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Optimisation des sch́emas d’ouverture des secteurs de contrôle
aérien par ḿethodes classiques et algorithmes géńetiques

David Gianazza
LOG (Laboratoire d’Optimisation Globale) CENA/ENAC
7, avenue Edouard Belin 31055 Toulouse Cedex, FRANCE

Email : gianazza@recherche.enac.fr

Résuḿe: Ce papier introduit plusieurs algorithmes
construisant des configurations optimales de sec-
teurs de contr̂ole áerien, en tenant compte du tra-
fic prévu, des capacités des secteurs, et du nombre
de positions de contrôle disponibles.

Mots clés : Genetic Algorithm, Branch&Bound,A∗,
Air Traffic Flow Management, Sector Configu-
ration

1 Vocabulaire et acronymes
Secteur: l’espace áerien est diviśe en petits volumes ap-

peĺessecteurs, contr̂olés chacun par unéequipe de deux
contr̂oleurs. Unéequipe peut avoir sous sa responsa-
bilit é plusieurs secteurs regroupés.

Position de contr̂ole: un meuble muni d’́equipements de com-
munication et de surveillance (radar, radio, téléphone...),
armé par unéequipe de deux contrôleurs qui assurent
la śeparation entre les avions dans le(s) secteur(s) qu’ils
contr̂olent.

Configuration de secteurs: répartition den secteurs surk
positions de contr̂ole

Capacit́e: une valeur seuil du flux de trafic entrant dans un
secteur ou un groupe de secteurs, au-delà de laquelle
celui-ci est consid́eŕe comme surchargé.

CFMU : Central Flow Management Unit. Son rôle est de
s’assurer que le trafic n’excède pas les capacités, en
retardant le d́ecollage de certains avions ou en leur fai-
sant emprunter des routes alternatives.

ACC ou ATCC: Air (Traffic) Control Center. En français
un centre de contrôle du trafic áerien.

Flow management position (FMP): dans chaque centre de
contr̂ole, une cellule de gestion des flux travaille en
collaboration avec la CFMU, et́elabore entre autres
les sch́emas d’ouvertures de secteurs.

Sch́ema d’ouvertures: une estimation des configurations de
secteurs qui seront utilisés le jour suivant (ou celui
d’apr̀es). Cette estimation tient compte du trafic prévu
et des ressouces disponibles (contrôleurs et positions
de contr̂ole).

2 Introduction
La premìere étape du processus ATFM (Air Traffic
Flow Management) est de définir le sch́ema d’ouver-
ture des secteurs avec un ou deux jours d’avance, afin

de d́eterminer quelles configurations de secteurs se-
ront les plus adaptées au trafic prévu et si des sur-
charges sont prévisibles.
En Europe, les schémas d’ouvertures sontélaboŕes
par les FMP (Flow Management Position) de chaque
centre de contr̂ole. Pour ce faire, des outils automa-
tisés sont utiliśes par les oṕerateurs : par exemple en
France, un oṕerateur FMP peut choisir une configura-
tion parmi un ensemble pré-d́efini et la comparer au
trafic pŕevu afin de faire ressortir les dépassements de
capacit́e. Mais en dehors de sa propre expérience, il
n’a aucun moyen de savoir si la configuration choi-
sie est la mieux adaptée ou si une autre aurait per-
mis de mieux́equilibrer le trafic entre les positions de
contr̂ole. Un inconv́enient suppĺementaire de la ḿethode
de travail actuelle est qu’elle se limiteà un ensemble
de configurations pré-d́efinies qui ne représente qu’une
toute petite part de toutes les configurations possibles,
comme nous le verrons plus loin.
Le pŕesent article d́ecrit deux algorithmes de recherche
dans des arbres et un algorithme géńetique permettant
de construire des configurations de secteurs optimales
en fonction des flux de trafic, des contraintes de capa-
cité des secteurs, etéventuellement du nombre maxi-
mal de positions de contrôle qu’il est possible d’ar-
mer à chaque heure de la journée. Ces algorithmes
sont appliqúesà un contexte ŕealiste, en utilisant les
donńees de trafic, de description de l’espace aérien,
de nombre de positions, et de capacités enregistŕees
par les centres de contrôle français.

