona; passe derriere 'avion;, selon le sens de l'offset de chacun des deux avions
a; eta; on obtient les quatre conditions de séparations suivagtesont linéaires ed; et end; :
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Figure 3.20: Conflit a deux avions, les deux offsets &digxtérieur

e Les offsets des deux avions sont a I'extérieur (c’'est $eqea est représenté sur la figure 3.20) :

d; tan(g) n d; cot(dy;) n dj

s
( i T V4 V; V4 Sin(¢ij)
ditan(8)  d; cot(¢y d; .
) e ki,
V] v; v; sin(¢sj)
—dy/vi? + v;2 — 2vvjcos iy > 0 (3.5)
o Loffset de l'aviona; est a I'extérieur, celui de l'avion; est a l'intérieur :
@48 tan(3) | dicot(dy)  d;
Y v; v; v; sin(¢;;)
- ditan(8)  d; cot(ei) d;
B R | 2 J i) _ ¢ v; sin( by
i\j v; + v; v; sin(¢;;) Jviv; sin(@ij)
—dy/vi2 +v;2 — 2vvjcos iy > 0 (3.6)
o Loffset de l'aviona; est a l'intérieur, celui de l'aviom; est a I'extérieur :
ti + d; tan(8) _ dicot(¢ij) L d;
i v; v v; sin(¢i;)
. ditan(8)  d; cot(gij) d;
Y 2/ _ 4 ij i .
ij v v; + v; sin(¢sj) Juiv; sin(¢i)
—dr/vi2 + vj2 — 2v;v; COS d’ij > 0 (3.7)
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o Les offsets des deux avions sont a l'intérieur :

(tz n d; tan(g) B d; COt(d)i]’) B dj
Y vi v; vi sin(¢g;)
- ditan(8)  d;cot(gs;) d;
¢ 3 2 J L) ? s Qi .
) ] + (4] vy sin(qb,'j) )Uﬂ)] Sln(d)”)
—dy/vi2 + vj2 - 2vivj Cos qf)ij >0 (3.8)

Et on obtient quatre équations similaires dans le cas aioh a; passe devant l'avion; (en
intervertissant dans les équations ci-dessus les indiegg.

On a considéré jusqu’ici que les droites portant les ¢tajees non déviées des avioaset a;
étaient sécantes (et, comme on I'a vu, que les trajestoies avions se coupaient paue [t,, ts)).
Dans le cas ou les trajectoires sont paralleles, on didiessi des conditions linéaires, avec la méme
combinatoire, la discussion sur I'ordre de passage des a@éuors est alors remplacée par le choix
entre ‘a; passe a gauche dg” et “a; passe a gauche dg’.

Cette modeélisation étendue au casrdavions nécessite la résolution ge s programmes
linéaires comprenant chac@ﬁ';Ll) contraintes linéaires. Pour un conflibavions, cela représente
32768 programmes d’optimisation a résoudre comprenantontraintes linéaires chacun. Poue
7, plus de2 million de programmes linéaires doivent étre résolusnprenant2l contraintes cha-
cun. On se retrouve face a une tres forte combinatoirestlindéressant de noter que I'on retrouve
les composantes connexes observées dans le paragrapheEa. 2ffet, chaque programme linéaire
détermine un ordre de passage entre une paire d'avioasaitrle probléme a l'intérieur d’'une com-
posante connexe de I'espace des solutions admissiblast H&anmoins choisir le sens de la déviation
pour chaque avion pour que le programme devienne linéaikest pourquoi la complexité passe de

i 32@ x 2" = 2%. F. Médioni [MDA94] s’est intéressé a combiner un altfone
génétigue avec un programme d’'optimisation linéairarp@soudre le probleme décrit ci-dessus.
Nous présentons ces résultats dans la section 3.7.

Nous ne nous sommes intéressés jusqu’a présent distasa la contrainte de séparation lorsque
'avion est établi en offset. Durant la mise en offset, lexnd avions doivent rester séparés. La
vérification de cette contrainte est longue, ou impose eegre des marges de manceuvre qui pénalisent
la résolution.

3.3.3 Avions en rattrapage

Nous n'avons pas étudié jusqu’'a présent les cas de tooflusés par des rattrapages. Dans ce cas,
lorsque deux avions sur la méme route ont des vitessesgwdabffset devient plus avantageux que le
point tournant. En effet, que I'avion le plus rapide dépdeglus lent ou que I'avion le plus lent évite

le plus rapide (figure 3.21), I'offset permet d’éviter unignement de plus d’'une séparation standard
de la trajectoire initiale. Si I'on notele rapport des vitesses des deux avions ¢allongement due

a la technigue du point tournant par rapport a I'offsetpent apprécier sur la figure 3.22 la supériorité
de la technique de I'offset par rapport a la technique datgournant simple.

Les calculs présentés ci-dessus nous conduisent finalénteeconclusion suivante : la modélisation
point tournant, trés efficace pour résoudre les probdedeeconflits a angle non nuls, s’avére insuffi-
sante dans le cas des rattrapages. |l faut donc conservdeugsmodélisations, qui ont des champs
d'application differents.
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Figure 3.21: Rattrapages

Figure 3.22: A gauche X en fonction de- pourr < 1 - A droite: X en fonction de- pourr > 1.
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Figure 3.23: Modélisation de I'incertitude.

3.4 Modeélisation de I'incertitude

3.4.1 Necessié de moctliser l'incertitude

Si un avion de ligne est capable de suivre précisementaute et une altitude, maitriser précisement
sa vitesse sol n'est pas possible en raison notamment dés Ueest d’autre part impossible de
corriger en permanence la vitesse car les réacteurs onkgime de consommation idéal dont il
ne faut pas trop s’écarter. Enfin, ils ne doivent pas, posrrdesons mécanigues, étre soumis a des
changements de régime permanents. Il est donc indisgendabmodéliser les avions non par des
points matériels mais par des segments de droites. llawaffors de vérifier, pour que la contrainte
horizontale soit respectée, que les segments de droitmagglisent les avions soient séparés par la
séparation standard (voir figure 3.23). Dans le plan \artiincertitude est beaucoup plus forte. On
maitrise en effet trés mal le taux de montée d’un aviond@piend de parameétres aussi variés que la
masse, ou la mise en route de la climatisation. En conseguée méme principe que dans le plan
horizontal est repris mais les pourcentage d’incertitueterst beaucoup plus forts.

3.4.2 Evaluation de la probabilité de conflit.

Compte-tenu de l'incertitude sur la vitesse des avions gus nbservons, il est évident qu’un conflit
ne peut étre prévu a I'avance avec certitude. Il se peeffehque les erreurs sur la vitesse de chacun
des avions suffisent a éviter le conflit. Dans ce cas, unesnare d’évitement s’avere inopportune. Le
but de ce paragraphe est de mesurer la valeur de la probalglionflit en fonction de la configuration
du conflit et de I'incertitude sur les vitesses.
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On ne peut bien évidemment pas étudier toutes les configusade conflits. Aussi, nous nous
limiterons au cas ou les deux ont la méme viteBse&onvergent sous un angfevers un point de
conflit. Les avions sont distants du point de conflifldl&. On suppose que chaque avion se déplace a
vitesse constante, avec une incertitude en pourcentagetervitesse notéBr. Pour simplifier, on
supposera donc que chacun des deux avions a une probahifieme d’avoir sa vitesse comprise
entre(1 — Er)V et(1 + Er)V. On noterad la norme de séparation choisie. On veut mesurer la
probabilité de conflit en fonction de I'anticipatidh, de I'angle d’incidences et de l'incertitudeEr
choisie.

On numéroterd et2 les indices des deux avions. A un instant —T7', les avions sont repérés
par leur position dans le plan :

~TVi+t(1+Er)V
—TVo+t(1+Ery) Vs

avecEr; et Ery compris entre- Er et Er. A partir des positions des deux avions a tout instaoh
cherche a quelle condition silr, et Er, il y a conflit. Pour cela, on est amené a déterminer le signe
du discriminant d’une équation du second degré. La cimmditine fois simplifiee s’écrit de la fagcon
suivante.

Il'y a conflit si et seulement si:

V2T? (sin ¢)? — 1 _ (14 Bri)(1+Bry)
2(1 — cos ¢) - (Ery — Ery)?

Il est clair que si I'angle vaut0 ou, le conflit est certain. On remarquera que la conditionguteate
ne dépend que du rappart= % gui mesure l'anticipation par rapport au point de conflit. gzt
représenter la condition par une fonctipte ¢, Eri, Ers) qui vautO lorsque la condition n'est pas
satisfaite etl lorsque la condition est satisfaite. On integre ensuiteedenction sur le pavé des
erreurs possibles et on obtient la probabifite:, ¢, Er) pour que les deux avions entrent en conflit
avec une anticipatiom, un angle d’incidence et une erreur sur les vitessEs.

A titre d'illustration, nous allons observer I'évolutiale la probabilité de conflit lorsque :

e 'anticipationz = % augmente (voir figure 3.24), on fixega= 5, Er = 5%, V = 400 kts,
d = 10 nm et on fera variel’ de0 a120 minutes. On constate que la probabilité de conflit vaut
1 jusqu’a20 minutes, aprées quoi elle décroit. On remarquera quadieroit alors de moins en
moins vite avec le temps.

e |'angle ¢ varie de0 a = (voir figure 3.24), on fixer& = 400 kts,d = 10 nm,T = 30 minutes,
et Er = 5%. On observe que I'anglg a une tres forte influence sur la probabilité de conflit. En
effet, dans cet exemple, celle-ci varie @&5 a1 selon que les avions convergen2@degrés
ou 120 degrés. On observe donc que le risque de conflit est d’aptastfaible que I'angle
d’incidence est faible. Or on sait que le conflit est d’autalas difficile a résoudre que cet
angle est faible. On en déduit que les conflits d’avions emyents sont & la fois moins certains
et plus difficiles a résoudre. La prise de risque est dons gtande dans le choix de l'instant de
résolution de conflit.

¢ le pourcentage d’erredt’r varie ded a20% (voir figure 3.25), on fixerd = 400 kts,d = 10
nm, T = 30 minutes, ety = 7. La sensibilite de la probabilite de conflit au pourceetag
d’erreur est semblable a sa sensibilité au temps d’ gaticin.
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Figure 3.24: Probabilite de conflit en fonction du tempsnti@pation en minutes (a gauche), de
I'angle d’'incidence en degrés (a droite).

e |'angle ¢ varie de0 ar et le temps d’anticipation varie dea 120 minutes (voir figure 3.25), on
fixeraV = 400 kts,d = 10 nm etEr = 5%. On visualise a lors bien le fait que la probabilité
de conflit est fortement liee a I'angle d’'incidence. Le ishdu moment de résolution est donc
fortement dépendant de la géométrie du conflit.

Il apparait donc au travers de ces résultats qu’une fopwdg les conflits a faible incidence sont
ceux qui posent le plus de probléemes. Moins “certains’saist plus difficiles a résoudre.

3.4.3 Esperance de cat de résolution de conflit.

Si I'on veut résoudre un conflit de fagon certaine avec umpte d'anticipationT’, il faut intégrer
I'incertitude sur les vitesses dans la résolution. Ainsliau de séparer des points par séparation stan-
dard, il faut séparer de cette séparation standard deseseg de droite dont la longueur augmente
avec le temps. Pour cela, on peut mesurer I'allongement tfajictoire en nautiques lorsque 'on
bouge un des deux avions en fonction du temps d’'anticipatingendré par la résolution d’un conflit.
Pour ce calcul, nous garderons les mémes caractéristique precédemment pour les deux avions
et choisirons un angle d’incidence @eet une erreur sur la vitesse 8é. Le calcul est fait dans
les deux modélisations offset et point tournant (voir feg8r26). On observe qu'avec la modélisation
par offset, I'évitement le plus tardif est le plus éconquod. La courbe est en fait une droite. L'allon-
gement est donc une fonction linéaire du temps d’antipatour la modélisation point tournant,
au phénomene d'accroissement de I'allongement pravqugu I'incertitude s’ajoute un phénomeéne
inverse. Plus I'on anticipe le conflit, plus la déviationl@sion mobile sera faible, et siI'on s’y prend
tard, I'allongement sera fort.

On souhaiterait déeterminer le moment optimal pour résduth conflit & deux avions en tenant
compte de ce phénomene d'incertitude. Pour cela, il feadiper quel est le critére d’optimalité retenu.
N’ayant pas de certitude sur I'existence ou non d’un cordiidue le temps d’anticipation augmente,
on ne pas parler de colt de résolution. Par contre on pintid’'espérance du colt de résolution
de conflit. Pour tout temps d’anticipatid®, on connait la probabilité pour que le conflit se produise
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Figure 3.25: Probabilité de conflit en fonction du pouregetd’erreur sur les vitesses (a gauche), en
fonction de I'angle d’incidence et du temps d’anticipat{@rdroite).
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Figure 3.26: Allongement de la trajectoire en nautiques @mctfon du temps d’anticipation,
modélisation par offset (a gauche), modélisation pmatnant (a droite)
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Figure 3.27: Espérance du co(t de résolution en fonaiotemps d’anticipation, modélisation par
offset (a gauche), modélisation point tournant (a éjoit

et le colt associé a ce temps. Il suffit de multiplier lesxdpour obtenir I'espérance du colt de
résolution du conflit sachant que s'il n'y a pas de conflitcdéit de résolution est nul. On observera
la figure 3.27 pour les deux modélisation offset et pointriant. Si pour I'offset, 'espérance de colt
de résolution est minimale pour un temps d’anticipatioplies faible possible, pour la modélisation
point tournant, dans cet exemple, le colt de résolutibomasmal pour une anticipation d minutes

ou 130 nautiques.

Les calculs que nous venons de présenter permettent dei@img’'une résolution par offset
doit étre la plus tardive possible. Pour une résolutiongmint tournant, il existe un compromis qui
minimise I'espérance de colt de résolution du conflit.cGampromis dépend de l'incertitude sur les
vitesses et de la configuration du conflit. Cette étudeait'@las exhaustive mais propose un critere
d’évaluation de l'instant optimal de début de résolatite conflit.

3.5 Modelisation pour la résolution de conflits complexes

Les études précédentes ont conduit aux conclusionarses:

e On peut modéliser une manceuvre d'évitement horizontatle eeux avions par un point tour-
nant.

e La modelisation par offset reste indispensable pour desleaattrapages.

e L'incertitude sur les vitesses des avions et sur leurs tausndntée doit étre prise en compte
et fait apparaitre dans le cas de la modélisation poinhtmt un temps “idéal” de début de
manceuvre.

D’autres contraintes pratiques sont maintenant intredudans le modele afin de pouvoir résoudre
des conflits complexes mettent en jeu plusieurs avions :
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Les angles de déviation pour le point tournant et I'offssost discrétisés et pourront donc
prendre pour valeur =30, —20, —10, 0, 10, 20 et 30 degrés.

Un manceuvre commencée ne pourra pas étre remise en caysajroa néanmoins modifier
son ampleur sans en modifier la structure.

Le systeme ne proposera pas de régulation de vitesseigritdrouvera partie 3.2.1 des argu-
ments justifiant ce choix.

Les manceuvres d'évitement proposées sont horizontadesysteme ne pourra donc pas mo-
difier la trajectoire verticale d'un avion méme s'il peuiréatourner des avions évolutifs ( en

montée ou en descente). Une telle hypothése est relaiverastrictive : un certain nhombre

de résolutions ne seront plus optimales, en particuliesgu’un des avions impliqué dans un
conflit est évolutif. Les contrbleurs le savent bien edgesat d’employer ce genre de résolution
le plus frequemment possible pour les avions qui ne sonepgsalier. Ces manoeuvres sont
souvent optimales par rapport a une déviation horizeritakque les avions sont sur une route
identique ou opposée. Se restreindre au plan horizongst pas un objectif et la dimension

verticale devra nécessairement étre intégrée dares/tdations futures. Néanmoins I'ajout de

telles manceuvre ne complexifie pas de fagon significativeddele.

Nous obtenons donc le modéle suivant (figure 3.28) ou uneoenare est déterminée par les
parametres suivants :

e la date de début du virage d’éloignemegnt

e |a date de fin du virage d’€loignement;

e |a date de début du virage de retour sur la trajectoireaimgith.
e I'angle de déviation de la manceuvrey;

Les differentst; représentent des dates relatives. Linstant 0 correspond au début de la
prévision. A cette date, la position de I'avion est connasssincertitude. On la considere comme
la position initialede I'avion.

Le virage de retour a évidemment le méme amgirais dans le sens opposé. La durée de la phase
de retour est donc égale a la durée de la phase d'élogmerba date de fin de manceuvre, natge
n'est donc pas un parametre de la manceuvre et ag ats + t1 — £

Sion est en présence d’'un point tournant, on agiea t;.

Un tel modele réduit donc la taille du probleme de fagigmigicative. Pour un conflit impliquant
n avions, la dimension de I'espace de recherche seda d€eci nous permettra de résoudre des gros
conflits sans avoir a explorer un domaine de solutions aibhés trop vaste.

3.5.1 Mockle de cluster

Nous nous proposons donc de résoudre non pas uniquemeoomfits €lémentaires mais des si-
tuations plus complexes. Nous introduisons ici la notiorcldsters Un cluster est le résultat d'une
fermeture transitive dans I'ensemble des conflits sur uizbeitemporel fixéH . Si un avionA est en
conflit avecB a l'instantt et B est en conflit ave€ a I'instantt + At avecAt < H alorsA, B etC
appartiennent au méme cluster. Ainsi dans la figure 3.2%\J®nsA et B ne sont jamais en conflit
mais ils appartiennent au méme cluster. Une déviatioff geur éviterB peut lui permettre d'éviter
A. L'optimisation doit donc se faire de fagon globale.
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Figure 3.28: Modéles de manceuvre.
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Figure 3.29: Exemple de cluster.
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3.5.2 [Eroulement en temps éel

Un des objectifs retenus est de pouvoir détecter et reésdasd conflits en temps réel. Fixons nous un
délai A. La situation doit étre revue toutes lAssecondes a partir de nouvelles données. Le systeme
dispose donc d'un temps inférieurpour analyser la nouvelle situation et trouver les trajeeso
optimales sans conflit pour 'ensemble des avions implgians la fenétre d’anticipatids,. Le reste
de l'intervalle A est consacré a la transmission des manceuvres du sol erslldOurant I'intervalle
A, les avions volent toujours. Le systeme ne peut donc chdadeajectoire prévue de chacun des
avions pendant leA premiéres secondes @ . Ces trajectoires correspondent donc a la prévision
effectuée au tour précédent. Par contre le systeme libst de modifier toutes les trajectoires entre
A et F, al'exception des branches de retour en point tournant affeet. En effet, cette partie de la
manceuvre est complétement déterminée par le debutrdaresuvre.

