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Figure 4.2 Evolution de la fitness de retour avec élitisme
en fonction du nombre d'itérations.
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Figure 4.3 Evolution de la fitness de manceuvre sans élitisme
en fonction du nombre d'itérations.
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Figure 4.4 Evolution de la fitness de manceuvre avec élitisme

en fonction du nombre d'itérations.
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Figure 4.5 Evolution de la fitness de distance sans élitisme
en fonction du nombre d'itérations.

48



Fitness

1 1 1

0 2 4
Nombre d'itérations

=

= 1 I
8 10 12

14 16 18 20

Figure 4.6 Evolution de la fitness de distance avec élitisme
en fonction du nombre d'itérations.
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Figure 4.7 Evolution de la fitness totale sans élitisme
en fonction du nombre d'itérations.
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Figure 4.8 Evolution de la fitness totale avec élitisme
en fonction du nombre d'itérations.

La comparaison deux a deux des figures 4.1 et 4.2, 4.3 et 4.4 ainsi que des figures 4.5 et 4.6

montrent que les différentes sous fonctions de fitness convergent plus rapidement vers leur

solution finale en présence de 1’élitisme. Ceci se traduit mieux en comparant les fitness
totales avec et sans élitisme mises en forme sur les figures 4.7 et 4.8. Sans I"implémentation
6éme

de la fonction d’élitisme, le programme résout tous les conflits présents lors de la
itération, alors que ceux-ci sont résolus dés la 1 itération en présence de 1’élitisme.

Sur les figures 4.9 et 4.10 nous pouvons observer plus visiblement I’évolution des fitness

totales avec et sans élitisme une fois les conflits résolus. Les conclusions sont similaires.
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Figure 4.9 Evolution de la fitness totale sans élitisme

apres la résolution des conflits en fonction du nombre d'itérations.
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Figure 4.10 Evolution de la fitness totale avec élitisme aprées la

résolution des conflits en fonction du nombre totale d'itérations.
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Finalement nous observons que la fonction d’élitisme remplit son role en conservant toujours

la meilleure solution (pas de baisse de la fitness totale au cours des itérations) et permet une

accélération de la convergence de la fitness totale vers la solution finale.

4.1.2 Influence de la mutation sur les fonctions de fitness

Afin de mieux observer I’influence de la mutation sur les fonctions de fitness, 1’élitisme ne

sera pas pris en compte lors des exemples suivants.

Les figures 4.11, 4.12 et 4.13 montrent ’influence du facteur de mutation sur la population
de chromosomes. Un facteur trop important risque de faire muter beaucoup de chromosomes
dont les meilleurs individus : c’est ce que I’on observe sur la figure 4.14. L’ algorithme réussi
a résoudre tous les conflits dés la 4™ itération avant que le ou les meilleurs individus de la

population mute(nt) et oblige(nt) I’algorithme a reformer un autre individu apportant une
bonne réponse au probléme.
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Figure 4.11 Evolution de la fitness de retour sans élitisme
avec un facteur de mutation élevé (80%).
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Figure 4.12 Evolution de la fitness de manceuvre sans élitisme

avec un facteur de mutation élevé (80%).
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Figure 4.13 Evolution de la fitness de distance sans élitisme
avec un facteur de mutation élevé (80%).
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Figure 4.14 Evolution de la fitness totale sans élitisme
avec un facteur de mutation élevé (80%).
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Figure 4.15 Evolution de la fitness totale sans élitisme

sans mutation (0%).
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Figure 4.16 Evolution de la fitness totale sans élitisme
avec un facteur de mutation de 10%.

Un facteur de mutation trop important augmente la probabilité que les meilleurs individus

d’une génération mutent a leur tour rendant ainsi trop aléatoire 1’algorithme.

Avec un facteur de mutation nul, il est difficile dans notre exemple, a la figure 4.15, de se
rendre compte de la convergence de 1’algorithme vers un optimum local, mats nous pouvons

du moins observer une convergence ralentie vers la solution finale par rapport a un facteur de

mutation un peu plus important et mieux choisi (résultats exposés a la figure 4.16).

4.1.3 Influence du sharing sur les résultats

La mise en place du sharing a permis a I’algorithme de diversifier sa population. Alors que

celui-ci stagnait a cause d’une population uniforme avant méme la fin de toutes les itérations

demandées, I’implémentation du sharing a permis de palier a ce probléme.



4.1.4 Influence du nombre de chromosomes sur les résultats

Le nombre de chromosomes est un facteur fondamental & déterminer dans la méthode des
algorithmes génétiques. Les figures 4.17, 4.18 et 4.19 montrent que plus le nombre de
chromosomes est élevé, plus la convergence des résultats augmente. Les conflits sont
entierement résolus au bout de 17 itérations en présence de 20 chromosomes (figure 4.17), 10

itérations en présence de 50 chromosomes (figure 4.18) et 5 itérations en présence de 100

chromosomes (figure 4.19).

L’exemple a été pris pour un conflit & 4 avions convergeant vers un méme point.
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Figure 4.17 Evolution de la fitness totale avec 20 chromosomes

en fonction du nombre d'itérations.
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Figure 4.18 Evolution de la fitness fotale avec 50 chromosomes
en fonction du nombre d'itérations.
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Figure 4.19 Evolution de la fitness totale avec 100 chromosomes
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Le nombre de chromosomes choisi va varier suivant le nombre d’avions impliqués dans le
conflit (plus le nombre d’avions impliqués dans le conflit sera élevé, plus le nombre de
chromosomes requis pour trouver une solution viable sera grand), la précision des résultats
que I’on souhaite obtenir mais également I’importance de la prédiction de trajectoire
effectuée. Tout ceci nécessite cependant un colt en temps, facteur 6 combien important dans

le domaine des systémes embarqués.