3 Autres travaux
Le probl̀eme de l’optimisation des configurations de
secteurs a d́ejà ét́e abord́e dans [DASF95], dans un
contexte peu ŕealiste, et aussi dans [VM01]. Dans [DASF95],
un algorithme ǵeńetique est utiliśe sur un mod̀ele tr̀es
simplifié d’environnement ATC, pouŕequilibrer les
charges de travail en regroupant des secteurs. Seuls
des secteurs convexes sont envisagés et le nombre de
positions est une donnée fix́ee en entŕee.
Dans [VM01], des techniques de programmation entière
sont utiliśees dans un contexte réaliste afin de mi-
nimiser la somme des dépassements de capacité en



sélectionnant despatternsparmi un ensemble de confi-
gurations pŕe-d́efinies. Unpatternest une configura-
tion assocíeeà une ṕeriode de temps. Le nombre de
positions est́egalement un param̀etre fix́e en entŕee,
comme dans [DASF95]. Une tentative est faite de considérer
le trafic comme une variable, en autorisant des déplacements
macroscopiques de charges de trafic le long de l’axe
du temps ou d’un secteurà un autre. La convergence
de l’algorithme it́eratif emploýe dans ce cas n’est pas
assuŕee. Cependant, les résultats sont encourageants
au regard de la ḿethode de travail actuelle.
Le probl̀eme d’optimisation pŕesent́e dans cet article
est sensiblement différent : l’optimum que l’on cherche
à atteindre est la configuration pour laquelle le trafic
est au plus pŕes de la capacité, pour chaque secteur
ou groupe de secteurs de la configuration. Les sur-
charges, maiśegalement les sous-charges, sont donc
consid́eŕees. Par ailleurs, la recherche d’une configu-
ration optimale ne se restreint pasà un sous-ensemble
pré-d́efini, mais explore l’ensembre des configurations
que l’on peut obtenir en combinant des secteurs opérationnels.
Le nombre de positions de contrôle est une variable
de la fonction de côut que l’on cherchèa minimiser.
Ce nombre est́eventuellement contraint par une limite
suṕerieure, sachant qu’il n’y a pas toujours suffisam-
ment de contr̂oleurs pour armer toutes les positions
néćessaires.

4 Modélisation
Une ”bonne” configuration est une configuration pour
laquelle il n’y a pas de d́epassements de capacité (ou
les plus petits possibles), et pour laquelle la charge de
trafic est aussíequilibŕee que possible entre les po-
sitions de contr̂ole, tout en armant le moins possible
de positions dans un souci d’efficacité. Ceci peut se
formuler comme un problème de minimisation.
Définissons une fonction∆ par

∆(x, t) = workload(x, t)− capacity(x, t)

où x est un secteur ou un groupe de secteurs,t est le
temps,workload est la charge de trafic (par exemple
N avions entrant dans le secteurx entret et t + w,
où w est un intervalle de temps choisi), etcapacity
la valeur seuil de la charge de trafic. La capacité de
chaque secteur peutégalement d́ependre de critères
sṕecifiques (actit́e militaire, etc...)
L’opérateur peut autoriser certaines tolérances autour
de la valeur nominale de la capacité. Ces toĺerances
inférieurel et suṕerieureu sont prise en compte dans
l’ évaluation d’une configuration. Pour ceci, définissons
les surcharges et sous-charges comme suit :

∆++(x, t) = ∆(x, t) si ∆(x, t) > u
0 sinon

∆+(x, t) = ∆(x, t) si 0 ≤ ∆(x, t) ≤ u
0 sinon

∆−(x, t) = |∆(x, t)| si l ≤ ∆(x, t) ≤ 0
0 sinon

∆−−(x, t) = |∆(x, t)| si ∆(x, t) < l
0 sinon

Définissons alors les fonctions suivantes :

Npos(t) le nombre de positions de contrôle de la
configuration

C++(t) =
∑

x∈config

(∆++(x, t))2

C+(t) =
∑

x∈config

∆+(x, t)

C−(t) =
∑

x∈config

∆−(x, t)

C−−(t) =
∑

x∈config

(∆−−(x, t))2

Le probl̀eme consiste alors̀a minimiser la fonction de
coût suivante :

costconfig = a.C+++b.Npos+c.C−−+d.(C++C−)
(1)

tout en respectant la contrainte :Npos(t) ≤ Mpos(t)
où a, b, c, et d sont des coefficients choisis d’ordre
décroissant et òu Mpos est le nombre maximum de
positions de contr̂ole disponibles̀a chaque heure du
jour.
En pratique et afin de mieux affirmer le poids relatif
des diff́erents côuts, plut̂ot que de minimisercostconfig

on maximiseraevalconfig telle que lesk1 digits de
poids fort deevalconfig(x, t) soient relatifs au côut
C++, lesk2 suivants̀aNpos, et ainsi de suite :

xxxxx︸ ︷︷ ︸
k1

xx︸︷︷︸
k2

xxxxx︸ ︷︷ ︸
k3

xxx︸︷︷︸
k4

evalconfig = 10k2+k3+k4 ×N(k1, C++)
+10k3+k4 ×N(k2, Npos)
+10k4 ×N(k3, C−−)
+N(k4, C+ + C−)

(2)

où N est une fonction telle que

N(k, C) = bmax(0, (10k − 1)− C)c

et les exposantsk1, k2, k3, et k4 sont choisis si pos-
sible de façon que le terme(10k −1) soit un majorant
du côut correspondant.