Appelonst le temps relatif utilisé par le systeme de résolutidnléchelle de temps absolu et
Ty la date de début de la premiére itération de notre prasesds résolution. A chaque itérationle
processus analyse une nouvelle situation entte0 ett = F,. La situation prévue a l'instarit= 0
correspond a la situation réelle existarif’a= Ty + ¢A en considérant qué= 0 pour la premiere
itération. La figure 3.30 peut alors se commenter de larfagivante :

itération 1 (T = Tp): Le systeme prévoit un offset potit> 2A.
itération 2 (I' =Ty + A ): Le systeme a réduit I'offset en un point tournant prévurgo> A.

itération 3 (T' =Ty + 2A): Le systeme aréduit le point tournant prévu. La date deidde manceuvre
est prévue poutr < A. Ce début de manceuvre sera donc communiqué au piloteajifzort au
modele présenté, on a fixé les variabigst sens.

itération 4 (T' =Ty + 3A ): L'avion a effectué son début de manceuvre et le systemnjpriou-
jours le méme point tournant. Le reste de la manceuvre estaeon tour figéest; etts (en
l'occurrencet; = to car il s’agit d’un point tournant).

itération 5 (t = Tp + 4A ): Lavion est sur sa branche de retour.

3.6 Résolution par algorithmes genétiques

La modélisation simplifiee par point tournant ou offsetrpet dans le cas de conflits a deux avions
d'approcher avec une perte acceptable les trajectoirémalps. Dans la mesure ou il parait peu en-
visageable de donner a un avion plus d'un ordre de manoaulardois, cette modélisation pourra
étre conservée pour la résolution de conflits avions avea > 2. L'intérét principal d'une telle
modeélisation est qu’elle permet de réduire fortementaliet de I'espace de recherche. On peut
désormais définir une trajectoire d'évitement par lardend’au plus trois temps et d'un angle de
déviation.

On a pu également observer que résoudre un conflit en mudsalement la vitesse des avions
requiert une prise de décision fortement anticipée certgrtu des faibles marges de manceuvre des
avions (en route) et des incertitudes sur leurs tenues egseis. Une modification de vitesse pourrait
donc étre efficace a condition de pouvoir la combiner awecrdanceuvres de type point tournant ou
offset, hypothése que nous avons pour I'instant écartée

Enfin, afin de pouvoir rendre le modele réaliste, il est m#siede tenir compte de l'incertitude
sur les vitesses, taux de montée et de descente dans |éemicaléotion de séparation standard est
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Figure 3.30: Séquencement en temps réel

ainsi remplacée par des volumes d’occupation de I'esgacdeformant avec le temps, représentant
les positions potentielles futures des avions.

Tous ces élements, associés a la forte complexité dolgme, nous ont amenés a utiliser les
algorithmes génétiques pour résoudre les conflits sigaws avions.

3.6.1 Codage

Pour le probléme de résolution de conflits, les variabjes, t2 eta de chaque avion sont disposées
dans une matrice (voir figure 3.31) qui constitue un indivdgua population. On appellera genes les
variablesty, t1, t2 eta de chaque avion. Un éléement de population contient dangenes.

3.6.2 Cenrération de la population initiale

Dans le modele que nous avons défini partie 3.28, I'algorit de résolution de conflits est ré-initialisé
pour chaque cluster toutes I@sminutes. Il se peut donc que I'algorithme ait a prendre enpte
des avions déja engagés dans certaines manceuvresotigioas Ces avions sont alors soumis a
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Figure 3.31: Codage d’'un individuraavions.

certaines contraintes gérées a priori par une proeéthargée de vérifier leur respect a toute étape de
I'algorithme. Ces contraintes sont les suivantes :

e Lorsqu’un conflit an avions est fourni a I'algorithme génétique, il se peut gertains génes
correspondant a des manceuvres déja entamées ou gentéive entamées avaft soient
imposés a l'algorithme génétique. Ainsi, tous lesegg, t1, t2 dont la valeur est inférieure
a A sont imposés dans l'algorithme et ne pourront plus étrdifiés par la suite. De méme si

to < A alors I'anglea correspondant est fixé et ne pourra plus &tre modifie eBxgs variables
ne seront donc pas initialisees de fagcon aléatoire.

On doit vérifier quey < t1 < t2. Pour des avions arrivant a destination, il certaines nuanes

doivent &tre terminées avant une certaine échétyge de sorte qu'il faut vérifier ques =
to +1t1 — tO S t3ma:c-

Enfin, pour que I'algorithme génétique puisse déte@pidement les solutions sans conflit, il sera
fait en sorte que chaque avion de chaque chromosome de lpopit initialement une chance sur
3 de ne pas étre dévié.

Les contraintes liees a la séparation des avions sontqrare directement introduites dans la
fithess et ne sont pas gérées a priori mais a posteriori.

3.6.3 Fitness

La fonction fitness doit prendre en compte a la fois les camies de séparation des avions et la
qualité de la résolution lorsque celle-ci est realis&duire a une seule valeur fitness toutes les calculs
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Figure 3.32: Surface occupé par la manceuvre

effectués pour I'évaluation d’un individu est tresueteur et une grande partie de I'information utile
est perdue dans des opérations d’additions (voir [DAN9AYssi, la fonction fithess unique sera
remplacée par une matrice triangulaire infériefteSi le cluster a résoudre comprendvions alors
n sera la taille de la matricE. Sii # 7, alorsF; ; mesure la gravité du conflit entre l'avigrt I'avion
j. Sliln’y a pas de conflitF; ; = 0, F; ; croit avec la gravité du confli; ; mesure la pénalisation de
la trajectoire de I'aviort provoqué par ses manceuvres. Cette matrice fitness d’odwnapextraire
une fitness scalaire contient beaucoup plus d’informatidare fitness scalaire et permettra de définir
les opérateurs de croisement et de mutation adaptés biépr® de résolution de conflits.

Nous sommes en face d’'un probleme d’optimisation muitese. Nous avons retenu les criteres
suivants :

e Le retard induit pour chaque avion doit étre aussi faible possible.

e Le nombre d’avions déviés et le nombre total de manceuwié&ile aussi faible que possible,
il se peut donc que les retards ne soient pas partagés gdetoavions.

e La durée d’une manceuvre doit étre aussi faible que pespitlir pouvoir rendre le plus tot
possible un avion disponible pour une autre manoeuvre.

e Les trajectoires doivent respecter les normes de séparati

Détaillons le calcul des elements de la matiite

Calcul desélements de la diagonale

Pour prendre en compte a la fois le retard dii a la mancetilaelerée de la manceuvre elle-méme, on
peut mesurer la surfacgoccupée par la résolution (figure 3.32). Cette surfacenamge a la fois avec

le retard induit et la durée de la manceuvre. Il est intargsde rappeler que cette notion de surface
occupée est un des criteres utilisés par le contréleur gécider d’'une manceuvre. Pour minimiser le
nombre de manceuvres, on ajout§ ke nombre de manceuvres multiplié par un certain coeffidient
Pour un point tournant, il faut donc rajout2k a.S, pour un offset, il faut rajoutes k.

Fii = Si+kN;

Evaluation des termes non diagonaux

A chaque pas de tempson évalue la difference (si elle est positivg); ; entre la séparation standard
et la distance entre les segmehtd j représentant les positions des aviorsj at. Ces valeurs sont
additionnées pour tous les temgpsour donnerF; ;, mesure du conflit entreet ;.

total time

Fj = Y, (Cuy)

t=0
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A partir de la matriceF', et pour les besoins de I'opérateur de sélection, on eshesure de
calculer une fitnesg scalaire de la fagon suivante :

- 1
1#£J T )
- 1 1
V(i,j), Fij =0 = f = SRS S
i i,

On remarquera que cette fitness permet de distinguer legduodipour lesquels il reste des
conflits (leurs fitness sont inférieures0&) des individus ou il n'y a plus de conflit (leurs fitness
sont supérieures @5).

3.6.4 Ogerateurs de croisement et de mutation adagis

Pour les clusters de grande taille, il est intéressantilideit la séparabilité partielle du probleme et
d’introduire I' opérateur de croisement adaptés. Pola, Ge partir de la matrice fitneds, on peut
définir pour I'avion ou le chromosomiesa fitness locale :

Fi =) (Fij)

Jj=1

L'opérateur de croisement est décrit par la figure 3.33e4@voir choisi deux parenset B, on
compare les fitness locales de leurs avions (ces fitness st@ssal; et B; sur la figure 3.33). Pour
I'avion i, si A; < B; — § (6 est une valeur permettant de moduler le déterminisme g@ér&teur)
les deux enfants héritent de l'aviérdu pereA. SiB; < A; — 4, les deux enfants héritent de I'avion
i du pereB. Si aucune de ces deux conditions n’est respectée, lessavies fils1 et 2 sont deux
combinaisons aléatoires des aviarges deux parents.

De méme, on pourra définir un opérateur de mutation adagudfit par la figure 3.34. Apres avoir
choisi un individu a muter, un avion est choisi (sur la figBr@4 I'avion4 est choisi). Un aviom ayant
une fitnessF; faible (c’est a dire inférieure aou e module le déterminisme de I'opérateur) ne sera
choisi que si toutes les fitness locales sont faibles.

Ces opérateurs ont 'avantage d'étre assez déteresngst début de convergence de sorte qu’une
solution sans conflit (dont la fitness est supériewr® ppeut étre rapidement dégagée. Quand les solu-
tions sans conflit deviennent suffisamment nombreusespéeateurs deviennent moins déterministes
et la recherche dans l'espace d'état devient plus largessbiciation de ces opérateurs avec une
méthode de sharing devient indispensable pour attétaffatldu déterminisme introduit.

3.6.5 Sharing simplifé

On se propose d'utiliser la méthode de sharing simplifideasite qui a I'avantage de distinguer de
facon discréte deux solutions qui n'ont pas les mémeactaristiques. Ainsi, définissons la distance
discréete suivanten;(A) est I'angle de déviation de I'aviohdu chromosomet) :

e deux individusA et B sont séparés par une distance nulle si:
Vi € [1,n],i(A) = ai(B)
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Figure 3.35: Conflit & deux avions

e deux individusA et B sont séparés d’'une distantesi :

3 € [1,n],ai(A) # ai(B)

Deux individus séparés par une distance nulle seronagpiartenir a la méme classe. Sil'on applique
la méthode de sharing clusterisé présentée préa@eeatn on remarque que cela revient a diviser la
fitness de chaque individus par le nombre de représentarsa dasse.

3.6.6 Methode locale en fin de convergence

Les algorithmes génétiques sont treés efficaces pooudes des problemes d’optimisation combina-
toire de grande taille mais leur efficacité est moindre pmér recherche locale d’'une bonne précision.
En conséquence, il est tres utile, apres la dernienérgéion de I'algorithme génétique d'appliquer
une méthode d’optimisation locale (de type gradient) auméilleure solution de chaque classe d'in-
dividus définie precédemment. La méthode locale é#ligst tres simple: tous les génes de tous
les chromosomes de l'individu qu’on optimise sont suceessent modifies de fagcon a améliorer la
fitness globale sans générer de nouveau conflits.

3.6.7 Applications nurérigues
Justification du modele

Dans ce premier exemple, on considere un conflit tres simpire2 avions (voir figure 3.35).

Le temps d’'anticipatiomA est fixé a2 minutes et la vitesse des avionst@ nosuds avec une
incertitude de5 pour cent. Dans ce cas, si l'avidha une vitesse sol d&80 nceuds et I'aviorl
une vitesse réelle dé20 nceuds, il N’y aura finalement pas de conflit (la séparatiandstrd est de
4 nm). Au cas ou les avions ne respecteraient pas leur wajectalgorithme calcule des solutions
dans le cas le plus défavorable. La figure 3.36 donne ldtaégle I'algorithme génétique &= 3
minutes,5 minutes,7 minutes,9 minutes,11 minutes and 3 minutes. Les traits épais représentent les
deux minutes a venir qui ne peuvent &tre modifiées. Lés fias décrivent les trajectoires optimales
provisoires calculées par I'algorithme génétique.

En raison de l'incertitude, la premiére optimisation derdes trajectoires robustes mais tres
pénalisantes. Au fur et a mesure que le temps passe, jisstdiees s'affinent car I'incertitude décroit.
Finalement, & = 12 le conflit disparait.
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incertitude| 0% | 1% | 2% | 3% | 4% | 5%
1mn 4.00| 4.24)|1 4.30| 4.55| 4.65| 4.70
2mn 4.03|4.35| 452| 5.00| 5.30| 5.77
3mn 4.01| 4.44)| 4.89| 5.16| 5.61 | 5.97
4 mn 4.02|1 4.50| 5.02| 5.63| 6.10| 6.68
5mn 4.03| 457 4.89| 6.01| 6.61| 7.32

Tableau 3.5: Distance minimale entre les avions pour rdiffés temps d’anticipation.

Un probléme combinatoire

Dans cet exempléy avions convergent vers le méme point a une vitessédtenceuds ave8 pour
cent d’erreurA vaut ici5 minutes. Les autres parametres de I'algorithme gémétidont pas changé.
La figure 3.37 donne les résultats. La distance minimalsp#ieement des avions est@lél malgré
une forte incertitude sur les vitess@$d).

Le tableau 3.5 donne la distance minimale observée erstig@vlens pour differents pourcentages
d’erreur et differents temps d’anticipation. Il est claila vue de ce tableau que lorsque I'on a simul-
tanément une forte incertitude et une grande anticipddéioqualité de la résolution décroit fortement.

Les résultats représentés ne donnent que la meillelutosode ce probleme &avions. L'algo-
rithme génétigue propose grace au sharing d’autresi@atuproches de la solution optimale (notam-
ment la solution symeétrique dans le cas ci-dessus).

Plusieurs solutions quasi-optimales

Le but de cet exemple est de montrer que I'algorithme g@umétest capable de générer plusieurs
solutions proches de I'optimum lorsqu’elles existent. Qa@es la premiere optimisation conservé
toutes les solutions admissibles ayant une fitness au ragale 205% de la meilleur fitness.

On peut voir figure 3.38 les solutions quasi-optimales pséps pour un conflit a trois avions.

Efficacité des o@rateurs adapgs

Pour tester l'efficacité des opérateurs de croisemerd etudation adaptés introduit en 3.33, nous pro-
posons de résoudre un conflitimpliquant cha2tiavions. Ce conflit impliqu@0 avions convergeant
simultanément sur un méme point. Ce conflit a trés peu ld¢ias car tous les avions sont en conflit
deux a deux. En fait, deux solutions existent : dans la preamtous les avions tournent a droite, dans
la seconde, tous les avions tournent a gauche. La figured8r@®e le résultat de I'optimisation.

Pour étudier I'effet des opérateurs de croisement adapdbmbinés a I'utilisation du sharing,
differents tests ont été effectués sur les deux conftiésédents en utilisant: les opérateurs adaptés
sans sharing, les opérateurs adaptés avec sharingflegeyrs classiques sans sharing, les opérateurs
classiques avec sharing. Pour ces quatre tests, nous awmsérpour chague exemple la valeur
du meilleur éléement de population (figure 3.40) pourdegyénérations de I'algorithme génétique.
On peut d’abord constater que les opérateurs adaptésresrefficaces pour trouver des solutions
admissibles . En effet, avec les opérateurs classiquesnaies deux conflits n'est résolu avant la
génération20 (en fait, des tests montrent que la premiere solution &iblsest obtenue apres la
génératior200). Avec les opérateurs adaptés, une solution admissgtléogjours trouvée avant la
générationl0 (Une solution est admissible si sa fitness est supérielrg)alLa figure 3.40 montre
que le sharing a tendance a freiner la croissance de la filngsgilleur élement. Cependant la fithess
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Figure 3.40: Meilleure fitness (avions en cercle

finale est aussi bonne lorsque I'on utilise le sharing qusglee I'on ne I'utilise pas. Elle est méme
meilleure en utilisant le sharing lorsque le conflit est dili§ a résoudre. Le sharing permet d’ailleurs
d’obtenir dans ce dernier cas les deux solutions symé&si@ious les avions tournant a droite et tous
les avions tournant a gauche).

Un conflit de rattrapage.

Le but de cet exemple est de montrer I'interét de la medébn par offset dans le cadre d’'un conflit
en rattrapage. Dans I'exemple présehtévions se suivent sur la méme route. L'avion de téte est le
plus lent 850 nceuds), I'avion de queue est le plus rapisig(noeuds).

Les résultats sont représentés figure 3.41. On obseps/édffset est utilisé pour led avions les
plus rapides, le plus lent n'étant pas dévié. La démsmatst est d'autant plus importante que I'avion
est rapide, ce qui reste en accord avec les conclusions detia §.3.3.

Une résolution globale des clusters

Dans cet exemple, deux conflits indépendants a deux afacesx face sont regroupés dans le méme
cluster par I'intermédiaire d’'un avion coupant leurs axesfigure 3.42 donne le résultat de I'optimi-
sation. On observe gu’ une seule déviation de I'avion coufess axes résout conflits.

3.6.8 Architecture ggénérale du simulateur de trafic

Les tests effectués précédemment montrent que I'algod génétique utilisé est tres performant sur
des cas d’école. Il convenait donc de tester I'algorithrmesdun environnement réel.
L'architecture du simulateur de trafic (figure 3.43) est lixamnte :

e Le processu$’1 est le simulateur de trafic proprement dit décrit dans li@es.1.1.

e Le processudP2 est chargé de détecter les paires d’avions en conflit, loiégfeer les clus-
ters d'avions par fermeture transitive des paires d'aviemgonflits. Il vérifie également les
trajectoires nouvelles proposées pa.

e Le processug3 est I'algorithme de résolution de conflits décrit dansHapitre précédent.
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L'architecture du simulateur de trafic est détaillee fegBrd4.

Le processud’1 envoie les positions courantes des avions et les plans deaugbrocessu®?2.
P2 construit alors les trajectoires prévues pour2@sninutes a venir et détecte les paires de conflits.
P2 prend en compte les incertitudes sur les vitesses (voirrtie@4). Apres avoir détecté les paires
d’avions, P2 construit les clusters d’avions par fermeture transities gaires d’avions sur 1ex)
minutes a venir. Les clusters sont en fait les classeaiValgnce de la relation “est en conflit avec”.
Tous les clusters sont ensuite résolus par le résolveoonltits de facon indépendante. Le résolveur
de conflits retourne @2 les trajectoires modifieed?2 vérifie alors que les trajectoires modifiees
d’'un cluster ne génerent pas de nouveaux conflits avecviessad’'un autre cluster. Si tel est le
cas, les ordres de résolutions pour3esinutes a venir sont envoyésri. Si le résolveur a généré
de nouveaux conflits entre des avions de deux clustergdatliffe ces deux clusters sont regroupés,
formant un nouveau cluster sur lequel on applique le resmlde conflits. Ce processus est répété
jusqu’a ce que tous les conflits disparaissent. Ce prosesswerge nécessairement. Dans le pire des
cas, tous les avions en conflits dans 28sprochaines minutes se retrouvent dans le méme cluster.
Cependant, le processus est d’autant plus efficace quéingstésence de nombreux clusters que I'on
résoudra en parall&ie

3.6.9 Resultats sur une jourrée de trafic reelle

Les expérimentations pratiques sur le simulateur de tsafictoujours en cours mais certains résultats
sont déja disponibles [Cha95].