5 Difficult é du problème
La difficulté du probl̀eme tient essentiellementà la
combinatoire du nombre de configurations que l’on
peut construirèa partir d’un ensemble de secteurs.
Une configuration est une répartition den secteurs sur
k positions de contr̂ole.
Cherchons le nombre de façons de partitionner un en-
semble den éléments enk sous-ensembles. SiP (n, k)
est ce nombre, il v́erifie les relations suivantes :

∀n ≥ 1
P (n, 1) = 1 (un seul groupe den éléments)
P (n, n) = 1 (une seule partition avecn groupes d’uńelément)
P (n, k) = 0 if k > n (on ne peut pas faire plus den groupes)
P (n, k) = k ∗ P (n− 1, k) + P (n− 1, k − 1) if 1 < k < n

Le nombre de partitions possibles sera alors :

P (n) =
n∑

k=1

P (n, k)

D’un point de vue algorithmique, l’ensemble des par-
titions peut th́eoriquement̂etre obtenu en explorant
l’arbre des possibilit́es, quoique cela devienne rapi-
dement infaisable en pratique.
Pour 17 secteurs (Brest ATCC), la formuleP (17) donne
environ 83 milliards de possibilités. Cependant, cette
valeur n’est pas réaliste : bon nombre des partitions
trouvées ne pourraient pasêtre utiliśees dans un contexte
opérationnel. Par exemple, une partition contenant un
groupe dans lequel un des secteurs n’est voisin d’au-
cun autre secteur du groupe n’est pas valide.
Afin d’estimer la difficult́e du probl̀eme ŕeel, consid́erons
seulement les secteurs et groupes de secteurs opérationnels
définis dans les bases de données des centres de contrôle.
L’ensemble des configurations opérationnelles possibles
sera obtenu en parcourant un arbre dont les noeuds
sont des listes de couples(g,G) (cf figure 1 illustrant
le Branch&Bound), òu g est un groupe en construc-
tion et G est l’ensemble des groupes opérationnels
compatibles avecg dans le contexte de la configura-
tion en construction. Uńelémenth deG est ”compa-
tible” avecg s’il contient tous les secteurs deg, mais
aucun secteurs des autres groupes de la configuration
(les autres ”g” du noeud). Si un des ensemblesG est
vide, il est inutile de continuer l’exploratioǹa partir
du noeud consid́eŕe : elle ne m̀eneraà aucune confi-
guration valide.
Les ḿethodes pŕesent́ees ci-dessus nous permettent
de compter le nombre de configurations et d’estimer
la difficulté du probl̀eme. Les ŕesultats pour les centres
français sont pŕesent́es dans le tableau 1, qui souligne
bien la relation combinatoire entre le nombre de sec-
teurs et le nombre de partitions et de configurations.
Le nombre de configurations opérationnelles que l’on
peut construirèa partir des secteurs et groupes de sec-
teurs d́ecrits dans les données des centres va de quelques
centaines̀a plus d’un demi-million. Nous pouvons donc

Nombre de secteurs Nombre de Nombre de
élém. groupes partitions configs

Aix 24 42 4.461017 123,965
Bordeaux 22 65 4.451015 551,032
Brest 17 52 8.281010 14,832
Paris (Ouest) 11 17 678,570 192
Paris (Est) 12 22 4,213,597 399
Reims 12 17 4,213,597 249

TAB . 1 – Nombre de partitions et de configura-
tions possibles pour les centres de contrôle français
(donńees 1999)

esṕerer qu’une ḿethode d́eterministe d’exploration d’arbre
nous m̀eneà des configurations optimales en un temps
de calcul raisonnable, si l’on s’en tient aux centres
consid́eŕes et aux groupes de secteurs opérationnels
définis.
Cependant, comme ce problème d’optimisation pour-
rait être envisaǵe pour de plus grands centres ou avec
un plus grand ensemble de combinaisons de secteurs,
un algorithme ǵeńetique aégalement́et́e test́e, afin
de pouvoir trouver des configurations optimales ou
presque optimales en un temps borné.