Nous décrivons ici un test effectué avec les plans de wolé2inovembre 19921835 vols ont
été enregistrés ce jour-la. Le pourcentage d’'inaetétsur les taux de montée et sur la vitesse ont été
fixés al% et les séparations standards fixéésin et1000 pieds. Les routes directes ont été utilisees

5Dans la pratique, on utilise un réseau de stations de tnalides par Ethernet et PVM [GBI®4] pour passer des
messages entre les différentes applications
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(les avions ne transitant pas par des balises, mais rejuigi@ctement leur destination). Seuls les
conflits “en route” (au dessus @600 pieds) ont été considérés.

Lorsque cette journée est simulée avec un algorithmeedection ne prenant pas en compte
I'incertitude, 665 conflits au dessus di#00 pieds sont détectés.

Lorsque une simulation compléete est exécutée, le psosd®2 détected408 paires d’'avions en
conflits ne représentant en fait @8 conflits differents (un certain nombre de conflits dureosple
5 minutes et sont donc détectés plusieurs faig38 clusters ont étés proposés au résolveur de conflits.
Il en arésolul541. 260 ont été presque résolus (le conflit prévu n'a finalemeastqu lieu en raison de
I'incertitude adoptée). Le résolveur a échoué&uconflits représentant en faig differents conflits
(repétés dans le temps). En observant ces conflits, onrarparquer qu'ils étaient tous dus a des
décollages, atterrissages ou entrées dans I'espadee &@ncais simultanés (ces conflits apparaissent
car des données plan de vol non régulées ont éteastijs Dans ce cas, le résolveur de conflit ne peut
bien évidemment pas séparer les avions. Ne considéeeteguconflits au dessus @800 pieds ne
suffit pas a s'affranchir de ce probleme. Un algorithme iderpgulation des plans de vol est en cours
d’élaboration pour résoudre ce probleme.

3.6.10 Conclusion

Les Algorithmes Génétiques se sont avérés tres efficpour résoudre des conflits pouvant impliquer
jusqu’a une vingtaine d’avions. L'introduction d’'un opéeur de croisement adapté aux fonctions
partiellement séparables combiné avec une méthodeatimgls’est toutefois révelée tres utile. On
notera que l'efficacité de cet opérateur peut égalenenbastater sur des fonctions tests classiques
partiellement séparables. La fonction d’évaluatiofiafte est trés simple mais pourrait étre affinée
autant qu'on le souhaite. Les résultats que nous avonsiubtsont tres encourageants. lls le sont
d'autant plus que le résolveur de conflit ne donne pourthins que des résolutions dans le plan
vertical.

3.7 Programmation linéaire et AG

3.7.1 Introduction

Nous avons présenté dans la section précédente ldisaiiti par offset qui linéarise les contraintes
de séparation. Rappelons que, si I'on a fixé le sens des€bft I'ordre de passage desvions, on

a a resoudre, pour obtenir les valeurs des offsets, udgmeabd’optimisation linéaire a inconnues
(les valeurs des offsets des n avions), 6‘—”9’&2 contraintes (ou 31”2—“1 contraintes, si on borne les
valeurs des offsets).

Notons que I'on a tout de mén2e facons possibles de fixer les sens des offsets et les ordres
de passage. En effet, pour chaque avion, il y a deux sens/agidé possibles : a gauche, ou a droite.
Et pour chaque couple d'aviorta;, a;) (ily en a@), il y a deux ordres de passage possibles au
point d’intersectionC;; de leurs trajectoires : saif; passe apres;, soita; passe avani;. Dés que
le nombre d'avions impliqués dans le conflit augmente, Vil beaucoup trop long d'utiliser une
technique d’énumération exhaustive de toutes les caaduins possibles: pour 5 avions, il y en a
32768, et pour 6 avions, il y en a 2097152.

Un probléme linéaire peut en revanche se résoudre ffaeile a I'aide par exemple d’'un simplex,
mais on n’obtient alors qu’un optimum local, et I'on voit bique la forte combinatoire du probléme
empéche de tester I'ensemble des configurations possiétegue le nombre d’avions devient un peu
important.
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Bits non utilises pour Bits codant I'ordre de passage Bits codant le sens

le codage des donnees chaque couple d'avions des offsets des avions
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0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1

Figure 3.45: Codage d’'une configuration par un entier

Notre idée est donc d'utiliser un algorithme génétiqué genérera des “configurations”: une
configurationreprésente la donnée des sens de déviation et des omlggsgage, nécessaire pour
etablir les conditions linéaires de séparation desravidne fois la configuration choisie, la résolution
du probleme linéaire donnera la valeur de I'offset &f@inbir & chaque avion de maniére a minimiser
la somme des retards.

3.7.2 Codage des dorges du probeme

Le sens de déviation de chaque avion ne peut prendre quevdkuxs differentes (offset a droite ou
offset a gauche). De méme, si I'on considere le coupleiols (;,a;), et que I'on considere que les
trajectoires des deux avions sont portées par des dré@tesites, il n'y a que deux ordres de passage
des avions au poir;;, point d'intersection de leurs trajectoires qui soientgillies sans conflit: soit

a; passe eld’;; apresa;, Soita; passe avant. Ces données peuvent, de méme que les sefisalgse®
coder de maniére binaire On utilise donc le mode de codagkigeclassique pour les chromosomes
dans le cadre des algorithmes génétiques : une séquertuesddans laquelle chaque bit traduit la
valeur, ou I'état d’'une donnée du probleme.

Pour un probleme & avions, les: premiers bits (a partir de la droite), codent les sens destafe
chaque avion : si léf™€ bit est un 1, I'aviora; sera dévié vers la gauche ; il sera dévié vers la droite
si ce bit est un 0. Le@ bits suivants codent le sens de passage des avions pourectaaple
d’avions. On numérote les couples d’avions selon l'ordiesst : (a1, a2), (a1,a3),. .. (a1,a,), (az,a3),-..(ap_1,a
Si pour le couple d'avionga;, a;), oUi < j, a; passe derriere;, le bit correspondant est un 1; ce bit
est un O sk; passe devant;. La figure 3.45 montre un exemple du codage d’une configurgkbwr
un probleme d’évitement impliquant 4 avions. Le chrommsccorrespondant est codé par I'entier
691; l'aviona; est dévié vers la gauche, l'aviaig est dévié vers la droite, l'aviom passe derriere
l'avion as (5¢™¢ bit de 691), et 'aviorus passe devant I'avioa, (9™ bit de 691).

3.7.3 Croisement et mutation

Le principe de la technique de croisement que nous avonseutist de choisir aléatoirement les bits
dont I'enfantE; hérite du parenP;. Ses autres bits lui viendront du paréht et I'héritage de I'enfant
E5 sera déterminé comme étant le complémentaire de celbi d

Pour la mutation, on choisit aléatoirement un des bits dédmence utilisée pour le codage d’'une
configuration, et on le modifie.

3.7.4 Evaluation de la fitness

Nous nous sommes proposé de prendre comme fitness le reit@rdainassocié a une configura-
tion, retard obtenu au moyen du programme d’optimisatinadire, comme critére d’adaptation de
I'elément de la population correspondant a cette cordiipn.
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Cette méthode présente un inconvénient majeur : cegaionfigurations menent a des problemes
d’optimisationinfaisables c’est a dire pour lesquels les contraintes ne peuvenepagdoutes satis-
faites simultanément. Prendre uitaessnulle pour les éléments de la population correspondaiat a
telles configurations ne serait pas une solution satisfl@saune configuration menant a un probleme
infaisable peut &tre mieltadap&equ’une autre, en ce sens qu’elle peut &tre plus prochelgueine
configuration menant a un probléme faisable. Si une cordigun méne a un probleme d’optimisa-
tion infaisable, on essaiera de supprimer une contrairigss sontraintes restantes ne peuvent toujours
pas étre satisfaites simultanément, on en supprimeraeswnde, et ainsi de suite, jusqu’a ce que les
contraintes restantes soient simultanément satisfiabkstte méthode se base sur I'idée intuitive se-
lon laquelle un probléme d’optimisation infaisable estudant plus “proche” d’'un probleme faisable
gu’ily a peu de contraintes a supprimer pour que les cantrairestantes puissent étre toutes simul-
tanément satisfiables. La fitness d’une configuration iSafasle” sera pénalisée en fonction du nombre
de contraintes qu'il a fallu supprimer pour trouver une agunfation satisfiable, mais ne sera donc pas
nulle.

3.7.5 Resultats

L'évaluation des résultats obtenus pose le problemeastii il est difficile d’obtenir par une autre
méthode une solution dont on sache qu’elle est optimaldr, laacomparer a la solution obtenue grace
a I'algorithme ci-dessus. De plus I'algorithme génééeest un algorithme stochastique : pour évaluer
son efficacité, il faut pouvoir le faire tourner un grand iwende fois, et considérer la moyenne et la
distribution des résultats obtenus.

Conflit a cing avions

Dans le cas d'un conflit mettant en jeu 5 avions, il est encossiple de traiter par un programme
d’optimisation linéaire de maniére systematique éedginiste toutes les combinaisons possibles de
sens de déviation et d'ordre de passage (il y en a 32 768§ ebmhparer tous les résultats obtenus,
afin de déterminer la meilleure solution.

Nous considérons pour cela I'exemple suivant: les aviam @ la méme vitesse (400 kts), ils
sont au temps, régulierement répartis sur un demi cercle de centre @geayon 100 Nm), et leurs
trajectoires se coupent en C (voir figure 3.46). La normesgausition est de 7 Nm. On obtient alors
deux solutions optimales équivalentes : soit les quateenjars avions sont déviés vers la droite,
tandis que le cinquieme n’'est pas dévié, et si j, a; passe derriere;, soit le premier avion n’est
pas dévié, et les quatre suivants sont déviés vers lehgaet si < j, a; passe devant;. C’est cette
derniére solution qui est représentée sur la figure 3.46.

Pour un conflit a 5 avions, le programme a été lancé 5Gfoi$exemple présenté ci-dessus, avec
150 éléments de population et pendant 100 générations.

La figure 3.46 montre la répartition du nombre d'appels agmmme d’optimisation linéaire
nécessaire a I'obtention d’une solution optimale. Gesultats sont a comparer au fait que pour par-
courir toutes les configurations, il faut effectuer 32 76Beip au programme linéaire (ce qui corres-
pond & un temps de calcul de 108 secondes). Le gain en noralpigets au programme linéaire est
beaucoup plus sensible dans le cas d'un conflit a 6 aviomg,ldaombinatoire est beaucoup plus
importante. Nous allons étudier plus en détail les tassibbtenus dans ce cas.
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Figure 3.46: Cas a 5 avions
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Figure 3.47: Cas a 6 avions

Conflit a six avions

Les solutions obtenues dans le cas d'un conflit a 6 avions@os délicates a vérifier. Nous avons
appliqué la méthode décrite ci-dessus a un conflit ddhawomparable au conflit & 5 avions présenté
dans la section précédente : les avions vont a la mémesét(400 kts), ils sont au temgséegulierement
répartis sur un demi cercle de centre C (et de rayon 100 Nieles trajectoires se coupent en C (voir
figure 3.47). La norme de séparation est toujours de 7 Nm.

Le programme a été utilisé avec les mémes parametesiguos le cas a 5 avions. Sur les 50
fois essais, nous avons obtenu une des adeedeures solution89 fois. Il a fallu en moyenne 23000
appels au programme d’optimisation linéaire pour obtene de ces solutions. La figure 3.47 montre
la répartition de ce nombre d’appels.

Nous rappelons qu'un parcours exhaustif de tous les casute fg nécessite 2097152.
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3.7.6 Conclusion

Beaucoup de parametres ayant permis d’atteindre cdsat8guourraient encore &tre ajustés de maniere
a améliorer l'efficacité de la méthode présentéericidmment les formes exactes des fonctions uti-
lisées pour le calcul de fignessdes éléments). Cependant les résultats obtenus, saviezl'exemple

a 6 avions, montrent que cette méthode peut s'avéreressante sur le plan théorigue. Pourtant,
sur le plan pratique, cette méthode présente un incieneémajeur: la trajectoire des avions doit
nécessairement étre rectiligne uniforme. Or, la vitesge avion varie ne serait-ce qu’en raison d’'un
changement d’altitude. D’autre part, cette méthode nmpepas de modéliser simplement l'incerti-
tude sur les vitesses. En conclusion, la résolution panigaes linéaires ne nous semble pas utilisable
pour résoudre des conflits “réels”.

3.8 Techniques de parcours de graphe

Les essais faits avec les technigues classiques de padeographe sont restés a un stade préliminaire
et mériteraient d’étre repris en profondeur. Les travauaient été effectués par Hervé Gruber [Gru92].

3.8.1 Algorithme de typeA*

Les algorithmes de type A, dont l'algorithm&* ([Pea90, Pea84, FG87, Far96], sont classiqguement
utilisés en Intelligence Artificielle et en Robotique depde nombreuses années. Le colit a minimiser
est la somme des distances parcourues par les avions poiadrejleur destination, et I'heuristique
est simplement la somme des distances restant a para@usypposant que les avions peuvent re-
joindre directement leur destination. Cette heuristigsiectairement minorante, garantissant ainsi
I'optimalité de la solution.

La modélisation choisie par Hervé Gruber ne permettast gmrésoudre des conflits a plus de
deux avions, que ce soit de fagon optimale ou méme sousapt Nous avons modifié legerement
cette modelisation : ici, un avion est dévié a partirrdinstantt, de 30 degrés a gauche ou a droite
pendant un tempsg, puis regagne directement sa destination.

Il est alors possible de résoudre de fagon optimale detitsandeux avions en un temps tres court
(de 'ordre de quelques secondes). Cependant, il restesiitpe de résoudre des conflits ne serait-
ce gu'a trois avions. La raison en est simple. En utilisdruristique présentée ci-dessus, et notre
modeélisation, I'algorithmed* tend a reprendre la génération des états aprés untodédlile début
de la trajectoire. C’est une mauvaise stratégie de résnluEn effet, les avions ont alors de fortes
chances de se retrouver a nouveau en conflit au méme poiatitlen fait mieux essayer de reprendre
la génération des états le plus prés possible du poicbd#it, car une déviation a ce moment la a
de plus fortes chances de résoudre. On peut favoriser cpartement en multipliant la valeur de la
fonction heuristique par un facteur de I'ordre He (cela se comprend aisément). On obtient alors
des résolutions sous-optimales, mais en un temps beaysdosipéduit. Par exemple, la résolution
d’'un conflit & deux avions ne prend plus que quelgues aarsale seconde, et I'on parvient méme a
résoudre des conflits a cing avions (en un temps imporep#rant, de I'ordre de plusieurs minutes).
Cependant, le conflit présenté figure 3.48 est simple dasgcture (avions en face a face). Dans le
cas de conflits plus complexes, nous ne sommes pas parvedsnir des résultats dans des temps
raisonnables (moins d’'une heure).
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Figure 3.48: Résolution d’'un conflit & deux avions de fagptimale et d’'un conflit a cing avions de
fagon sous optimale

3.8.2 Methode de plus forte pente

Elle consiste a développer le fils de plus faible colt pareux qui ont &té créés a la derniére
génération. Au lieu de trier tous les états, on ne trieandue les états créés a chaque génération.
On s’attend donc a trouver trés vite une solution qui ne& nécessairement optimale. Les résultats
sont en fait trés surprenants. Ce comportement s’expliguée fait que la recherche “s'égare” dans
des trajectoires inattendues: les deux avions volantIpemalent tout en maintenant la distance de
séparation et réduisant la distance au but.

Le résultat obtenu lorsque I'on fixe la durée des pas deicssms limiter leur nombre, montre de
fagcon comique, ce a quoi peut aboutir cette méthode froplste (figure 3.49).

3.8.3 Conclusion

Les deux méthodes précedemment évoquées montretelesécueils duaux, presque caricaturaux,
auxquels on se trouve confronté lorsque I'on travailledmg algorithmes de parcours de graphe. D'un
coté un algorithme garantissant I'optimalité pourdaalution, mais lent et coliteux en mémoire, de
l'autre un algorithme extrémement rapide mais fournisgas solutions inutilisables.

Il est clair qu’un algorithme aussi primitif que la méthadke plus forte pente est inapplicable. En
revanche, les résultats connus sur la compleit@e permettent guéere d’espérer résoudre des conflits
impliguant trop d’avions avec cet algorithme. En effet, denfore de noeuds dé&* peut-&tre considéré
comme proportionnel au nombre de nceuds du graphe au caydar le cas qui nous intéresse, le
nombre de nceuds du graphe croit de fagon exponentieltelavembre d’'avions (on peut en fait
montrer que dans le cas ou notre heuristique est minorantemplexité du probleme croit comme
s%" oU s est le nombre de pas de temps:dé nombre d’avions).

Nous pensons cependant fermement que cette directiontierche doit &tre reprise sérieusement.
Il faut en particulier s'intéresser a des algorithmesmeyen terme” 4., développement partiel, etc)
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Figure 3.49: Trajectoires fantaisistes obtenues par thode du gradient (n=11)

qui nous permettraient de mieux tirer partir de notre cassaice du probleme dans le développement
des états. Il s'agit la d’une direction de recherche aamgre.

3.9 Resolution reactive et autonome

3.9.1 Methodes gactivesa modele physique
Présentation

Les méthodes de résolution décrites dans ce paragrapheagicalement differentes de celles évoquées
précédemment. Le projet ATLAS est le premier projet airagavisagé I'hypothése d’avions auto-
nomes [DA93] au plan européen. Cette hypothese a &tlerdgnt étudiée en détail par Karim Ze-
ghal [Zeg93, Zeg94] dans sa thése. Il introduit la notiorcaierdination d’'actions grace a differentes
forces qui s’exercent sur les agents, dans notre cas, lessavi définit ainsi trois types de forces qui
devront agir suivant I'urgence :

e Les forces attractives qui permettent aux avions d’atteiréur objectif (une balise ou leur
destination finale par exemple).

e Les forces répulsives qui permettent aux avions d’évitebstacle proche donc dangereux.
Cet obstacle peut étre un avion ou une zone interdite.

e Les forces de glissement qui permettent de contourner lemabs. Les avions ont alors une
action coordonnée (voir figure 3.50). Un force de glissarsendéfinie de la maniéere suivante :
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Figure 3.50: Force répulsive et force glissante, forceglidsements coordonnées.

si I'on observe I'équipotentielle de danger passant @idn, une force de glissement est tan-
gente a cette équipotentielle alors que la force reyilest normale a cette équipotentielle. Il
y a donc plusieurs forces de glissement possibles. Si I'ste r@ans le plan horizontal, la fi-
gure 3.50 montre que I'on peut définir deux sens de glisse(aairoite ou a gauche). Le sens
optimal (il s’agit ici d'optimalité locale, pour I'avionancerné) est celui qui favorise le rap-
prochement vers I'objectif. Dans le cas d'un obstacle negldlarim Zeghal définit une action
coordonnée d’évitement. Si deux avions arrivant au mpoiet suivent des forces de glisse-
ment complémentaires, alors I'évitement peut se fairiaden tres efficace. Dans le cas simple
de deux avions (voir figure 3.50), on projette par exempléésse relative sur I'équipotentielle
de danger pour chaque avion et on obtient ainsi deux forcgissements coordonnées.

Il s’agit ensuite, pour limiter les changements brutauxidection, de gérer l'intensité des differentes
forces entre elles. En effet, les avions étant limitédgans taux de virage, de montée et de descente,
ils ne peuvent pas effectuer de manceuvre trop rapide. Liéseatifes forces s’exercant sur les avions
s’additionnent donc avec des coefficients variables stulierminence du danger.

Pour gérer les conflits a plus de deux avions, Karim Zeglhwdgse d’additionner les forces rela-
tives a chaque avion. “Intuitivement, excepté quelquesexotiques, cela devrait permettre d’obtenir
des directions de forces cohérentes entre elles et paontagux obstacles”. Les fondements de cette
hypothese ne reposent que sur I'étude de cas pratique.

La coordination d'actions grace aux forces de glissemenpas pour objectif la recherche d’op-
timalité, mais vise avant tout une bonne efficacité aingiige bonne robustesse des solutions.

L'étude des possibilites d’utilisation d’'une théorie & coordination d’actions pour les besoins
de la navigation aérienne a commencé au CENAXH. Trois systemes sont envisagés :

e Dans la mesure ou le processus individuel ne nécessitdagiaformations locales a I'appareil,
il peut fonctionner de fagon autonome a partir d’'une petioa de son environnement. Karim
Zeghal propose donc un systéme d’avion autonome “hybrideintérét premier de ce systeme
est sa robustesse. La panne d’'un avion ne remet pas en caésele du systeme. Il apparait
une forme de redondance dans le systeme qui renforce sstesbe. Ce systeme devrait gérer
des conflits entrd et 10 minutes a I'avenir, ce qui suppose qu’un systeme supécentinue a
gérer la densité locale de trafic afin d'éviter une saiomat

Y "equivalent du TCAS américain (Traffic alert and Cokiisi Avoidance System) mais & plus longue échéance
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e Karim Zeghal propose également un systeme d’aide aud@eatr Il suffit pour cela d'utiliser le
processus individuel sous forme de processus centraliiesémuler les trajectoires futures. Le
résultat d’'une simulation est alors un ensemble de t@jest assurant I'évitement sur l'inter-
valle de temps considéré pour I'ensemble des apparedis. ourrait selon lui avoir un grand
interét pour planifier les trajectoires et faire des psifens au contrbleur.

Les résolutions proposées par ces technigues étantodemandes continues, il semble peu
probables que celle-ci puissent étre mises en pratigueudacadre ou le pilote et les contrdleurs
sont maintenus dans le systeme.

e Enfin on peut imaginer un systeme double “intermédiaif2éins ce cas, certains avions sont
autonomes et d’autres pas. Le contrdleur a alors une dhftinsupplémentaire et la capacité
de son secteur augmente.

La robustesse des solutions est un des atouts des travawride Zeghal. Il reste néanmoins de
nombreux problémes a résoudre. Dans la mesure ou l'anaste continuer a confier a 'homme son
role de pilote dans 'avion, il est indispensable de poulgitransmettre des manceuvres exécutables
et donc simples. Par exemple, on peut demander a un pilothateer de cap pendant un certain
temps ou de prolonger une montée ou de modifier une heurelué dé descente. On ne peut pas
lui demander de modifier en permanence son cap sa vitessa &wode montée ou descente.
serait donc nécessaire de revoir la modélisation desctijes pour les simplifier et les rendre acces-
sibles au pilote. De plus, si I'on doit pouvoir prouver quaipdeux avions ces technigues peuvent
résoudre tous les conflits, la généralisatiom @&ions (qui consiste a additionner les forces générées
par chague avion) n'a été vérifiee que sur des exempid,Bucune recherche d’optimalité globale
n'est envisagée.

Evaluation

Jean-Francois Bosc a implanté la méthode précédente apportant quelques amélioration. Il a
d’autre part imposé un certain nombre de contraintes :

e tous les avions ont le méme comportement
e on utilise seulement des routes directes

e on ne modifie pas la vitesse des avions, car on suppose quargesie maceuvre sur la vitesse
sont trop faibles

e on limite le taux de virage a 3 degrés par seconde

Les résultats obtenus sont intéressants a plus d'en(titiir figure 3.51). Pour des valeurs Elevées
du volume de trafic et de la séparation horizontale (trafittiptié par 2,5 et 10 NM de séparation),
la résolution finit par générer plus de conflits qu’il N’y avait initialement. Ceci est di a la fois a
I'accroissement des temps de vol qui devient tres impbeataaux "oscillations” des avions soumis
aux force issues d'intrus multiples. Une des limitations a&ethodes réactives est qu’on est incapable
de tenir compte du fait qu’'un intrus en rapprochement popasser a distance suffisante sans mo-
dification de trajectoire. Une manceuvre est effectuéepcperturbe inutilement la trajectoire et les
autres évitements en cours. On a également remarqué géieral les variantes de la méthode de
résolution qui étaient moins performantes sur un trafidene se dégradaient moins nettement lorsque
la complexité augmente.
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Figure 3.51: Pourcentages de conflits non résolus

Il est donc probable que la saturation observée est uneasatude la méthode de résolution
plutdt gu’une saturation de I'espace aérien. Au niveaoateplexité d’ARC2000 (trafic multiplié par
2.5, et des séparations horizontales allant de 5 & 10 Ndh dalgéométrie du conflit), la méthode
Zeghal implantée sous cette forme fournit des résultatsdrmes de pourcentage de résolution et de
délais) nettement moins bons (25% de conflits non résois& de délai moyen avec une séparation
(constante) de 6 NM).

3.9.2 Resolution par réseaux de neurones
Principe de résolution

La technique développée ici consiste a utiliser unaésie neurones pour piloter chaque atfoi
chaque instant, le réseau de neurones donne une commagnded’'agion en fonction des données
recueillies. On peut voir sur la figure 3.52 quelle est lacitme du réseau, ainsi que ses entrées :

e Le capa pour rejoindre la destination, et sa valeur absoty€in degrés).

e Ladistance\ a I'autre avion et son gradie%g‘—.

Le capy de l'autre avion

L'angle 8 de convergence des trajectoires

Une classique entrée de biais dont la valeurd est

180n pourra se reporter & [DAN96a] pour plus de précisions.
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Figure 3.52: Les entrées du réseau de neurones et saistruct

Le réseau quant a lui est simplement un classique rés&atouches. La fonction d’activation est la
classique fonction logistiquect(s) = 1=

Le probleme est qu'il est impossible d'utiliser des tecjugis d'apprentissage supervisé pour
réaliser I'apprentissage du réseau. En effet, il est lengolteux de construire une résolution op-
timale de conflits & deux avions, et impossible de le faingr pm nombre d’avions supérieur a deux.
Pour construire le réseau de neurones, nous utilisonsutoatgorithme génétique (cette technique a
déja été employé, en particulier pour traiter le péobé du parcage d’'une voiture [SRD93)).

Chague élement de population de I'algorithme génétiegt un réseau de neurones, représenté par
la matrice des poids de ses connexions. On utilise un creisebarycentrique et la mutation ajoute
un bruit gaussien a un certain nombre de poids du réseiawgwphasard.

La fitness de chaque réseau est calculée de la fagon ®iivan fait voler les deux avions sur un
ensemble de configurations considérées comme repatigent On dit alors que la fithess vaut :

D estla moyenne des délais induits par les déviations diotisetV est le nombre moyen de conflits
résiduel$®.
La base d’apprentissage

On a utilisé 12 configurations difféerentes. Dans chacumess configurations, les avions sont distants
de20 miles at = 0.

e dans4 configurations, les avions ont la méme vitesse et converest des angles differents
(20, 60, 120, 150 degrés, voir figure 3.53).

1%0n retrouve ici la classique méthode consistant & péerdk fitness d’un éléement violant les contraintes, sautefois
I'annuler
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Figure 3.542 configurations en face a face et 2 configurations en ratjeapa

e dans4 configurations, les avions ont des vitesses differentksieg caps sont calculés de facon
a géenérer des conflits. (les vitesses soriiGie 300, 350, 400, et450 nceuds, voir figure 3.53).

e dans2 configurations, les avions sont face a face, avec la mémssé (voir figure 3.54).
e dans2 configurations, les avions sont en rattrapage (voir figusé)3.

En raison des symétries, cEsconfigurations sont représentatives de tous les cas pesshous
appelons “configuration positive” une configuration dampiédle I'angle entre I'avion le plus lent et
I'avion le plus rapide est positif. Quand on rencontre un#igoration négative, on utilise la configu-
ration positive symétrique, en donnant des valeurs naggaaux entrées du réseau.

Résultats nuneriques

Pour valider les résultats, nous avons testé notre uesaades configurations non apprises, afin de
vérifier sa capacité a généraliser. Les solutionsgies ont été calculées avec LANCELOT [CGT92]
et comparées avec les résolutions fournies par le rédeareurone. Sur chacune des figures, la
résolution du réseau de neurones est a gauche, et lasabptimale trouvée par Lancelot a droite.

e Lafigure 3.55 montre un exemple de conflit®hdegrés, les deux avions ayant la méme vitesse.
Les deux solutions sont identiques.

e Lafigure 3.55 donne un exemple de conflitiadegrés (les avions ont la méme vitesse). Il s’agit
d’'un conflit tres difficile & résoudre. Les solutions sdiftérentes, mais les colts sont proches
et la solution donnée par le réseau de neurones est robuste

e Lafigure 3.56 donne un exemple de résolution de face a fasesolutions sont identiques.
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Figure 3.55: Conflit a 90 degrés et a 15 degrés

Figure 3.56: Face a face et rattrapage.
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e Lafigure 3.56 présente un exemple de résolution de ratjeap_es solutions sont identiques.

Conclusion

La résolution réactive de conflits a deux avions paraésale neurones donne d’excellents résultats.
Mais le probleme de cette méthode est I'extension a unbmemlus élevé d’avions. Nous sommes

parvenus a la faire fonctionner avec trois avions, maiohabre d’entrées du réseau augmente et le
nombre de configurations d’apprentissage augmente égateilriextension a des cas de quatre ou
cing avions parait difficile, du moins dans ce cadre.

3.10 Conclusion

Nous nous sommes efforcés de présenter dans ces quelgeEs yn panorama assez complet des
techniques qui peuvent s’appliquer pour résoudre desitsoallriens. Le travail qui reste a effectuer
est encore trés important :

o |l faut examiner a nouveau les techniques classiques dergwe de type A. Ces algorithmes
devraient se révéler extremement utiles lorsque le merdiavions n’est pas trop important.

o |l faut reprendre les expérimentations et réaliser utidation sur plusieurs journées de trafic.

o |l faut que nous disposions d'un algorithme susceptibldfeliéer des créneaux d'arrivée aux
avions dans I'espace que nous controlons, de facomdn@r les conflits aux frontieres.

e Enfin, il nous faudrait connecter I'ensemble des filtres dumis disposons (affectation de
créneaux, résolution a 20 minutes et évitement coumég, de facon a faire des estimations
de sensibilité de chacun de ces filtres a ceux qui le suver¢ précedent dans la chaine de
contrdle.

Nous poursuivons activement ces quatre directions, dasedlie de DEA ou de théses.
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Chapitre 4

Sectorisation de I'espace et@partition
des flux

4.1 Introduction

Le contrdlé de la circulation aérienne organise les flux aériens afinglirer la sécurité des vols (en
terme de risque de collision) et d’améliorer la capaciiér@seau de routes sur lequel les avions se
déplacent. Suivant la nature du trafic, on distingue lés types de contrdle suivants :

e contrble d’aérodrome : gestion des phases de roulagealage et d'atterrissage;

e contrble d'approche : gestion du trafic en étape prépeeah I'atterrissage ou post-décollage
dans une zone proche d’'un aérodrome;

e contrdle en route : il concerne essentiellement le traficreisiere entre les aérodromes.

Dans le cadre de ce travail, on s’est plus particulierenmeatessé aux problemes du contrble en
route.

Actuellement on enregistre sur le territoire francaisiem/4000 mouvements par jour, ce qui
représente une charge de contrdle impossible a gérarmpaeul contrdleur. On répartit alors cette
charge de travail en divisant I'espace aérien en plusggoteurs pour chacun desquels on affecte une
equipe de contrbleurs. Le nombre de secteurs est altesntiéé par la capacité d’'un contrbleur &
gérerN avions simultanément (dans la pratique la moyenne seettdede 10 a 15 avions; lorsque
cette limite est atteinte on dit que le secteur est satuh&)des objectifs principaux de la sectorisa-
tion est de fournir des secteurs équilibrés en terme deyetde contrble afin que chaque équipe de
contrbleurs travaille de la méme facon.

Au cours de ces dernieres décennies, au fur et 8 mesuedelentation du trafic, 'espace aérien
a été divisé en secteurs de plus en plus petits afin diéladtsaturation de ces derniers. Malheureuse-
ment, ce principe de resectorisation présente une limaits th mesure ou I'on doit ménager un temps
suffisant au contrdleur pour gérer son trafic (elabonadies stratégies de résolution des conflits entre
aéronefs) et donc générer des secteurs dont la tailleqiate satisfaire cette contrainte. De plus, le
contrdleur ne connait que le trafic lié & son secteurrsgldun avion passe d’un secteur a un autre, il
s'opere un dialogue entre les contrdleurs et le pilotedifissurer la sécurité du vol lorsqu’il pénetre
dans le nouveau secteur (ce dialogue induit une chargewdd sapplémentaire pour les contrbleurs

1Ce chapitre présente les résultats obtenus par DaniehByg dans le cadre de sa thése.
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appeléecharge de coordinatign Ainsi, en augmentant le nombre des secteurs, on augmesgelas
coordinations et donc la charge de contrdle globale.

Dans le cadre opérationnel, le principe de resectorisadian domaine d’espace aérien est le
suivant. Lorsque I'on détecte un secteur qui se trouve esttugn limite de saturation, une équipe
d’experts se réunit et propose une nouvelle sectorisat@ota zone incriminée. Pour valider cette
proposition on procede a deux types de simulations : sitimul arithmétique et simulation temps réel.
La premiere consiste & évaluer la sectorisation ad'ad logiciels de simulation sur trafic enregistré
(ou simulé). Si les résultats de ces premieres évalosisont satisfaisants, la sectorisation est ensuite
testée en temps réel a l'aide d’un environnement de glensimulé faisant intervenir des contrdleurs
et des pseudo-pilotes (sur poste de pilotage reconstitugéakle (version simplifiee)). Apres cette
derniere étape, on modifie les frontieres des secteursitguet on contrdle que ces changements
permettent effectivement de résoudre les problémaalirtit On gardera cette sectorisation jusqu’a ce
que de nouveaux problémes apparaissent, lieés prinaiigaiea la croissance du trafic.

Cette approche est essentiellement locale et aboutit &enterisation globale qui est la juxta-
position de régions de contrdle optimisées individerakent. Pour mieux comprendre les méthodes
utilisées dans le contrble du trafic aérien, on pourraulier les références [Mai9l, Vil84, CDV92].

Le travail de Daniel Delahaye se décomposait en troisgsapiincipales :

Sectorisation d’'un réseaua flux affectés : il s’agit de réaliser une sectorisation équilibrée aes{’
pace en fonction des flux affectés sur le réseau de routes.

Affectation des flux sur un réseau sectoris: résolution du probléme dual : I'affectation des avions
sur les routes aériennes, la sectorisation étant fixée.

Optimisation simultanée de la sectorisation et de I'affectation de trafic : Partant simplement des
demandes de trafic entre les paires Origine-Destinati@iagit de construire simultanément
une sectorisation et une affectation des avions sur leegout

4.2 Modelisation

4.2.1 Routes ariennes

Lorsqu’un avion relie deux villes du continent européen, ppurrait s'attendre a ce que la route

directe soit utilisée systématiquement pour des questiiéconomie de carburant. En réalité, les
avions suivent des routes aériennes constituées d'wuession de trongons orientés differemment
dont les extrémités correspondent a des balises quérralisent souvent les croisements de routes.
En préparant sa navigation, le pilote jalonne sa route ddgpde report (balises) sur lesquels il devra
faire un passage a la verticale afin de confirmer sa posit®mnombre de balises au sol étant limité, la

route réellement suivie s’écartera plus ou moins de lgermleale en fonction de la disposition locale

de ces dernieres.

Ce principe de navigation par jalonnement sur balises ersligant en terme de consommation
car il induit des rallongements de route systématiquedyetiement en Europe, le réseau de routes
aériennes provogue des rallongements moyens de 9 %, €l0@zheures de vol supplémentaires
par an ou 1.2 million de tonnes de kérosene. Les avions meslesont maintenant équipés de cal-
culateur de bord qui, lorsgu’ils sont couplés au piloteomdtique, sont capables de suivre avec une
grande précision n’importe quelle route définie par umporigine et un point destination, dont les
coordonnées sont introduites par I'équipage ou sontitesr d’'une base de données du calculateur
de bord. Malheureusement, ce systeme de progression mteaguiint n’est pas encore possible pour
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deux raisons. D’une part, il existe dans beaucoup de payss@r @rand nombre de zones réservéees
aux militaires qui doivent étre contournées par les ®uateriennes civiles, d'autre part, le contrble
de la circulation aérienne n'est pas capable d’assur@conlément slr et ordonné du trafic lorsque
chacun va directement de son point de départ a son poirgstandtion. L'aiguilleur du ciel a besoin
pour travailler de points de report par rapport auxquelgiitsituer son trafic.