6 Algorithmes déterministes
Un algorithme basique : Dans le chapitre préćedent,

nous avons d́ecrit un algorithme qui construit toutes
les configurations oṕerationnelles. Une ḿethode
basique d’optimisation consisteà évaluer le côut
(cf definition 1) de chacune de ces configura-
tions afin de trouver la ou les meilleures d’entre
elles. Cette ḿethode est consommatrice de temps
de calcul et de ḿemoire mais assure l’optima-
lit é des solutions trouvées. Elle sera donc utilisée
comme ŕeférence pour l’́evaluation des autres al-
gorithmes pŕesent́es ci-dessous, lorsque c’est pos-
sible.

Valid groups of sectors :
a: {2,3}
b: {3,4}
c: {4,5}
d: {1,5}
e: {1,2,3,4,5}
s: singleton

1

?6
then cut this branch

?

?

if Eval(node) < Best_val

otherwise continue the search

5

4

2

3

({1,2,3,4},{e}) ({1,2,3},{}) ({4},{s,c}) ({1},{s,d}) ({2,3},{a}) ({4},{s,c})({1},{s,d}) ({2,3,4},{})

({1,2,3},{e}) ({1,2},{}) ({3},{s,b})

({1},{s,d}) ({2},{s,a})({1,2},{e})

({1},{s,d,e})

({1,2,3,4,5},{e}) ({1,2,3,4},{}) ({5},{s})

({1,3},{}) ({2},{s}) ({1},{s,d} ({2,3},{a}) and so on...

({1,4},{}) ({2,3},{a})

Best_val= Eval_conf({d},{a},{4})
Best_conf= ({d},{a},{4})
if Eval_conf({d},{a},{4})>Best_val then

({1,5},{d}) ({2,3},{a}) ({4},{s})

Best_conf= ({e})

Best_val= Eval_conf({e})

FIG. 1 – Branch & bound pour la recherche d’une
configuration optimale

Un algorithme deBranch & bound: L’id ée dubranch
& bound illustré sur la figure 1 est d’éviter l’ex-
ploration de tout l’arbre en s’interdisant de suivre
certaines branches dont on sait qu’elle ne mèneront
pasà une meilleure solution que celle qu’on connait



déjà. Pour ceci, il est ńećessaire d’́evaluer les
noeuds pendant le parcours. Le coût assocíe à un
noeud doit̂etre un minorant du côut de toutes les
configurations que l’on peut atteindreà partir de
ce noeud. Un noeud de notre algorithme est une
configuration en construction (cf figure 1), c’est-
à-dire une liste de couples(g,G), où g est un
groupe en construction etG est l’ensemble des
groupes oṕerationnels compatibles avecg dans
le contexte de la configuration en construction.

Pour une meilleure compréhension de cette no-
tion de compatibilit́e, consid́erons le noeud6 de
l’exemple de la figure 1. Ce noeud est représent́e
par :({1}, {s, d}) ({2}, {s, a}). Les groupes com-
patibles avec le groupe en construction{1} sont
le singletons (repŕesentant le secteur{1} seul),
et le grouped = {1, 5}. Ces groupes sont les
seuls contenant{1} mais pas{2}.

La fonction de côut pour un noeud est analogue
au côut d’une configuration. Soitbest une fonc-
tion telle quebest(G) retourne l’́elémenth (un
secteur ou groupe de secteurs) deG pour lequel
la différenceworkload(h, t)−capacity(h, t) est
la plus petite sous-charge possible, ou alors la
plus petite surcharge possible si tous leséléments
deG sont en surcharge. Le coût d’un noeud est
alors d́efini comme dans la d́efinition 1, si ce
n’est queNpos est le nombre de couples(g,G)
du noeud et que seules les fonctions∆++ et∆+

sont consid́eŕees, en prenantbest(G) comme pa-
ramètre au lieu d’un groupe opérationnelx d’une
configuration.

Un algorithme inspir é de l’A∗: Comme leBranch &
bound, l’A∗ est un algorithme de recherche dans
un arbre. Cependant, au lieu de mémoriser sim-
plement la meilleure feuille de l’arbre trouvée
pendant la recherche, il ḿemorise les noeuds par-
courus en leur affectant une priorité d́ependant
du ĉout estiḿe pour atteindre l’optimum. Pour
cela, l’A∗ tel que d́ecrit dans [Pea84] ńećessite
une fonction calculant le côut de chaque transi-
tion d’un noeud̀a l’autre, et une fonction appelée
heuristique, estimant au mieux (en le minorant)
le côut des transitions restantes entre le noeud
courant et la fin de la recherche.

Pour notre probl̀eme, nous cherchonsà minimi-
ser la fonctioncostconfig décrite dans la d́efinition
1, en cherchant un chemin dans l’arbre illustré
dans la figure 1. Mais au lieu de comparer l’évaluation
d’un noeud avec celle de la meilleure configura-
tion trouv́ee comme dans leBranch & bound, les
noeuds sont ḿemoriśes dans unepriority queue
ordonńee selon le côut des noeuds. L’A∗ consid́ere
iterativement le noeud de coût le plus faible,́evalue
les noeuds fils et les insére dans la queue, ceci
jusqu’̀a ce qu’une configuration complète soit at-

teinte. Cette configuration est alors optimale.

7 Algorithme génétique
Un algorithme ǵeńetique aégalement́et́e test́e pour
résoudre le problème d’optimisation des configura-
tions de secteurs. Cet algorithme considère une po-
pulation de chromosomes quiévolue par croisement,
mutation, et selection des individus les plus adaptés,
comme d́ecrit dans [Gol89] et [Mic92].
Une configuration est donc considéŕee ici comme un
chromosome composé de plusieur g̀enes. Un g̀ene est
un secteur ou un groupe de secteurs. Les chromo-
somes sont́evalúes selon leur adaptation (fitness). La
valeur brute de l’adaptation d’une configuration est
f = evalconfig (voir définition 2).
Un oṕerateur de partage, ditclusterized sharing, est
appliqúe aux valeurs brutes de l’adaptation. Le but
de cet oṕerateur est d’́eviter qu’un chromosome ayant
une bonne adaptation ne se reproduise au détriment
des autres chromosomes, focalisant ainsi la recherche
sur un seul mode optimal ou sous-optimal. Leclus-
terized sharingmodifie les valeurs d’adaptation en
fonction de la densité de chromosomes, en identifiant
des agŕegats (clusters) dont on souhaite qu’iĺevoluent
chacun vers un optimum local. Le processus d’agrégation
est baśe sur un crit̀ere de distance entre chromosomes.
Pour notre probl̀eme, la difficult́e du partage consiste
à d́efinir une distance entre configurations de secteurs.
De façon analoguèa la distance de Hamming qui comp-
tabilise les diff́erences entre les gènes de deux chro-
mosomes lorsque le nombre de gènes est une constante
fixée, la pseudo-distance choisie pour les configura-
tions se base sur une comparaison des gènes, qui peuvent
toutefoisêtre en nombre diff́erent selon les configura-
tions. Soitni (respectivementnj) le nombre de g̀enes
du chromosomei (respectivementj). La pseudo-distance
choisie est d́efinie pard(i, j) = min(ni, nj) − n où
n est le nombre de g̀enes identiques entre les deux
chromosomes.
Les valeurs d’adaptation après partage sont ensuite
misesà l’échelle (sigma truncation) afin d’att́enuer
les différences entre les adaptations des bons chro-
mosomes et des mauvais. Ceci laisse une meilleure
chance de se reproduire aux mauvais chromosomes, et
permet une exploration plus large de l’espace d’états.
L’opérateur de croisement coupe en deux les chro-
mosomes parents et complète chaque morceau (une
configuration incompl̀ete) avec les g̀enes de l’autre
parent compatibles avec la configuration incomplète.
Une fois tous les g̀enes possibles de l’autre parent
ainsi utiliśes, il faut ǵeńeralement encore compléter la
configuration en choisissant au hasard des secteurs ou
groupes de secteurs compatibles. Une fonction d’adap-
tation locale (local fitness) permet d’assigner une va-
leur d’adaptatioǹa chaque g̀ene. Elle est utiliśee pour
selectionner les g̀enes des parents en choisissant ceux



dont l’adaptation locale est la meilleure. Il est démontŕe
dans [DA98] qu’un oṕerateur de croisement utilisant
des adaptations locales accélère la convergence dans
l’optimisation de fonctions̀a variables partiellement
séparables. Dans notre problème, l’adaptation locale
est d́efinie de façon analogueà l’adaptation d’un chro-
mosome, en ne tenant compte des surcharges et sous-
charges que du seul gène consid́eŕe.
L’opérateur de mutation choisit d’abord un premier
gène au hasard. Puis un deuxième choix est effectúe
dans une liste comprenant le premier gène choisi et
ses voisins (les secteurs ou groupes de secteurs de la
configuration ayant une frontière commune avec le
premier g̀ene). Les secteurs des gènes ainsi choisis
sont alors recombińes en plusieurs nouveaux gènes
(jusqu’̀a trois). Ce choix de deux gènes au lieu d’un
seul se justifie par le fait que la recombinaison d’un
seul groupe se traduirait par un ou plusieurs dégroupements
menant ainsìa des configurations pluśeclat́ees. Ce
type de mutation n’aurait aucune chance de faireévoluer
la population vers des configurations plus regroupées.