Une route aérienne pouvant étre utilisée dans les dexss Ba été élaboré une regle de séparation
verticale (régle semi-circulaire) imposant des altisude vol aux aéronefs afin d’assurer des croi-
sements en toute sécurité. Dans un soucis de simpligii&,route aérienne sera donc simplement
modeélisé par un arc bidirectionnel joignant deux balises

Le réseau aérien sera donc modeélisé par un réseaundpdra qui aura les propriétés suivantes :

o |l est pilotable car il nous est possible d'imposer des maigx avions par l'intermédiaire des
contrbleurs

e Les colts d’arcs sont non séparables: en effet, le nombgemnde conflits entre aéronefs a
la verticale d'une balise est proportionnel aux flux sur lesxdroutes aériennes. |l faut bien
se rappeler que la résolution d’un conflit induit une chatgeontrole importante et provoque
parfois des modifications de navigation pénalisant la@amsation. Le cot sur un arc dépend
donc des colts sur les autres arcs, d'ou la non-sépiéabil

e Les colts d'arcs sont asymeétriques: en effet, si 'ongalgs avions vers des secteurs déja
chargés, on peut provoquer la saturation du secteur etldapfus du contrbleur en charge de
ce secteur d’accepter ces nouveaux avions et donc desdmdé&soutement assez élevés quand
bien méme il N’y a pas beaucoup de trafic (donc de congestioria route initialement choisie.

Les demandes de trafic des usagers sont ensuite distribuielesréseau (a l'initiative des utilisa-
teurs ou par I'intermédiaire d’'un processus d’affectatile trafic ou les deux). En supposant que les
avions se déplacent a des vitesses moyennes quasikigesitihomogénéité du trafic), la répartition
de flux induite fait apparaitre une charge de controlantipdans I'espace que nous nous proposons
maintenant de modéliser avant de décrire les problemdsqus faut résoudre.

4.2.2 Charge de contble dans un secteur
Introduction

Un secteur de contrdle est un domaine limité de I'espasetsé par des routes aériennes, pour lequel
une équipe de contrdleurs assure la sécurité des vojstigunsitent en séparant les aéronefs entre eux.
Plus le nombre d’avions dans un secteur est important, plabdrge de contrdle induite augmente
(de facon non linéaire). Il existe une limite au dela dgukelle le contrdleur en charge du secteur ne
peut plus accepter de nouveaux avions et oblige ces demniepstourner le secteur en traversant
des secteurs voisins moins chargés. On dit alors que lewsegst saturé. Cet état critique doit &tre
évité car il provoque un phénoméne cumulatif de sugshaur les secteurs amonts pouvant remonter
jusqu’aux aéroports de départ. En effet, lorsque le trafipeut étre dévié, il est mis en attente dans
les secteurs amonts faisant augmenter progressivemdrartzecde contrdle de ces derniers jusqu’a ce
gu'ils soient saturés. Le seuil au dela duquel le sectsigaguré est trés difficile a estimer car il dépend
de la géomeétrie des routes qui le traversent, de la gémnil secteur lui-méme, de la répartition des
avions sur les routes, des performances de I'eéquipe dedtemtc. Un seuil généralement admis est
de 3 conflits et 15 avions dans un secteur donné. Cette chzagenum ne doit pas perdurer plus
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de 10 minutes car elle provoque un fort stress des contObpui risquent alors de ne plus pouvoir
assurer la gestion du trafic dans des conditions optimalséaleité.

Aprés une enquéte aupres des contréleurs on remarcuaaiarge de travail dans un secteur
dépend des critéres qualitatifs et quantitatifs. Letes qualitatifs regroupent essentiellement les
facteurs humains dont le principal est le stress. Tous leg@eurs ne réagissent pas de la méme
facon face a une situation de trafic difficile et il est dogticht de fournir un modéle “mathématique”
de stress applicable a tous les contrdleurs. On peutraenlepréciser que le stress est directement lié
aux criteres quantitatifs suivants :

e charge de conflit;
e charge de coordination;
e charge de monitoring.

Il existe d’autres charges de contrdle [TPC76] facilenmgrantifiables mais leur impact sur I'en-
semble de la charge secteur est négligeable par rappottasiprécédentes.

Nous allons dans un premier temps, préciser et quantifemute de ces trois charges de controle
avant de fournir un modele mathématique de la charge galzmns un secteur.

Charge de resolution des conflits

On dit que deux avions sont en conflit lorsque la distanceegpusé&pare risque de devenir inférieure a
une valeur particuliere appelée norme de séparatiorsgue deux avions sont en conflit, le contrbleur
doit modifier la route des avions afin d’assurer le respechdeses de séparation.

Suivant I'angle de croisement des routes aériennes ldts@ont plus ou moins faciles a résoudre
car les avions sont plus ou moins longtemps en situationictudlle.

En supposant que la charge de contrdle a la verticale dseonent est proportionnelle au nombre
de conflits générés, onG,. = a(6;;;) fi; fi; dans le cas d’un croisement a deux routesq(f} ;)
est un coefficient de proportionnalité dependant de l@deg croisement entre les routesfgtet f;;
les flux sur les arc§, j) et(l, 7). Lorsque le croisement comporte plus de deux routes intgdefa
charge de conflit est la somme des charges induites par prsaeux a deux. La charge de conflit
dans un secteuw est alors la somme des charges de conflits sur chacun des nosteisus dans ce
secteur.

Charge de coordination

Tous les avions qui sont dans un méme secteur communiquembyen de la méme frequence avec le
contrdleur en charge du secteur. Lorsqu’ils changent dege ils doivent changer de frequence et il
s’opére alors un transfert de contrble. Ce transfertalaitr fait I'objet au préalable d’'une négociation
entre le contrdleur qui transfére et le contrbleur qgioie pour assurer que celui-ci peut accepter
I'avion et pour définir les modalités (niveau de vol, etefos lesquelles I'opération a lieu. Un trans-
fert nécessite un travail relativement important de la des deux contrbleurs; de plus c’est une
opération au cours de laquelle des incompréhensions @erdeurs peuvent se produire causant des
pertes accidentelles de séparation. Les charges delmimduites par ces transferts sont regroupées
dans une charge unigue appelée coordination. Dans uaurégetransport sectorisé la charge de co-
ordination est proportionnelle aux flux coupés par lestfesas des secteurs. En étudiant la charge de
coordination générée par un dtcj) de route aérienne dont une partie ou la totalité apparéiem
secteurSy, on peut identifier trois cas de figure:
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1. Les deux extremités de I'arc appartiennent au sedg@uquel cas la charge de coordination
est nulle.

2. Une seule extrémité de I'arc appartient au secfgut existe donc une intersection entre l'arc
(z,7) et la frontiere du secteus,. On peut alors représenter la charge de coordination par:
C.o = Bij fij ou B;; est un coefficient de proportionnalité permettant de poard’influence de
la coordination par rapport aux autres charges de contrble

3. Les deux extrémités de 'arc sont extérieures au 8edlg; dans ce cas le flux est coupé deux
fois. On peut alors modéliser la charge p&s, = 23;; fi;

Charge de monitoring

Dans un secteur de contrdle les avions qui ne sont pas eritaanfén transfert nécessitent une
surveillance de la part du contrdleur qui vérifie le bomodéement des plans de vol sur I'image
radar et qui essaye de déterminer les risques potentigdsrdtits futurs induits par ces avions. Le
monitoring est en fait la tache de fond du contrleur et@sente une source importante de stress
pour ce dernier. Cette charge de contrdle est directen@atall nombre d’avions présents dans le
secteur de contrdle. Pour un sectéyron peut la modéliser parCy,,(Sx) = 7 >(ij)eL pi;i (k) fiz;
avec:

o p;;(k) proportion de I'ard(s, j) contenue dans le sectebi;
e 7). coefficient de proportionnalité.

La charge de contrble dans un secteur est donc la somme Hartgeade conflit, de la charge de
coordination et de la charge de monitoring.

Disposant maintenant d’'un modele mathématique du véaéden ainsi que de la charge de
contrdle (gu'il nous faudra confronter a la réalitépus pouvons formaliser la description des deux
problemes que nous nous sommes attachés a résoudre.

4.3 Problemesa résoudre

4.3.1 Probkeme de sectorisation

A partir de la connaissance de la répartition surfacigése@u a deux dimensions) de la charge de
contrble, on se propose de trouver une sectorisationil@@d aboutissant & un rendement homogene
des équipes de contrble en charge de I'ensemble de l'esgarien. En examinant cette charge de
contrdle et en faisant abstraction, dans un premier tedgk charge de coordination, on remarque
gu’elle comporte deux composantes spatiales distinctes :

e une composante discrete localisée au niveau des nceundkt$do

e uUne composante continue répartie sur les arcs (monijoring

Lorsque I'on met en place des frontieres de secteur, cesédes coupent des arcs de routes
aériennes générant a posteriori une nouvelle chargentedte (coordination) pouvant remettre en
cause I'équilibre obtenu pour les deux criteres préeoésl (conflit et monitoring). Un petit exemple
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xx Charge de conflit

@ Charge secteur
sans coordination

Charge secteur

avec coordination

350

Figure 4.1: Influence de la coordination sur I'equilibragposteriori

simple nous permet de mieux comprendre ce probleme. Sugueefi4.1 la sectorisation est initia-
lement équilibrée (a 50) pour les charges de conflit et daitoring. Si I'on tient compte des coor-
dinations dans I'équilibrage, on constate un déséapeilnet des nouvelles charges de contrble dans
les secteurs. De fait, ce n'est qu'apres avoir pris lasi@cide sectoriser que I'on sait a posteriori
si les secteurs sont équilibrés ou non. Une analogie avetetanique nous permet de mieux sentir
ce probleme. Sil'on assimile la charge de contrble & uass®, notre réseau de transport peut étre
modeélisé par un ensemble de boules denses répartiescaudsy reliées entre elles par des barres
pesantes. Notre objectif initial est donc de rechercherseptorisation pour laquelle chaque secteur a
la méme masse. Le probléme est que I'on ajoute des “massEsoddination” lorsque I'on coupe des
barres modifiant ainsi I'équilibre calculé. Ce premiejeatif d’équilibrage est important mais doit
étre complété par un objectif connexe de minimisation@®rdinations. En effet, si 'on se contente
seulement de rechercher I'equilibrage, on risque d’abtigs aberrations en terme de contrble dont un
exemple extréme est donné figure 4.2. On remarque sar@féfgue le cas 2 est nettement meilleur
en terme de contrdle quand bien méme il est moins éqgilibr

Enfin, la sectorisation construire doit prendre en comptires contraintes :

Convexite de routes : Lorsque I'on examine la sectorisation actuelle ainsi quédeau de routes as-
socié, on remarque gue pour chacun des trajets possilibas e paire Origine-Destination,
les secteurs rencontrés ne sont traversés qu’une seéslé\fosi un pilote ne contacte qu’une
seule fois le contrbleur en charge du secteur gu'il travers

Temps minimal de résolution : Lorsqu’un contrbleur détecte un conflit entre deux avjdrdoit se
ménager un délai suffisant afin d'élaborer un processugstdution adapté. Or, comme nous
I'avons vu précédemment, les conflits entre aéroneftlsoalisés aux croisements des routes
aériennes et donc sur les nceuds du réseau de transpofusDkerafic géré par un controleur
est limité au secteur dont il a la charge et il ne dispose piafodnations sur le trafic présent
dans les secteurs voisins. Si au moment ou un avion lui @ssféré ce dernier se trouve en
conflit, le contrdleur n'a pas le temps de construire un @ssas de résolution. Pour éviter ce
probleme, il faut €loigner suffisamment les frontiéres decteurs des points de croisement afin
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CAS 1 CAS 2

S1

o 40 ° o 40 °

o 60 i ° o 60 °
s1 3 s2 s2
CHmO(Sl) =50 CHmO(SZ) =50 CHmO(Sl) =40 CHmO(SZ) =60
CH (S1) =100 CH_ (S2) =100 CH,, (S1)=0 CH_ (52)=0
Erreur équilibrage = 0 % Erreur équilibrage = 20 %
Coordination =200 Coordination =0

Figure 4.2: Importance de la minimisation des coordination

de ménager un temps minimum de résolution au contrd@vant les avions. Ceci induit une
seconde contrainte, dite contrainte de sécurité : lamist entre un noeud et une frontiére de
secteur sera au moins égale a une distance de sécufitediie de 50NM.

Temps minimal de €jour: pour qu’un contrbleur puisse agir facilement sur les voésents dans
son secteur, ces derniers doivent y séjourner un tempsantffegal au temps de sécurité. Un
avion devra rester un temps minimum dans chacun des seqtgiltsaverse.

Le probleme de sectorisation peut donc se formuler de tafagivante :Soit un réseau de trans-
port dans un espacea deux dimensions sur lequel uneé&partition de flux produit une charge de
contrble repartie dans I'ensemble de I'espace&iien. On se propose de sectoriser cet espace en
K secteurséquilibrés (en terme de charge de conbie) en minimisant les coordinations. Cette
sectorisation devra respecter les contraintes de convegide route, de &curité aux balises et de
temps de €jour minimum.

4.3.2 Probkme d’affectation

L'affectation de trafic a pour but de définir les routes dex #ériens afin de réduire la charge de
contréle et donc d’augmenter la capacité du systéme enéincela doit se faire au détriment des
performances individuelles. L'amplitude de ces modifimagi de route doit étre suffisamment faible
pour que la pénalisation sur les codts de transport soipapable au gain apporté sur les performances
ATC. Il y a donc un compromis a trouver entre performance€ AT pénalisation des routes, sachant
qgu'il existe des intéréts communs au systeme ATC et aumpegnies aériennes. Pour des raisons
d’équité, on ne peut faire suivre des routes differeateles avions joignant la méme paire Origine-
Destination. En effet, I'avion qui serait routé sur uneteoplus longue en distance, trouverait ce
choix injuste, méme s’il permet de diminuer fortement l&@taglobal de transport. Ainsi, si I'on veut
gue la libre concurrence s’exerce entre les compagnies, @aur autant laisser toute la liberté a
ces derniéres pour choaisir leurs routes, provoquant dewatges secteurs anarchiques, il faut nous
astreindre a placer les avions sur la méme route. Dansitka @& ce rapport cette contrainte sera
appelée : contrainte déquig. Notre objectif final étant I'optimisation de la sectotisa (dont les
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modifications se font a longue échéance), on ne prendrampaompte I'aspect dynamique du trafic et
nous nous attacherons a travailler sur des flux d’aviongesaopiques. De plus, on se placera dans
le cas le plus défavorable consistant a prendre les dessathel trafic maximum entre chaque paire
Origine-Destination.

Le probleme d’affectation peut donc s’&énoncer ain§oit un réseau de transport dans un
espacea deux dimensions, divieé en K secteurs. On @sire affecter le trafic entre chaque paire
Origine-Destination, en respectant la contrainte déquité, afin de minimiser la charge de contdle
tout en réduisant les rallongements induits.

4.4 Complexit asso@e

4.4.1 Probkeme de sectorisation

Le probleme de sectorisation peut étre decomposé ex stmus-problemes presque indépendants,
correspondant aux deux objectifs fixés:

e équilibrage des charges secteur;
e minimisation des coordinations.

Le premier sous-probleme est discret-continu ¢dhplet (discret: équilibrage des charges de
conflit et de coordination; continu : équilibrage des charde monitoring). En effet, en ne considérant
que la partie discréte liee aux charges de conflit et dedomation, le probleme est équivalent a un
K _Partitionnement de graphe en composantes connexes gonest pour étre NRomplet [Che92].

Le sous-probleme de minimisation des coordinations ess$iain K _partitionnement de graphe a
minimisation de flux coupés et est donc &mplet. On peut donc raisonnablement penser que la
combinaison de ces deux problemes est ausstdiffplet.

4.4.2 Probkme d'affectation

En considérant, le réseau sans trafic, notre problemsistena affecter les demandes de chaque
paire Origine-Destination sur le chemin qui minimise lg¢ere globalC;. Ainsi pour chaque paire
Origine-Destination, on associera un chemin d’affectatie la demande qui produira globalement
une répartition de flux sur chacun des arcs du réseau. Listsspite notre espace d’'état sont donc
constitués de I'ensemble des paires Origine-Destinatiaxquelles on associe la liste des nceuds
constituant le chemin d’affectation.

La complexité de notre probleme est liée a la non sé&jldeades colts qui rend I'affectation
dépendante de I'ordre dans lequel on traite les diversessparigine-Destination. Ainsi, s'il n’existe
pas d'autre principe de résolution que I'algorithme &i\d’@énumération des points de I'espace d'état,
on peut supposer gue notre probleme estddfplet.

4.5 Sectorisation d’'un reseauwa flux affectes

45.1 Introduction

Nous allons ici résoudre le probleéme de sectorisatiospiiee en secteurs convexes équilibrsur
cela on considére un réseau de transport a deux dimensioriequel sont affectées des demandes

2Ce travail a donné lieu & deux publication[DASF94a, DA&9
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de trafic (Origine-Destination) entre les divers centgithduisant une répartition spatiale des flux.
Cette répartition de flux génere une charge de contrédies dlespace qu'il nous faut maintenant sec-
toriser. Chacun des secteurs ainsi créés sera ensuibei@th une equipe de contrbéleurs qui aura la
responsabilité du trafic qui y transitera.

Lorsqu’un contrdleur arrive sur une nouvelle position datdle, il lui faut entre trois et quatre
mois d’apprentissage pour acquérir les réflexes de gedtidrafic associés a ce nouveau secteur. Ce
long délai de formation impose une certaine stabilitealedctorisation dans un centre de contrble
quand bien méme une sectorisation dynamique serait pagpfos adaptée. En effet, pour chaque
répartition de trafic sur le réseau, il existe une secitian optimale. Mais celle-ci serait inefficace si
elle est changée toutes les heures car aucune équipe wiéleors ne peut la gérer. La sectorisation
résulte donc d’'un compromis. Elle est calculée pour aecdp charge de contrdle maximale aux
heures de pointe mais elle devient sous-optimale pendahelgres creuses. Les flux sur le réseau qui
sont considérés pour la sectorisation sont des flux m@soorrespondant aux périodes de fort trafic.