8 Resultats

FIG. 2 – Configurations optimales avec (en bas) ou
sans (en haut) contraintes sur le nombre maximal de
positions disponibles (exemple de Bordeaux ACC)

Une interface graphique áet́e d́evelopṕee afin de vi-

sualiser les ŕesultats des optimisations. Les langages
Ocaml et OcamlTk ont́et́e utilisés pour coder respec-
tivement les algorithmes et l’interface. Le programme
opère sur un PC Pentium IV (1.8 GHz) avec Linux
comme syst̀eme d’exploitation.
Les param̀etres d’entŕee sont la date, le centre de contrôle
choisi, le type de trafic (demande initiale, finale, tra-
fic réaliśe), les toĺerances sur la capacité, le nombre
maximum de positions de contrôle, le pas de calcul et
la fen̂etre de temps pour le calcul des flux.
Le programme affiche une configuration optimisée pour
chaque pas de calcul. Le code de couleur est : Vert
(gris) quand la charge est en-dessous de la capacité
moins la toĺerance inf́erieure, Jaune (blanc) quand la
charge est dans les limites de tolérance de la capacité,
Rouge (gris fonće) quand la charge est au-dessus de
la capacit́e plus la toĺerance suṕerieure.
Le haut de la figure 2 montre le résultat d’une op-
timisation pour le centre de contrôle de Bordeaux,
avec en entŕee la demande de trafic initiale et aucune
contrainte sur le nombre maximal de positions de contrôle.
Dans ce cas, les secteurs surchargés ne peuvent̂etre
que des secteurśelémentaires ou des groupes de sec-
teurs ne pouvant pasêtre d́egrouṕes1.
Le bas de la figure 2 montre la même optimisation
en rajoutant des contraintes en nombre maximum de
positions disponibles. Ces contraintes sont prises en
compte dans les fonctions d’évaluation en diminuant
fortement la valeur d’́evaluation lorsque le nombre de
positions de contr̂ole de la configuration est supérieur
au maximum disponible. Les contraintes de l’exemple
de la figure 2 sont issues directement des schémas
dépośes par le centre de Bordeaux ce jour-là. Ces contraintes
induisent des d́epassements de capacités suppĺementaires
(entre 4 et 5 heures du matin sur l’exemple) sur des
regroupements de secteurs que l’algorithme ne peut
dégrouper par manque de positions disponibles.
On constate en comparant ces deux schémas que Bor-
deaux́etait sous-capacitif aux premières heures du ma-
tin, et sur-capacitif le reste de la journée.

8.1 Comparaison des algorithmes
Les algorithmes classiques fournissent des solutions
optimales pour chaque centre, vérifiées en utilisant
l’algorithme basique lorsque c’est possible (pour Brest,
Paris et Reims). Le tableau 2 faitétat des temps de
calcul pour les algorithmes déterministes. Le plus ra-
pide est lebranch & bound. L’A∗ est plus lent car
l’heuristique choisie n’est pas suffisamment proche
du côut réel des transitions menantà la configuration
optimale, ce qui induit un fort taux de backtracking.
Bien qu’il y ait plus de configurations possibles pour
Bordeaux que pour Aix (voir tableau 1 sur la diffi-
culté du probl̀eme), le temps de calcul pour Aix est

1. certains secteursélémentaires ne peuventêtre arḿes seuls. Ils
sont d́efinis et utiliśes uniquement dans un objectif de flexibilité, en
choisissant la façon de les combiner avec d’autres secteurs.