4.5.2 Mocklisation

Charge de contle

Comme nous I'avons vu au chapitre 2 la charge de contrblie ssimme de trois termes::
e la charge de confli€,¢(Sk) ;
¢ la charge de coordinatio@.,(Sk) ;

¢ la charge de monitorin@,,,(Sk) ;

= C(Sk) = Cer(Sk) + Ceo(Sk) + Cmo(Sk)-

Si I'on considere la charge globale de contrglg, la répartition optimale de charge dans une
sectorisation d secteurs est donnée par :

C,

C(Sk)opt = fgl-

A partir de cet optimal, on peut élaborer un critére diéorage relatifCg :

|C(Sk) — #
cE—ZT 0<Cp< (2K —1)
k=1 K

Si I'on veut se rapprocher d’'un équilibre sur chacune desges de contrdle, il faut appliquer
cette formule aux conflits, a la coordination ainsi qu’aunitaring et le critere d’équilibrage relatif
devient:

K le _ Coiep) | K le
_ (cf)(Sk) K (co)(Sk) —
Cr = Z gl(cf) + Z Cyl(co)
k=1 K k=1 K

gl(w) | gl(mo)

C
+ Z | (mo)(Sx) —

Cyi(mo)
K

Avec cette deuxieme forme, on congoit tres bien qu'iagelus difficile et méme parfois impos-
sible d’annuler le critere car certains réseaux ne pduvas étre équilibrés pour les trois types de
charges.
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La minimisation de la coordination sera établie en ré&htisa part relative de coordination par
rapport aux charges globales de conflit et de monitoring :

Zszl CCO(Sk)

Co = .
“ 7 Cotep) + Cot(mo)

On voit bien ici que notre probléme est un probleme mulfeotifs mais dans un premier temps
et dans un souci de simplification nous nous ramenons a iné&one mono-objectif en élaborant un
critere globalC¢ qui est une pondération des deux précédedls:= aCg + (1 — a)C¢; avecl <
a<1.

Principe de construction des secteurs

Il nous faut tout d’abord une méthode permettant de girtis populations d'individus dans I'espace
d’'état. Pour atteindre cet objectif, on utilise le prireigfagrégation de Forgy [Sap90] utilisé dans les
nuées dynamiques en statistique exploratoire et qui gettieetraire des clusters d’'un ensemble de
points répartis dans un espace muni d'une distance.

Une méthode simple pour obtenir Afrpartitionnement d’'un domainB consiste a “jeter” aléatoirement
dans le domainé un ensemble d& points (appelés centres de classe) et de regrouper chasun d
points contenus dan® & son centre de classe le plus proche (principe d’ag@gatPour éviter
d’avoir des secteurs vides, il faut interdire a deux centie classes d’occuper la méme position dans
D. ll est facile de prouver que les secteurs ainsi géné@mésgeomeétriquement convexes. Cette pro-
priété de convexité géomeétrique est plus forte quenlavexité de route et permet donc de respecter
la contrainte associée (pour un arc de route aéri€n) peut également aisément vérifier qu'a
chaque ensemble de centres de cl@sserrespond une sectorisation uniqueférsecteurs convexes
du domaineD (la réciproque est fausse).

Ce principe de synthese de sectorisation est simple aettceuvre car il nécessite peu d'infor-
mations (les positions géographiques des centres dellassr définir completement 'ensemble des
secteurs et satisfait la contrainte de convexité.

Prise en compte des autres contraintes

Les contraintes de sécurité et de temps de séjour miniswnhprises en compte a l'aide d'un coeffi-
cient de pénalité qui majore artificiellement la coordimm sur les arcs qui violent les contraintes. La
nouvelle charge de coordination sera exprimée de la fagivante :

CoolSk) = D 8Biifis+ D, 20Bifi

1 € Ny Z¢Nk
®j € Ny j ¢ N
(4,4) € Ly,

@ : ou exclusif; le coefficient de pénalittmodélisant le depassement des contraintes est caleulé d
la facon suivante ; Sojtfj la longueur relative du segment de I'gii¢;j) contenu dans le sectef,

et L;; la longueur totale de I'ar(i, j). Si la portion d’arc contenu dans le sectérest inférieure a

la distance de sécurité, il faut majorer la coordinatispomiée :

3|l faut préciser que ce type de convexitée (geométrigasjreint notre espace d’état en nous interdisant dergedes
secteurs polygonaux non convexes.

150



C3

C2

c1 X

x1

x1 yl x2 y2 x3 y3

Figure 4.3: Codage binaire

ok Ly
Si (p;-Lij) < dsecy alorss = e~ 2D,
Sinoné =1

On traite ainsi de la méme facon les deux contraintes.
A partir de cette formalisation, il nous est possible deati@wper un principe d’optimisation utili-
sant les algorithmes génétiques.

4.5.3 Optimisation du probleme par Algorithmes Genétiques

Introduction

Dans un premier temps, les algorithmes binaires ont dig&stpour résoudre ce probleme. Le codage
du chromosome associé a ce type d'algorithme est coastéua concaténation du codage binaire de
la position de chacun des centres de classe définissanectogisation (voir figure 4.3).

Ce codage permet ensuite d'utiliser les opérateurs deesrant et de mutation standard. Aprés
évaluation, on remarque que ce type d’algorithme ggoétse comporte correctement pour des petits
reseaux € 20 nceuds) mais lorsque la taille du réseau augmente, ilaguiprun phénomene de
marche aléatoire, lié principalement a la brutalité dpérateurs de croisement et de mutation qui font
abstraction de la notion de centres de classe mais traxtaseilement au niveau des bits. Il y a perte
de la structure du probleme et ceci nous a conduit a chdageydage de I'algorithme en utilisant
des algorithmes génétiques opérant sur des donnégsgioplexes. Nous présentons maintenant ce
nouveau codage ainsi que les opérateurs associés.

Codage du chromosome

Le chromosome doit contenir I'ensemble des informatioesessaires a I'évaluation de la fitness.

Comme nous l'avons dit précédemment la connaissance gdesiéion des centres de classe dans
I'espace géographique est suffisante pour définir la 8eatn et donc évaluer ses performances. Ces
informations sont codées dans le chromosome a I'aidesdtuatrice (de dimensiorfs x 2) contenant
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Y1

X1

CODAGE

X1| X2| X3| X4| X5

Y1|Y2|Y3|Y4]|Y5

Figure 4.4: Codage du chromosome

les abscisses et les ordonnées des centres de classenyjiieese codage d’un chromosome est donné
en figure 4.4.

Comme il N’y a pas bijection entre le codage du chromosoma séttorisation associée, une
méme sectorisation peut étre générée par plusiessmrles de centres de classe differents. Toutefois
lorsque le nombre de secteurs est important, ce qui est casal est qguasiment impossible qu’un
tel événement se produise au sein d'une population. Eluaxcce cas de similitude trés rare, ou
deux ensembles de centres de classe générent la mémessdict, il faut remarquer qu’'un méme
ensemble de centres de classe peut étre codé par uneaudeultiée chromosomes differents. En effet,
toute permutation des centres de classe effectuée aridnt d’'un méme chromosome, génere le
méme ensemble, donc la méme sectorisation. Ainsi, le nroadchromosomes synthétisant la méme
sectorisation est égaleféll. Pour une sectorisation a trois secteurs il y aura @bre 6 chromosomes
possibles ayant les mémes centres de classe :

(C1,C2,C3);(C1, C3,C2); (C2, C1, C3); (Ca, C3, C1); (C3, C1, Ca); (C3, C2, C1).

Ce dernier point aura des répercussions dans le calcul disténce inter-chromosomes pour le
sharing d'état.
Principe de genération de la population initiale

Le processus de génération de la population initiale regtédiat. En effet, pour chaque individu
contenu dans la population, on tire aléatoirement et daarenniformeK couples de coordonnées
géographiques représentant lExentres de classe définissant chaque sectorisation.
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Figure 4.5: Slicing crossover

Opérateur de croisement

Pour ce type de probleme nous avons testé deux types derreit :

¢ “slicing crossover”;

e croisement barycentrique.

Le premier correspond au croisement classique utiliss tesalgorithmes génétiques binaires
mais implanté ici avec des chaines de flottants. Ce cr@senonsiste a tirer aléatoirement une posi-
tion dans le chromosome et a échanger les deux souseshaiimsi produites (voir figure 4.5).

Le second consiste a tirer aléatoirement un centre deecldans chacun des chromosomes puis
a joindre artificiellement ces derniers par une ligne drpiensuite on déplace aléatoirement (distri-
bution uniforme) les centres sur cette ligne afin de gérdaax nouveaux individus. La position des
nouveaux centres de classe est alors donnée par:

Ci=aP + (1 — a)Pz
Cy = (1 — a)P1 + aPy

(voir figure 4.6 (dans cet exemple le géne 2 a été sélettie)). Ce dernier type de croisement est plus
adapté pour les espaces continus et fournit de meillestgtets sur notre probleme qui comporte une
composante continue.

Opérateur de mutation

Pour muter un chromosome, on tire aléatoirement une posians le chromosome puis on déplace
le centre de classe associé en ajoutant du bruit a chaeusesdcoordonnées suivant une loi de
distribution particuliere. Un exemple de mutation estren figure 4.6.
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Figure 4.6: Croisement et mutation

Pour faire du sharing, il faut étre capable d'estimer ldatise entre deux chromosomes dans l'es-
pace d'état afin de déterminer le niveau d'agrégation iddwidus. Les chromosomes étant des
concaténations de vecteurs en dimension deux, la métagades simple pour calculer cette distance
consiste a faire la somme des distances euclidiennesciatéire de classe pris deux a deux dans
I'ordre ou ils apparaissent dans le chromosome. Cettagdétconduit & des erreurs importantes car
comme nous l'avons dit dans la section précédente, une@@semble de centres de classe peut étre
codé de multiples facons, induisant des valeurs de daistann nulles pour deux codages différents
d’'une méme sectorisation, ce qui est contraire a I'obfjeetherché dans le sharing.

Exemple:
I, = {(10,10); (20, 20); (30, 30)}

soient deux |nd|V|dusI2 — {(30,30), (20, 20). (10, 10)}

ici d(I1, I) = v/202 + 202 4 /202 + 202 = 57

Pour éviter ce probleme, il faut calculer la somme desdists des centres de classe les plus proches
contenus dans chacun des chromosomes. Ainsi, on commenaeparcher dans, le centre le plus
proche d'un centre d& . On calcule la distance associée puis on élimine ces dentxes dd; et
respectivement en itérant ce processus sur les centtastges

Calcul du barycentre entre deux chromosomes

Le chromosome étant défini dans un espace vectoriel,deladl barycentre entre deux individus est
direct. En effet, soient deux individus et I, auxquels on associe les coefficients barycentrigues
etny. Pour chaque centre de classeld®n recherche dang le centre le plus proche. Soief et

C, les positions géographiques de ces centres, alors leedaarycentrique est donné par :

= nlél +n262
CB =
n1 + no
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A Sectorisation barycentrique -

Figure 4.7: Exemple de sectorisation barycentrique

On élimine ensuite ces deux centres des indiviljiet I, avant d’appliquer le méme processus sur
les centres restants. Un exemple graphique d’une sedionidzarycentrique a coefficients unitaires
(ny =1 etny = 1) est donné sur la figure 4.7.

Pour chaque individu il nous faut maintenant déeterminer ataptation qui sera utilisée dans le
processus de sélection des algorithmes génétiques.

Calcul et normalisation de la fithess

Pour chacun des secteurs synthétisés par le chromosoraealoe les charges de conflit, de coordina-

tion et de monitoring associées. La charge de conflit auxdsdetant indépendante de la sectorisation,

elle est calculée une seule fois au début du processiesdkition ; seule la classification des noeuds

dans les différents secteurs sera effectuée a chagiigaéion de fitness. Pour les deux autres charges,
il nous faut déterminer pour chaque arc:

o |a répartition sectorielle du flux sur l'arc (c’est-a4ila répartition du flux dans les differents
secteurs) ;

e le nombre de frontiéres de secteur qui coupent cet arc.

Ces deux quantités sont recherchées par dichotomie bagun des arcs constituant le réeseau
de transport. On considére pour cela les positions gpbgraes des nceuds extrémités de I'arc (seg-
ment[N,, N4]) que I'on traite, ainsi que la position des centres de clpesmettant de synthétiser la
sectorisation (voir figure 4.8).

On effectue ensuite une recherche dichotomique en partdarsegmentNV,, Ny4|, afin de déterminer
les centres de classe les plus proches de chacun des poltascdet donc la répartition sectorielle
associée (on ne calcule pas I'equation des droites toastiles frontieres des secteurs). A partir des
charges de conflit aux nceuds et de la répartition secwridlflux, on déduit les trois charges as-
sociées a chacun des secteurs et ceci nous permet ersuiggedminer les criteres d’équilibrage et
de coordination utilisés dans I'évaluation finale de laefis.
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Figure 4.8: Répartition sectorielle d’'un arc

Mixage de I'AG avec une nethode ceterministe

Le principe d'évaluation décrit précedemment coroggpa la version de base de I'algorithme dont
nous donnons maintenant une amélioration, basée suxégmde I'’AG avec une technique déterministe
d’équilibrage.

Connaissant les charges de contrble associées a chegaadateurs, il nous est facile de déterminer
les secteurs les plus chargés et d’en déduire une tendandeplacement des centres de classe per-
mettant de diminuer I'ecart de masse entre les secteurstf@nsi I'on considére une répartition sur-
facique homogéne de masse dans un rectangle et en exatairsingtion initiale décrite sur partie
gauche de la figure 4.9, on conclut facilement qu'il fautldégr les centres a droite pour se rappro-
cher de I'équilibre. Ce principe d’équilibrage a étépianté au niveau de I'évaluation des fitness de
I'algorithme génétique. En effet, c’est a ce niveau doa talcule les diverses charges de controle
des secteurs et que I'on peut effectivement déduire leqiéibre associé. A partir de la connaissance
des écarts de “masse” entre les secteurs, on déduit tdidirs de déplacement des centres de classe
qui permettent de nous rapprocher de I'equilibre.

Pour comprendre le principe de rééquilibrage détestenutilise, nous allons prendre le cas
simple d’une sectorisation a deux secteurs sachant queavans étendu cette méthode aux sectori-
sations a “K” secteurs. Nous considérons alors une dessitfacique de masgéz, y) répartie sur
un rectangle de dimensiaoX.Y (voir figure 4.9). Ce rectangle est ensuite sectoriséidd’de centres
de classe jetés aleatoirement dans cet espace. Pouifigimpldemarche (sans perte de généralité)
nous supposons que les centres de classe se trouvent supiteddrizontale parallele a la médiane
horizontale “d”. Les masses associées a ces deux sestmtralors données par:

Y ,rXm Y rX
my= [ [ pla,y)dedy; ma= [ [ pla,y)dedy;
0o Jo 0 JXu

ou M est le point médian du segmet;, Cs| :

_ 1+ 22
= 5

Y
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Figure 4.9:Equilibrage et densité surfacique de masse

A l'aide de ces masses, on peut calculer les positions désesate gravité associés a chacun des
secteursS;, S» ainsi que le centre de gravité totaZ;, Ga, G.

On appelle centre géométrique :

éM — (GH;@z)
Le fonctionnement de 'algorithme est alors basé sur laargore suivante :

Les deux secteurs sonéquilibr és lorsque le centre de gravié est confondu avec le centre
géométrique®.

On cherchera donc a induire des déplacements des ceattssdes tendant a rapprocher ces deux
points. Plus précisément il faut déplacer le centramg&dque vers le centre de gravité. La difficulté
vient du fait que I'on ne peut pas changer I'un sans modifaartte.

Nous allons alors envisager deux approches :

1. Approche analytique :
En revenant & notre exemple et en considépénfy) constant£ py = 1), on a:

m1 =YGue

et

G — m1Giz + M2Goy  GmaGiz + (X — Guz)Go
.= =
mi + mso X

On se propose de trouver le déplacemAnd ajouter ar; et azs qui permettent d’annuler
I'écart entreG s et G. On pose :

T =1 + A
zh=x2+ A

4Cet objectif est bien different de celui proposé dans lethodes de partitionnement (voir chapitre 3) pour ledgsel
on recherche une minimisation de I'inertie intra-classe.
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Aprés déplacement on a:

GI — I]VIa; Ila: + (X_GIJM:U) I2a:
x X I

On montre sans difficulté que I'eca® — G',; s'annule pour :

X
. Approche itérative : Soit la séeri@™ = |m} — m%| oun représente le numéro de litération
courante. Soit:

n n
An:én_*% my —Mmy [ 711_"3]
2(m7 + mj)
Posons:
n
x?+1::x?%—€j
AYL
Z;H_l = .’Eg' + TZ
avec
A" — X—(:L'?-l—.’ljg)
z 4
Ona.:
n n n n
mp =Y (S5E) g =y [x - (2522)]
n n
mptl =mp + Y%@ my+t = mj Y%l
or

£ 4 4 4
2m 2mn
X—-_1 X——2
m?“:mmg[ 4Y] mg+1:mg+§[ g]
d'ou
n+l _ _n 1 XY -2m7? n+l n 1 XY —2mp
my my + 3 [ 7 =mgy + 7]
soit



Etude deU™
A partir des expressions précédentes on déduit :

yntl = [Un— 2LUn
U = (1- L) un = U
= [n — ﬁnUO

On obtient ainsi une série géométrique dont la convergest assurée pogr < 1 (= % <
a < 00).

Dans le cas général qifz, y) est quelconque, on induit des déplacements :

A_’n = an(C—jn - éM)

pour lesquels la valeur du coefficiemt dépend du probléme et sera ajustée lors des expéritiogista
(en régle générale on prefd< a < 1).

Si on augmente le nombre de secteurs, on appligue ce priaa@pague paire de secteurs pos-
sibles puis on effectue la somme vectorielle des écarss @litenus en s’assurant que les centres
de classe restent dans le domaine géographique (si tel@ese cas on fait des troncatures).

Par rapport a notre probleme, ce processus d’équibregpeut étre mené a terme pour deux
raisons essentielles ;

¢ larépartition surfacique de masse est homogene et naimaeren certains points faussant ainsi
les calculs de déplacement;;

e quand bien méme il serait exact, ce processus ne permeesisfaire le critere de minimi-
sation des coordinations.

La difficulté consiste alors a déterminer le nombreeddtions d’équilibrage. Apres expérimentation,
et pour deux a cinq itérations, on s’apercoit que l'allpone se confine dans des zones d’espace
d’état desquelles il ne peut sortir facilement par mutatiar le processus d’équilibrage I'y raméne
systématiqguement. A l'inverse, si I'on ne fait aucun &quage I'algorithme est plus lent a converger.
D’apres les évaluations, il semble qu’un seul équiliferaoit nécessaire. Ainsi apres chaque calcul des
charges de secteur, on effectue une itération d’éqgadidrgui modifie le chromosome avant d’évaluer
le critere.

4.5.4 Evaluation

Pour évaluer et comparer les differentes versions dfiifgoes, on utilise un réseau de test pour lequel
une solution évidente est connue (voir figure 4.10). Saire @w principe général d’évaluation, on
fait I'hypothese que les flux sur les arcs de ce réseau soistants. Les parameétres utilisés pour I'AG
furent les suivants : 400 élements de population, 20@igéions, 60% de probabilité de croisement ,
6% de probabilité de mutation.

Pour observer la convergence de l'algorithme, la meillditness ainsi que la moyenne des fit-
ness sur I'ensemble de la population, sont mémorisédswaque génération. Dans le cas présent,

I'algorithme travaille sur une fitness normalisée qui eshiee a “1” lorsque les criteres d’équilibrage
et de coordination s’annulent simultanément. L'évalntde ces deux parametres en fonction de la
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Figure 4.13: Convergence de I'AG sans et avec RS sur leué@sganétrique

génération est donnée sur la figure 4.11 (sans recuiti&i(RGA)) et sur la figure 4.11 (avec recuit
simulé dans le croisement (EGA)).

Les deux algorithmes trouvent une solution exacte trageagent (15 générations pour FGA et 8
générations pour EGA). Un exemple de solution fourni fsgdbrithme est donné en figure 4.10.

Le temps de résolution pour ce type de probleme est de cimgtes sur station “Sparc 10” (pour
les deux cents générations).

Apres ce premier réseau, nous avons testé I'algoritrumeirs réseau quelconque pour lequel il
n'y a pas de solution évidente (voir figure 4.12).

On se propose de partitionner ce réseau en cing secteursn€on le constate sur les courbes de
convergence, I'algorithme a un tres bon comportementwenfoune solution quasi-exacte en moins
de 10 générations (voir figure 4.13 et figure 4.13 pour aathation le secteur le moins équilibré est a
0.7 pour cent de I'equilibre exact)

A l'inverse du cas précédent, ici la fithess ne peut atteiridcar il est impossible d’annuler la
coordination. La sectorisation physique générée pdgdrithme est donnée en figure 4.12 et le temps
de résolution associé est de trois minutes. Comme on ee&otistater, cette sectorisation respecte les
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contraintes et présente un aspect tout a fait satistaisan

455 Conclusion

Cette premiere étude a apporté des résultats encaunisgeoncernant l'utilisation des algorithmes
génétigues dans le probleme de sectorisation desweskeatransport. Le codage du chromosome a
une grande importance dans I'efficacité de I'algorithmeilg@ermet la synthése de sectorisation avec
un grande simplicité d’implantation. Cette simplicit® itrouve dans les opérateurs de croisement
et de mutation en favorisant les performances de I'algmethl utilisation du recuit simulé dans
I'opérateur de croisement améliore la convergence aeanide la statistique des moyennes.

Dans la description précédente, la valeuridénombre de secteurs) était fixe mais il serait en-
visageable de la coder directement dans le chromosome peufalgorithme génétique ajuste sa
valeur de fagon adaptative. Il faudrait alors modifier ikéce pour pénaliser fortement les individus
dans lesquels il y a des secteurs qui ont une charge supgeéidalcharge maximum que peut gérer un
contrbleur.

4.6 Affectation des flux sur un reseau sectorig

Le probleme a résoudre est un probléme d'affectatiatioggte dans un réseau a codts d'arcs non
séparables asymetrig3edNous allons tout d’abord présenter les méthodes classigt leurs limi-
tations, puis décrire un principe d’affectation de trafispectant la contrainte d’équité, basé sur les
algorithmes génétiques.

4.6.1 Methodes classiques d’affectation statique
Algorithme d’affectation de Dijsktra

Initialement cet algorithme a été développé pour sanld premier principe de Wardrop et converge
donc vers un équilibre utilisateur. Nous avons vu préocgaent qu’il y a équivalence entre équilibre
utilisateur et équilibre systeme lorsque I'on remplaeedolts réels par les colits marginaux associés,
a condition de vérifier la condition de séparabilité tidmbjectif &tant d’'obtenir un équilibre systeme,
on se propose d'utiliser un algorithme de Dijsktra sur sea@ pondéré par les colts marginaux. Le
principe de cet algorithme est assez intuitif et consistxhercher, pour chague paire OD, le chemin
le plus court sur lequel on affecte un quantum de trafic ectwédisant les colts d’arcs associés.

Dans le cadre des réseaux a codits d’arcs non séparablesut continuer a utiliser cet algorithme
sur les colit marginaux (en vue de déterminer un colesysta condition que la non séparabilite
soit localisée aux nceuds. De fait, on peut remplacer les @&€ls par les colts marginaux pour
obtenir I'équilibre systeme a l'aide d’'un algorithme Bésktra. Si les colts sont non séparables
mais si l'interaction n'a lieu qu'au niveau des nceuds, Baithme de Dijsktra continue également
a fonctionner. Dans le cas d’'un réseau quelconque, pquelda dépendance inter-arcs n'a pas de
particularité, les termes dérivés ne s’annulent pliid&tit alors utiliser des algorithmes plus élaborés.
C’est le cas du probleme qui nous intéresse ici.

5Ce travail a donné lieu & une publication[DASF94b]
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Algorithme de Dafermos

Initialement cet algorithme [Daf72] a été développé&ipdes applications routieres afin de tenir
compte des interactions des flux croisés lors des dépassenCe modele mathématique s’applique
essentiellement a des réseaux a colts d’arcs nonatgsrasymeétriques pour lesquels I'hypothése
suivante est vérifiee : la fonction colt que I'on cherehminimiser (codt total) doit étre strictement
convexe par rapport & On suppose de plus gu'il y a une répartition de trafic sueseau qui sa-
tisfait les lois de Kirchoff. Cette répartition pourraitré, par exemple, le résultat d’'un algorithme
d'affectation de Dijsktra produisant un équilibre utiisur.

A partir de la distribution de trafic initiale, I'algorithmeecherche pour chaque paire Origine-
Destination, le chemin utilisé de colit marginal maximunteechemin de colt marginal minimum
(utilisé ou non). Soienth.,q: €t chpyin ces deux chemins. On retire ensuite une quantité du flux
transitant surch,,q.; €t on le place suth,,;, afin de minimiser le critere global. On reproduit ce
processus sur toutes |EXD en itérant par permutation circulaire, jusqu’a ce que e puisse plus
diminuer le critere global. On montre alors que 'on a attéequilibre systeme.

Dans notre cas, l'algorithme de Dafermos ne peut étres@tidiar il ne prend pas en compte la
contrainte d’équité susmentionné.

4.6.2 Optimisation du probleme par AG

Aucun des algorithmes classiques ne donnant de résultatété nécessaire de recourir & des tech-
nigues d’optimisation stochastique. Les algorithmes£tgones ont été préferés au recuit simulé, car
ils permettent de fournir plusieurs solutions de colt beo©r, nous souhaitons avant tout proposer a
des experts humains differentes solutions parmi lesegid8 pourront choisir celle qui leur parait la
plus adapté. L'AG est donc plus adapté que le recuit gmul”

Codage du chromosome

Le codage du chromosome est une des phases les plus impsrtamtelle conditionne en grande
partie la réussite du processus de résolution. Le chromegoit contenir I'information nécessaire
pour évaluer la fitness associée en modélisant un poiregigace d'état. Dans le cas présent, chacun
des points de I'espace d’'état est représenté par unatallent chaque colonne décrit le chemin de
la paire Origine-Destination associée (voir figure 4.X2dmme on peut le constater, I'espace de
recherche est discret.

L'appartenance des nceuds a un chemin implique que cegdesoient connexes, ce qui interdit
certaines combinaisons qui violent cette contrainte. e,pgbour des questions d’économie, on ne
code dans le chromosome que les nceuds qui appartiennermth&mim sans tenir compte des autres
nceuds du réseau. Ce codage rend la dimension du chromoadai#esen fonction des longueurs des
chemins gu’il code comme on peut le constater sur I'exemeleatlage donné en figure 4.15. Dans
cet exemple les avions reliant I'aéroport 1 a I'aérod@sont routés sur le chemin, 4, 3,7, 12, 16}.
Inversement les avions faisant le trajet inverse sonesositit le chemif16,11,6,3,4,1} etc.

Principe de ¢gnération de la population initiale

Pour utiliser correctement les algorithmes génétigilemus faut disposer d’une population initiale

d'individus regroupant un ensemble de chemins initialiaatoirement. Pour chaque individu, on
considéere le graphe initial dont les colits d'arcs soritaiisés a I'aide de la distance géographique
associée que I'on bruite ensuite a I'aide d’'une distidiugaussienne en veillant a ce que les colts
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Figure 4.16: Opérateur de croisement et de mutation

restent positifs. Pour chacune des paires Origine-déistimaontenues dans le chromosome, on re-
cherche le chemin le plus court a I'aide d’'un algorithme digdbra (complexitéO(N?) ol N est le
nombre de noeuds du réseau).

Suivant la déviation de la distribution gaussienne, lesnihs générés seront plus ou moins
différents du chemin géographique le plus court dang$eal non bruité. Ce principe d'initialisa-
tion évite la génération purement aléatoire des chemi@ms le réseau qui conduirait a des aberrations
en terme de navigation (par exemple, un chemin qui pasgEa#oscou pour une paire Origine-
Destination reliant Madrid a Londres). Ce type d'évéeraimdoit rester rare mais ne doit pas étre
complétement inhibé car il permet d’enrichir la divezsites genes. En effet, aprés croisement un
mauvais chemin peut produire des solutions tout a faitabdes.

Ayant maintenant une population non homogene, il nousdéfinir les opérateurs de croisement
et de mutation associés qui vont permettre la généragomouveaux éléments au sein de la popula-
tion.

Opérateur de croisement

Notre espace de recherche étant discret, on ne peut eewidagjliser un croisement barycentrique
et seul le croisement a segmentation de chromosome &ikté (Slicing Crossover). Pour effec-
tuer un croisement, on tire aléatoirement une positiors dagchromosome puis on échange les deux
ensembles de chemins terminaux (voir figure 4.16).

Opérateur de mutation

L'opérateur de mutation nous permet d’enrichir la diviérgie la population en créant de nouveaux
chemins. En effet, I'opérateur de croisement décritdemment génere des nouveaux chromosomes
mais ne modifie pas la population de chemins générétoalment lors de l'initialisation du proces-
sus. Pour créer de nouveaux chemins, I'opérateur de ionitite aléatoirement une paire Origine-
Destination dans le chromosome et applique le méme pandé génération aléatoire de chemin
gue celui utilisé lors de la création de la populationiahé mais ici avec un écart-type plus fort. Un
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Figure 4.17: Surface délimitée par deux chemins

exemple d’'opérateur de mutation est donné dans figure 4.16

Introduction de la distance inter-chromosomes pour le shang

Pour effectuer un sharing, on doit disposer d'une distants-chromosomes afin d’évaluer le taux
d'agrégation des individus dans I'espace d’'état. Si bomsidére la description stricte du chromo-
some, on ne peut pas définir une distance réaliste enikéduns car on ne dispose pas d’'une structure
d’'espace vectoriel. En effet, chaque chemin étant codifiate des indices des nceuds qui le compo-
sent, il est tres difficile de déterminer une notion deatise représentative de la difference physique
induite dans I'espace géographique sous-jacent. Paerndimer cette distance entre chemins, on se
place directement dans cet espace géographique en exrgidion plus les indices des nceuds mais
leurs coordonnées. On définit alors la distance entre deernins par la surface fermée qu'ils entou-
rent (voir figure 4.17).

Cette surface est alors calculée en faisant la somme deeasides triangles construits a I'aide
des nceuds de chacun des chemins comme le montre la figurd'éXg#ession analytique de cette
surface est donnée par la formule suivante:

m—1 n—2
S= A(P1’P2’ Q2) + Z {A(‘PlaQ'wQ’H—l) + A('P'L"‘Pi-l-la Qi+1)} + Z{A(Pm’ Qia QH-]-)}a

avec
Chy = {Pl,Pg, ...,Pm};Ch2 = {Ql,QQ, ,Qn}m <netn > 3;

Que se passe-t-il lorsque les chemins se croisent? Dans Ilgéceéeral, cette pseudo-distance
majore I'aire comprise entre les deux chemins; dans le cdeyl#Er de notre réseau de transport
planaire dans lequel les croisements de routes se font aawnges nceuds, la pseudo-distance est
toujours égale a I'aire comprise entre les deux chemins.

Disposant d'une distance entre deux chemins, on calculistande entre deux chromosomes en
faisant la somme des distances respectives associéasunehdes paires de chemins contenues dans
chaque chromosome.
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Figure 4.18: Exemple de chemin barycentrique

Calcul du barycentre entre deux chromosomes

Comme pour le calcul de la distance inter-chromosomesud fewt travailler dans I'espace géographique
sous-jacent au réseau de transport pour calculer le bargcentre deux chemins. Soient deux che-
mins:

Chy = {P17P2, "'7Pm}; Chy = {Qla Q2; - Qn} n>3m<n

Soientn, etns les coefficients barycentriques associés respectivempnthemingChy et Cho.
Le chemin barycentrique est alors donné par:

= n1}32 + n2Q2 n1133 + n2és

Chp = (P,
( 7 nl + n2 ) nl + n2 ) )
M Pp1+120m-1 mPrn1+nQm M Pn1+n20Qn1 5 .
) VAR ’Qn)’
ni + ng ni + ng ni + ng

Dans cette expressioﬁ représente la position géographique du ndud

Un exemple de chemin barycentrique est donné sur la figlBeadiecn; = 2 etny = 1.

Pour déterminer le barycentre entre deux chromosomaedsfitldappliquer ce processus de calcul
a chacun des chemins contenus dans le chromosome.

Calcul et normalisation de la fithess

Dans un premier temps, on considére le réseau de trarsgusttrafic. Pour chaque paire Origine-
Destination contenue dans le chromosome, on affecte larmt@rrespondante sur le chemin décrit
par la liste des nceuds associée. On dispose alors de ttitiépale flux sur chacun des arcs du réseau,
ce qui nous permet de calculer le sous-critere d’'affemtatl; ainsi que la charge de contrdle globale
(et donc le critere).

Le nombre d’opérations nécessaires a I'évaluatiomel'fitness dépend de la taille du réseau et
varie enO(Nyqg + L+ K(N + L)) (N,q: nombre de paires Origine-Destinatidh; nombre d’arcs
du réseauk : nombre de secteurd] : nombre de nceuds).
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Figure 4.19: Réseau test et affectation résultante

Evaluation

Pour évaluer notre algorithme, on utilise un réseau test fequel on connait une solution triviale
d’affectation (voir figure 4.19).

Sur ce réseau, les nceuds sur la premiére diagonaleeafeasles aéroports et ceux de la deuxieme
diagonale sont les balises. On se propose d'affecter unartimde trafic constante entre chaque paire
d'aéroports de facon symétrique (chague aéroporémgénne demande a destination de I'aéroport
symeétrique, ce dernier lui envoyant la méme quantit&afec).

Pour cet exemple, on regle le coefficient de congestion liederte que deux flots de trafic ne
peuvent emprunter le méme arc; on interdit de méme que fitesxse retrouvent face a face sur un
arc. Le critere se présente alors sous la forme suivante :

C=a Y Ciy(fi)+Q—a) > vfijfi
(4,5)eL (4,9)eL

Comme on peut le constater, il n'y a pas de sectorisation ladagme du critére est similaire a
celle décrite précédemment et ne change en rien lag@bdé&le I'algorithme.

Les parametres utilisés furent les suivants : 400 étésnge population, 300 générations, 60% de
probabilité de croisement , 6% de probabilité de mutation

Pour ce test nous avons utilisé un algorithme génétigae du recuit simulé dans I'opérateur de
croisement afin d’améliorer les performances de convergddévolution de la fithess (normalisée
entre 0 et 1) du meilleur individu ainsi gue la moyenne degsirsur 'ensemble de la population, en
fonction de la génération, sont données sur la figure.4.20

Comme on peut le constater, une solution optimale est é@avpartir de la génération 180 pour
laquelle intervient seulement la partie du critére k&la distance de parcours. Cette solution est ob-
tenue en six minutes sur une station “Sparc 10”. L'affectaphysique correspondant a cette solution
est donnée sur la figure 4.19.

Au cours de ces évaluations, on s'apercoit que les pedocas de cet algorithme sont trés sen-
sibles a I'amplitude de I'écart-type de la distributiotilisée pour bruiter les colts d’arcs dans le
processus de génération des chemins aléatoires. Paquelprobleme, il faut régler ce parametre
afin d'obtenir des chemins aléatoires difféerents du cheoptimal (en terme de distance) mais qui a
I'inverse ne soient pas trop pénalisants par rapport dongément induit. Une solution consisterait
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Figure 4.20£volution de la fitness normalisée

a coder ce parameétre dans le chromosome et a le faireeajest I'algorithme génétique de fagon
adaptative.

4.6.3 Conclusion

La contrainte d’équité nous empéche d'utiliser leshodes classiques d'affectation de trafic sur les
réseaux a codts d'arcs non séparables et induit une éarmplexité nous obligeant & nous orienter

vers des méthodes d'optimisation stochastique. Aprég aeveloppé un codage du chromosome

ainsi que des opérateurs adaptés, on s’'apercoit quiglaitlames génétiques traitent ce probleme de
facon efficace a condition que le générateur de chen@aares soit adapté au réseau de transport
utilisé.

La contrainte d’équité, qui permet de conserver la lilmaatirrence des compagnies aériennes, a
pour inconvénient de réduire notre espace de rechercheustinterdit donc d'accéder a des zones
d’espace ou le critére serait assurément meilleur. &, @n montre que lorsque le critére a optimiser
n'est pas linéaire par rapport aux flux sur les chemins, platét quadratique, il est plus avantageux
de segmenter les flux afin de rendre le systeme plus capacitif

4.7 Sectorisation et affectation de trafic simultages

La dépendance trés forte des problemes d'affectatiale sectorisation incite a penser que ces deux
problemes doivent étre résolus simultanément. Damsdede la sectorisation, I'optimisation visait
essentiellement a réduire les coordinations et a ibgeil les charges de contrdle. De méme, I'op-
timisation de l'affectation avait pour but la minimisatiale la charge globale de contrdle tout en
minimisant les rallongements de route induits.

La diversité des criteres lies a ces deux probléemeandbien méme certains sont communs,
révele la nature multi-objectifs du probléme global.nBain premier temps, une approche itérative
avec deux algorithmes génétiques bouclés s’est @eviglefficace de par l'instabilité des solutions
fournies. Cet échec a amené Daniel Delahaye a proposeaitkr le probleme dans sa globalite a
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I'aide d’'un algorithme génétique unique en codant lesxdmus-problemes dans un dipldid€ette
approche n'a pas encore été testée.

4.8 Regroupement de secteurs

4.8.1 Introduction

Au cours d'une journée de trafic ordinaire, on remarque quehbrge de contrble fluctue dans le
temps en fonction des demandes de trafic entre les diverges paigine-Destination. Par exemple,
en France, il y a une pointe de trafic le matin et une pointeite so

Les algorithmes présentés jusqu’'a présent ont togijtnavailleé avec des flux importants sur le
réseau afin d’assurer I'absorption des pointes de trafiguceorrespond au cas le plus défavorable.
Ainsi nos problemes sont optimisés pour ce genre de traliis esolutions apportées deviennent sous-
optimales lorsque les flux sur le réseau diminuent.