Aix Bord. Brest Paris(E) Paris(O) Reims
Basique n.t. n.t. 14.44 0.06 0.03 0.02
B&B 34.06 6.06 1.45 0.08 0.07 0.04
A∗ 134.88 10.12 10.05 0.08 0.04 0.02

TAB . 2 – Temps de calcul (en secondes) pour les al-
gorithmes d́eterministes

plus important́etant donńe qu’il y a plus de secteurs
à Aix qu’à Bordeaux. L’arbre des possibilités est ex-
ploré avec une stratégie de recherche en profondeur,
et la profondeur de l’arbre dépend du nombre de sec-
teurs.
Pour l’algorithme ǵeńetique, 10 racines du géńerateur
aléatoire ont́et́e test́ees pour Bordeaux, avec une pro-
babilité de croisement de 0.6 et une probabilité de
mutation de 0.2. Le tableau 3 faitétat pour chaque
pas de temps du nombre de configurations différentes
de l’optimum. Les lignes(+1) montrent le nombre
d’occurences òu la configuration trouv́ee comprenait
exactement une position de plus que la configuration
optimale. Les lignes(> +1) montrent le nombre d’oc-
curences òu la différence est supérieureà une position
de contr̂ole.
Lorsqu’elles ne sont pas optimales, les solutions trouvées
sont qualitativement proches de l’optimum.

Step 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
220 gen. fails 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 5
120 elem. +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

> +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
220 gen. fails 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 3
130 elem. +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

> +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
300 gen. fails 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
220 elem. +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

> +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Step 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
220 gen. fails 2 0 1 3 0 1 0 0 1 0 0 0
120 elem. +1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0

> +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
220 gen. fails 3 0 2 2 0 0 0 0 1 0 0 0
130 elem. +1 0 0 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0

> +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
300 gen. fails 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
220 elem. +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

> +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

TAB . 3 – Résultats de l’algorithme ǵeńetique pour
Bordeaux ATCC

L’algorithme ǵeńetique est plus lent que les méthodes
de recherche dans des arbres, mais fournit plusieurs
solutions optimales ou presque optimales. Il n’est pas
très significatif de comparer le temps de calcul de l’al-
gorithme ǵeńetique avec les temps de calcul des algo-
rithmes d́eterministes lorsque le problème est facile.
Dans de tels cas (la nuit par exemple), l’algorithme
géńetique effectuera le m̂eme nombre de ǵeńerations
quelle que soit la difficult́e du probl̀eme, alors que le
B&B trouvera la solution optimale parmi les toutes
premìeres branches explorées. Le tableau 4 compare
pour Bordeaux les temps de calcul pour chaque pas
de temps entre 5h et 19h pour 220 géńerations et 120

éléments.

Step 5 6 7 8 9 10 11
B&B 0.23 0.05 0.17 0.55 0.95 0.21 0.38
GA 15.69 14.88 17.19 16.08 15.37 15.80 15.75

Step 12 13 14 15 16 17 18
B&B 0.54 0.21 0.66 0.59 0.58 0.35 0.56
GA 16.42 15.62 17.41 16.85 15.65 14.98 13.70

TAB . 4 – Comparaison d́etaillée des temps de calcul
de l’algog̀ene et du B&B pour Bordeaux ATCC

8.2 Comparaison entre sch́ema optimal
et sch́ema d́epośe

Nous avons vu sur la figure 2 que, même sans contrainte
sur le nombre de positions, il pouvait rester des sec-
teursélémentaires surchargés lorsqu’on consid́erait en
entŕee la demande initiale (brute) de trafic. Ceci peut
être évité en lissant d’abord le trafic en considérant
que tous les secteursélémentaires sont arḿes. Com-
parons les stratégies suivantes en termes de délais pro-
duits et de ressources utilisées, pour un jour de pointe
de 1999 (le 21 mai) :

DEP : allocation de d́elais sur la base des schémas
dépośes par les centres de contrôle français, mo-
difiés en fonction des capacités enregistŕees dans
les base de données des centres, lorque celles-ci
sont diff́erentes des capacités d́eclaŕees dans les
sch́emas d́epośes.

OPT.0.0 : il consiste en deux́etapes, la premièreétant
une allocation de d́elais avec tous les secteurs
élémentaires arḿes, la secondéetant l’optimisa-
tion du sch́ema d’ouverture des secteurs en pre-
nant en entŕee le trafic lisśe par la premìereétape.

Il faut être prudent dans l’analyse des résultats : en
particulier les valeurs des capacités peuvent̂etre ĺeg̀erement
diff érentes entre le schéma d́eclaŕe et les capacités
enregistŕees dans les bases de données des centres.
Ceci est d̂u à plusieurs facteurs : en 1999 les capa-
cités n’́etaient pas enregistrées ŕegulìerement et le jeu
de donńees utiliśe ici peut ne pas correspondreà la
journée choisie. Par ailleurs, pour l’élaboration du sch́ema
dépośe, l’opérateur choisit parmi plusieurs valeurs de
capacit́e en fonction du contexte du jour (activité mi-
litaire, etc...). Quoi qu’il en soit, tout ceci ne change
pas la nature et la validité des ŕesultats pŕesent́es.
Une ḿethode (”SHAMAN”) d’allocation de d́elais par
programmation par contraintes aét́e utilisée. Elle mi-
nimise le d́elai maximum. Pour plus de détails sur
cette ḿethode, le lecteur peut se réŕerer à [BBR01].
Les allocations de créneaux comme les optimisations
de sch́emas se font sur la base d’un pas de calcul de
60 mn et d’une fen̂etre temporelle de 60 mn pour le
calcul des flux, et avec des tolérances nulles sur les
valeurs des capacités. Les d́elais ǵeńeŕes par chaque
méthode sont présent́es dans le tableau 5, et les res-



sources utiliśees dans chaque cas sont détaillées pour
chaque centre dans le tableau 6.

Retards ǵeńeŕes (en minutes)
Total Max

DEP 211335 460
OPT.0.0 65505 225
Gain (%) 69

TAB . 5 – Retards au d́ecollage ǵeńerés par les
différentes strat́egies

Temps d’activit́e cumuĺe des positions de contrôle (en minutes)
Aix Bord. Brest Paris(E) Paris(O) Reims Total

DEP 19230 14160 14700 9600 9150 10500 77340
OPT.0.0 18240 11400 8520 7020 7620 9120 61920
Gain
(%)

5.1 19.5 42 26.9 16.7 13.1 19.9

TAB . 6 – Ressources ńećessaires selon la stratégie
choisie

FIG. 3 – Configurations optimales pour Bordeaux,
avec lissage pŕealable du trafic (OPT.0.0)

La figure 3 pŕesente le ŕesultat de la stratégie OPT.0.0
pour Bordeaux, avec des tolérances nulles sur les ca-
pacit́es : nous constatons qu’il ne reste plus aucun dépassement
de capacit́e. Sur la figure 4, il est possible de comparer
pour chaque moment de la journée le sch́ema optimiśe
et le sch́ema d́epośe.

9 Conclusion
Les algorithmes classiques et l’algorithme géńetique
trouvent des configurations optimales de secteurs, en
prenant en compte les mêmes param̀etres et contraintes
que dans le processus FMP/CFMU. Les résultats sont
obtenus en un temps compatible avec une utilisation
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FIG. 4 – Comparaison entre OPT.0.0 et DEP pour
Bordeaux

opérationnelle. Les algorithmes de recherche dans des
arbres sont plus rapides que l’algorithme géńetique,
pour les centres français et dans le contexte des groupes
de secteurs issus des données des centres.

Cependant, la relation combinatoire entre le nombre
de secteurs et le nombre de partitions et de configura-
tions est telle que les algorithmes classiques risquent
d’être impraticables dans le contexte de plus grands
centres de contrôle ou si l’on souhaitéelargir l’en-
semble des groupes de secteurs opérationnellement
utilisables. Dans un tel cas, l’algorithme géńetique est
une bonne alternative. Il fournit plusieurs configura-
tions optimales ou presque optimales en un temps de
calcul borńe par l’utilisateur.

Les ŕesultats sur les stratégies d’allocation de créneaux
sont bons : environ 70% de gain en délais en utili-
sant environ 20% moins de ressources. Cependant,
la nouvelle strat́egie ne tient pas compte des incer-
titudes sur la pŕevision de trafic. De plus, les flux de
trafic et les capacités horaires sont de mauvais indi-
cateurs de la charge de travail du contrôleur áerien et
de son seuil de saturation. En conséquence, il n’est
pas certain qu’une ḿethode optimisant les délais al-
loués et les sch́emas d’ouvertures sur la base de ces
indicateurs conduise vraimentà un ŕeel lissage de la
charge de travail des contrôleurs. Notons que ces re-
marques sont́egalement valables pour la méthode ac-
tuelle (DEP), mais celle-ci a au moins l’avantage d’être
validée par un retour d’exṕerience.

Jusqu’̀a pŕesent, nous avons considéŕe l’optimisation
des configurations de secteurs uniquement dans le contexte
des sch́emas d’ouvertures prévisionnels ŕealiśes par
les FMP, sur la base des flux de trafic prévus et des ca-
pacit́es horaires. Les algorithmes proposés pourraient
également̂etre envisaǵes, avec une d́efinition adapt́ee
de la charge de travail et des seuils et contraintes, pour
proposer en temps réel des configurations de secteurs
aux chefs de salles de contrôle.
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