Dans le systeme opérationnel actuel, le nombre de dentHvarie en fonction des demandes de
trafic. Ainsi, la nuit, le nombre d’équipes de contrdle &stuit car il y a beaucoup moins de trafic.
Si tel n’était pas le cas, on se retrouverait avec des pasitile contrdle traversées par une dizaine
d’avions par heure ; ce qui générerait un colt de comsdtdimensionné par rapport au service rendu
aux usagers. Les secteurs sont donc regroupés la nuit @pegde trois a quatre ; chaque groupe ainsi
constitué est ensuite attribué a une équipes de dent Actuellement ce regroupement est fait de
facon empirique au niveau de chaque centre de contrien@ par des experts gérant I'espace aérien,
qui groupent et dégroupent les secteurs par anticipatsrfldctuations de trafic. Ainsi, le matin, les
secteurs sont dégroupés un peu avant la pointe de tedia liouverture des aéroports.

Dans ce chapitre, nous décrivons une méthode automat&tegroupementde secteurs fournis-
sant une solution globale sur 'ensemble de I'espaceraérie

4.8.2 Mocklisation

Nous faisons I'hypothése que les secteurs initiaux sonte@s au sens géomeétrique du terme et
pourraient &tre le résultat de I'algorithme de secttivsadécrit dans les chapitres précédents. Ceci ne
change en rien les propriétés de I'algorithme de regnmgme proposé dans ce chapitre et ce dernier
pourrait tres bien s’appliquer a la sectorisation adtugli est constituée par des secteurs convexes
au sens des routes aériennes. Les propriétés d'un baupEgment sont en fait les mémes que celles
demandées a la sectorisation : on cherche a synthéésegroupes de secteurs dont les charges de
contrdle résultantes sont équilibrées et qui minimides coordinations restantes (coordination inter-
groupes). Un exemple de regroupement de secteurs de leoastdourni sur la figure 4.21.

Comme on peut le constater, le regroupen{éft, Sz, S3); (S4, S5, Se) } fait disparaitre les charges
de coordination liees aux anciennes frontieres de sectgfi, Ss); (S2, S3); (S4, Ss5); (Ss, Sg)-

D’autre part, tous les secteurs appartenant a un mémegivent étre connexes. Cette cont-
rainte évite par exemple gu'un méme contrbleur gere poréion de trafic a Lille et une autre a
Marseille ; ce qui est une aberration en terme de contrdteafic aérien dans la mesure ou I'on perd
I’'hnomogeénéité du trafic dans les secteurs gérés pamaémaee équipe de contrdleurs et produit de plus
des coordinations inutiles.

Comme on peut le remarquer, ce probleme est tres prochealileme de sectorisation. La
difference essentielle réside dans la description dgpd#iee de recherche associé. En effet, dans le

5Un “diploide” est un chromosome & deux branches possélimgenes bien distincts.
"Ce travail a donné lieu & une publication[DASF95].
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Reseau Sous-jacent

Groupe 1 (S1,S2,S3); Groupe 2 (S4,S5,S6) - - - Frontiere inter-groupes

Figure 4.21: Exemple de regroupement pour N=4 et K=2

probleme de sectorisation I'espace était continu etrestiEres des secteurs générés pouvaient se
trouver a n’importe quel endroit dans I'espace géoggupdi A I'inverse, I'espace de recherche lié
au probleme de regroupement est un espace discret poal legdrontieres des groupes constitués
doivent coincider avec les frontiéres des secteursamtis{chaque groupe associe un ensemble de sec-
teurs sans en créer de nouveaux). Notre probleme de mrmnt s'apparente donc a un probleme
de classification.

4.8.3 Complexi€ du principe de regroupement

Dans un premier temps nous examinons le nombre de pointsitoans notre espace de recherche
en négligeant la contrainte de connexité. Il s’agit doasavoir quel est le nombre de fagon possible
de construireK’ sous-ensembles d’'un ensembleelements ouV représente le nombre total de
secteurs eK le nombre de groupes constitués. Le nombre de cas possiile®nné par le second
nombre de Stirling,soit pour N=600 et K=200 (groupement emogte trois secteurs) :

Sso0 = 0.8 10"

Si I'on tient compte maintenant de la contrainte de coniebd@space de recherche se réduit.
Pour étudier la complexité induite, le probleme est alis@” de la facon suivante. On construit un
graphe dans un espace euclidien dont chaque nceud représéatrycentre de chacun des secteurs
constituant la sectorisation initiale et dont chaque adtit la relatioront une frontére commune

Il s'agit alors de la recherche d'uii-partitionnement optimal d'un grapheMnceuds en compo-
santes connexes, probléme connu pour étrecdiRplet. Le probléme traité étant de forte dimension
(N=600,K=200), seules les techniques d’optimisationtsistique ont été envisagées pour le résoudre.

4.8.4 Optimisation par algorithme genétique

La ressemblance des problemes de sectorisation et deipsgnent conduit a des similitudes dans
I'utilisation des algorithmes génétiques pour les tese. En effet, le probléme de regroupement
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Figure 4.22: Réseau test utilisé et son découpage

étant une version discrete du probleme de sectorisdtiest tout a fait logique d’utiliser un codage
et des opérateurs similaires.

Ainsi, disposant d’une sectorisation initiale, on calqubeir chaque secteur le barycentre géométrique
associé auquel on affecte la charge de contrdle gu'ileremé. Pour générer aléatoireménigroupes
de secteurs, on jett® points (centres de groupe) dans I'espace géographiquejefcoordonnées
suivent une loi de distribution uniforme, puis on agregaqrie barycentre a son centre de groupe le
plus proche. On synthétise ainsi des groupes qui respecigours la contrainte de connexité car
le polygone construit a I'aide des barycentres des sectmmtenus dans un groupe est convexe, les
secteurs associés sont donc obligatoirement connexeet@nove alors un codage du chromosome
identique a celui utilisé pour le probleme de sectoidsatians lequel sont regroupés ici les coor-
données des centres de groupe.

Ayant un codage identique a celui utilisé dans la resmuiu probleme de sectorisation on utilise
les mémes opérateurs de croisement et de mutation. Lel ciels distances inter-chromosomes et du
barycentre entre deux individus est effectué de la mégenta

A l'initialisation du processus, on calcule la charge detdia de chacun des secteurs de la secto-
risation initiale. Pour chaque individu, on détermineharge de monitoring et de conflit dans chacun
des groupes gu'il renferme en faisant la somme des chargamti®le contenues dans les divers sec-
teurs ainsi que la charge résiduelle de coordination. @astés nous permettent ensuite de calculer
les sous-criteres d’équilibrage et de coordination eicda fithess associée a un regroupement.

De laméme maniére que pour les problemes de sectorisatiozalide les performances de I'algo-
rithme a I'aide d’'un réseau artificiel pour lequel on cdih@e solution évidente. Dans le cas présent,
on reprend le réseau test utilisé dans le probleme dersgation (voir figure 4.22) que I'on découpe
initialement en 81 secteurs (voir figure 4.22) et pour lequelrecherche neuf groupes équilibrés
qui minimisent les coordinations. La solution évidentecdeprobléeme est constituée des neuf sous-
réseaux regroupant chacun neuf secteurs. Une solutiomalptest trouvée a la génération 50 (apres
une minute de temps de calcul sur “Sparc 10").

Le résultat obtenu peut surprendre au premier abord (fig@®, mais il faut se rappeler que I'al-
gorithme travaille avec les barycentres des secteurs eavemles secteurs eux-mémes. En revenant
a la définition initiale des secteurs, on obtient le regament décrit sur la figure 4.23 qui correspond
bien au résultat attendu.

Les résultats fournis par ces évaluations, nous inceiepenser que les algorithmes génétiques
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Figure 4.23: Solution et regroupement résultant

sont bien adaptés pour résoudre le probleme de regrameMalgré la restriction de I'espace d’état
liee au codage du chromosome, les solutions apportéeafwporithme sont de trés bonne qualité
dans la plupart des cas.

4.9 Limitations du modele

4.9.1 Mocklisation de la charge de contble

Les parametres liés a la description de cette chargeténthoisis empiriguement et pourraient &tre
affinés a l'aide d’expérimentations. Cette modélmatest trés délicate car beaucoup de facteurs ent-
rent en jeu dans la résultante de la charge de controle (ELMRNTROL (Brétigny projet RAMS) a
développé un modele assez réaliste de cette chargeampisx d’une complexité élevée. En effet, ce
dernier integre 200 taches élémentaires de conteiies te cadre des simulations arithmétiques qu’on
ne peut utiliser dans nos algorithmes génétiques pouquiestions de temps de calcul.

Une autre approche consisterait a faire de I'apprentissag les parameétres utilisés dans la des-
cription simplifiee de la charge de contrdle que I'on aaléppée. Dans un premier temps, I'algo-
rithme génétique utiliserait des parameétres gross&f®urnirait tout de méme une sectorisation. Ce
résultat serait ensuite présenté a des experts quijetaient ce dernier en modifiant les frontieres des
secteurs a l'aide d’'une interface graphique. On calcitlatars un écartf) entre les deux sectorisa-
tions qui servirait de base a la redéfinition des coeffisieln modele. On itererait ce procédé jusqu’a
ce gue les experts soient satisfaits du résultat produit'gdgorithme. Si I'on ne peut atteindre cet
objectif, il faudrait revoir le modéle lui-méme et non kegtage de ses coefficients. Pour que cette
méthode fonctionne correctement il faut que les objedéfsectorisation utilisés par les algorithmes
génétigues soient les mémes que ceux des experts, ciegupas toujours le cas.

Enfin, il serait possible de faire un ajustement statistigeparametres utilisés dans notre modeéle
de charge de contrdle a l'aide de la connaissance préeda charge de travail dans un secteur
(connaissance issue d'un modele intégrant un grand r@detaches de contrble (simulation RAMS
par exemple) que I'on ne peut utiliser dans nos algorithanesuse de la complexité associée).
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Figure 4.24: Structure des secteurs actuels

4.9.2 Prise en compte de la troi®me dimension

Jusqu’'a présent, seul le trafic en route a été pris en opgur synthétiser la charge de contrdle. Cette
hypothése sur la nature du trafic nous a permis de modédiseseau de transport aérien a l'aide d’'un
graphe dans un espace de dimension deux.

Malheureusement, ce type de représentation n'est paséadapr le trafic évolutif pour lequel
les avions changent tres souvent de niveau de vol. Il faus altiliser un réseau de transport a trois
dimensions dans lequel les arcs représentent des “roetienaes 3D".

On pourrait essayer de se rapprocher du principe actuelaferisation 3D qui utilise des sec-
teurs de forme polygonale a frontieres verticales plasajvoir figure 4.24). Ces secteurs ont de plus
des extensions verticales differentes qui produit ungctire imbriquée dont un exemple est donné
sur la figure 4.24. Cependant cette structure de sectomnsdémande de modifier en profondeur la
représentation du chromosome et donc I'algorithme g dans son ensemble.

4.9.3 Limitation de I'exploration de I'espace détat

La synthése des secteurs de contrdle a I'aide des celgreasse (voir chapitre traitant de la sectori-
sation) est trés intéressante pour la description dunsbsome utilisé par les algorithmes génétiques
car trés peu d’informations sont nécessaires pour agrstmne sectorisation compléte qui de plus,
satisfait la propriété de convexité géométrique. @ppelle que seules les positions géographiques
des centres de classe sont codées dans le chromosome. rEimaxala sectorisation actuelle, on
constate que les secteurs ont des formes polygonales nsai€passairement convexes d’un point de
vue géomeétrique. Ce type de représentation est plue gaohterme d’exploration spatiale et permet
d'accéder a de nouveaux points de I'espace d'état, quedfarieété de convexité nous interdit d’adres-

174



S2

----- limites secteurs

Figure 4.25: Exemple de limitation liée a la convexigogiétrique

ser. Ainsi, sur I'exemple de la figure 4.25, une sectorisationvexe ne peut pas équilibrer les charges
de contrdle alors qu’en supprimant la convexité géoigée il est possible d’atteindre cet objectif.
De la méme fagon que pour la limitation des algorithmeséggues par rapport a I'extension tri-
dimensionnelle, le codage de chromosomes permettant teéiger des sectorisations polygonales
non convexes s'avere assez compliqué. Daniel Delahaymope diverses solutions pour remédier a
ce probléme [Del95].

4.9.4 Prise en compte des zones militaires

Une partie de I'espace aérien est réservé aux autarititsires. L'activation de ces zones, qui est

faite a l'initiative des instances de la défense, prowodes perturbations plus ou moins importantes
dans le trafic aérien civil suivant la configuration du momBe plus, les secteurs qui contiennent ces
zones voient leur espace se réduire brutalement limitast las possibilités d’action des contrbleurs.

Cette restriction d’espace provoque une augmentation deslie de controle induite pour la méme

quantité de trafic.

Nous n'avons pas pris en compte ce type d’événement damalgarithmes car leur modélisation
est trés délicate. Un moyen détourné d'integrer ceegalans le processus de résolution consisterait
a augmenter artificiellement la charge de contrdle deggecqui les contiennent.

4.9.5 Probkmes politiques lesa la souveraine€ de I'espace érien

En observant la sectorisation actuelle, on constate quaerlies des secteurs épousent les frontieres
géographiques des pays qui les contiennent. Ceci segugtifis la mesure ou le contrble du trafic

aérien est généralement confié aux pays survolés paadmnefs. Il est clair que cette restriction

réduit les performances de la sectorisation actuellelapmvoque des coordinations superflues.
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4.9.6 Prise en compte de la propagation des flux

Le fait d'utiliser des flux statiques sur le réseau produié wharge de contrble invariante dans le
temps, que I'on a majorée en considérant le flux maximuragisiré sur une journée sur chacun des
arcs du réseau. Or, on sait tres bien que ces valeursmedrée sont jamais présentes simultanément,
car les heures de pointe de trafic sont locales aux fuseawsldsguels se trouvent les aéroports.
Ainsi, les pointes sont décalées dans le temps. De plisgiddl y a une augmentation de la demande
de trafic sur une paire Origine-Destination donnée, eliadaire un accroissement du flux sur la route
associée avec un délai de propagation lié a la vitessa@®nefs. Les algorithmes (de sectorisation et
surtout d'affectation) devraient tenir compte de cettgpgation pour déterminer la charge réellement
présente sur le réseau de transport.

4.10 Conclusion

En examinant le contexte opérationnel, on remarque qualgesthmes ont besoin d’adaptation pour
envisager leur utilisation sur le réseau aérien réepiliracipale amélioration se situe au niveau de la
description de la charge de contrble. Le probleme audrsoest complexe et il n'existe pas aujourd’hui
de modele fiable facile & implanter.

La seconde limitation se trouve au niveau du codage du clvome de sectorisation qui, dans
son état actuel, synthétise des secteurs convexes ag&emgtrique du terme. Ce type de convexité
masque des domaines de I'espace d’état ou se trouve pbofatimum global.

Enfin, la prise en compte de la troisieme dimension peraittte traiter le trafic évolutif dans les
zones terminales, mais il faut pour cela synthétiser detesis a frontiéres latérales verticales, ce qui
complique sensiblement la description du chromosome.

En amont de la sectorisation, il est clair que le reseautes@ériennes actuel nécessite lui-méme
une optimisation qui permettrait ensuite de développersattorisation plus performante. En effet, ce
réseau a été “construit” en regroupant un ensemble derésgaux (propres a chague pays européen),
optimisés individuellement. Il est possible que I'augtaéion de la capacité des secteurs ATC, passe
d'abord par une redéfinition du réseau de routes: cesatesont été construites pour une demande
de trafic donnée qui ne cesse aujourd’hui de se modifier tambleme gqu’en orientation.
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Conclusion

Les problemes liés au trafic aérien sont a la fois issaats, difficiles, et surtout largement inexplorés.
Il s’agit d’'une mine extraordinaire pour le chercheur, etesh méme parfois surpris de la rareté du
travail scientifigue sur des domaines aussi fondamentaux [gwiation Civile que la résolution de
conflits, la sectorisation ou la prévision de trajectoires

Pour notre part, nous nous sommes efforcés d’appliguemétiodologie scientifique a certains
problemes d’optimisation qui se posent dans le cadre dig @mérien. Nous pouvons résumer notre
approche de la fagon suivante :

e modélisation mathématique des probléemes rencontrés
e calcul de leur complexité
e recherche d’'algorithmes adaptés

o validation des résultats obtenus, sur un plan expériah@at la simulation, sur un plan scienti-
fique par la publication.

Il serait bien difficile, et fort prétentieux, d’estimer portée de nos travaux. Pourtant, il nous
semble indispensable de poursuivre ce type de recherchesirade I'Aviation Civile. En quelques
années, les cockpits d’avion, et les systemes de comnetndie controle du vol, sont devenus de
véritables centres informatiques, et 'automatisatic@tépoussée au maximum, peut-étre d'ailleurs
trop vite. On peut en revanche se préoccuper du retard psagiere de modernisation du contrble
aérien, et les centres de contrble donnent par comparéistpression d’'en étre encore a I'age de
pierre. Alors que les constructeurs aériens font destefft@mesurés pour réduire les colts d’opération
des appareils de quelques dixiemes de pourcent, les comegagstiment actuellement que l'influence
du contrble sur leurs colts d’opérations est de I'orard @%.

Avec l'augmentation réguliere de la densité du trafiest probable que la seule augmentation
du nombre de contrbleurs ne permettra pas d’'obtenir unléceent fluide. Le probleme se pose de
facon d’autant plus aigué pour la France, qui se trouve érdisée des grands flux de trafic Nord-
Sud et Est-Ouest passant au dessus de I'Europe. Elle setaudates pays les plus touchés par le
probléme du contrdle en route, et des délais et coltstsd C'est pour cette raison qu'il faut mettre
en place des structures et des équipes susceptiblesatelré@mux préoccupations des compagnies en
matiere d’optimisation des capacités et des technigaedtrdle. Enfin, pour obtenir une véritable
crédibilite, il faut absolument encourager la publicatides travaux d’études et de recherches dans
des conférences et des revues a comité de leeiFgeursa la DGAC. Ceci peut certes étre ressenti
comme une contrainte. Pourtant, comme la recherche dijesti’enseigne, le progres passe par une

8Les problémes du controle américain sont bien differeril s'agit surtout de problémes de régulation de flux aeau
des aéroports, qui sont aux Etats-Unis I'elément lintithu systeme.
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permanente remise en cause, et le bénéfice que I'on emvatit bien plus qu’un auto-satisfecit trop
facilement délivré.
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