4.1.5 Influence des paramétres sur le temps de calcul

Méme si durant cette phase d’étude, avec une programmation sous le logiciel Matlab, le
temps de calcul n’est pas optimisé, il est intéressant de mentionner un ordre d’idée du temps

qu’il faut pour résoudre un tel systéme.

Les simulations ont €t effectuées a 1’aide du logiciel Matlab R2008a sur un ordinateur doté

d’un processeur AMD Athlon X2 Dual-Core, 2.3 GHz et 2048 Mo.
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Figure 4.20 Influence du nombre d'itérations sur le temps de calcul
a laide d’un exemple a 3 avions et S0 chromosomes.
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Figure 4.21 Influence du nombre de chromosomes sur le temps de calcul

a Paide d’un exemple a 3 avions et 20 itérations.
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Figure 4.22 Influence du nombre d’avions sur le temps de calcul
a ’aide d’un exemple a 50 chromosomes et 20 itérations.
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Les figures 4.20, 4.21 et 4.22 montrent une moyenne des temps de calculs relevés pour que
"algorithme termine les calculs. Tous se situent en dessous de la minute, mais ne sont

présentés que pour donner un ordre d’idée du temps de calcul nécessaire par cette méthode.

Tous ces résultats nous amenent a conclure en affirmant que 1'utilisateur pourra choisir le
mode de fonctionnement de ’algorithme (par exemple, vaut-il mieux privilégier le temps de
calcul sur la précision des résultats, ou la performance par rapport au temps de calcul ?) pour

ensuite paramétrer cet outil.
4.2 Résultats visuels de résolution de conflits aériens

Dans cette derniere sous section, les graphiques représentent le plan horizontal (x,y) ou les
trajectoires initiales (en pointillées) et d’évitements des avions (en traits pleins) sont

représentées suivant différentes situations de vol ou d’approches initiales.

La figure 4.23 représente deux avions en conflit face a face. Le contflit est résolu a 1’aide de
50 chromosomes et 20 itérations, et nous pouvons remarquer que les fitness secondaires sont
également optimisées : le conflit est géré en 3 manceuvres au total (effectuées par I’avion
dévié), les distances supplémentaires sont minimisées puisque un seul avion se trouve dévié

et rejoint rapidement sa trajectoire initiale.

Aucun systéme de priorisation n’est pour le moment intégré ; I’algorithme choisit lui-méme
quel avion s’écartera le plus de sa trajectoire dans le but d’optimiser le conflit dans son

ensemble.
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Figure 4.23 Gestion d'un conflit 2 deux avions en approche "face a face'.

La figure 4.24 présente une autre configuration de conflit & deux avions. Ce dernier est résolu
a I’aide de 50 chromosomes et 20 itérations. Dans la méme optique que 1’exemple précédent,

un seul avion est dévi€ & I’aide d’une manceuvre « point tournant ».
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Figure 4.24 Gestion d'un conflit 2 deux avions en approche "'cote a cote".

Observons maintenant directement sur les résultats I’influence du nombre de chromosomes et
du nombre d’itérations sur la résolution d’un conflit a trois avions convergeant vers un méme

point.

Il est intéressant d’observer ce que nous avons exprimés précédemment avec les graphiques

des fitness se refléter sur les trajectoires des avions.

Notons que dans les deux cas les conflits ont été¢ gérés a I’issu de la simulation, mais
I’optimisation des autres facteurs tels que le nombre total de manceuvres effectuées, la
distance parcourue ou bien le retour 4 la trajectoire initiale est nettement visible en comparant
les figures 4.25 et 4.26. L’optimisation s’affine d’une figure a 1’autre : le nombre total de
manceuvres reste a peu prés constant, mais la distance déviée parcourue ainsi que le retour a

la trajectoire initiale s’optimisent avec ’augmentation du nombre de chromosomes.
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Figure 4.25 Gestion d’un conflit a4 3 avions convergeant vers un méme point
a I’aide de 50 chromosomes et 50 itérations.
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Figure 4.26 Gestion d’un conflit 2 3 avions convergeant vers un méme point
a I’aide de 100 chromosomes et S0 itérations.
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Enfin nous présentons a la figure 4.27 un cas trés contraignant de six avions convergeant vers
un méme point. Il a fallu 150 chromosomes et 100 itérations pour le résoudre. L’exemple est
présent pour démontrer la performance de cette méthode qui permet de traiter un grand
nombre de données. Le résultat proposé n’est sans doute pas optimisé & son maximum,
cependant rappelons que I’objectif reste de gérer les conflits aériens en croisiére, ce qui

limitera fortement le nombre d’avions impliqués dans un méme conflit.
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Figure 4.27 Gestion d’un conflit & 6 avions convergeant vers un méme point
a I’aide de 150 chromosomes et 100 itérations.



CONCLUSION

La solution proposée a l'aide d’une méthode de résolution par algorithmes génétiques
présente des avantages qui ont motivés leur utilisation, mais ne constitue pas l'unique
solution au probleme. Ce rapport présente une étude de leur utilisation appliquée a la

résolution de conflits aériens.

Si I'on souhaite explorer plus en profondeur cette voie, des améliorations subsistent : une
optimisation du code dans un langage plus adapté ou encore une application plus concrete en
disposant d’objectifs précis quand a la nature des résultats escomptés (temps de calcul,
précision des résultats, taille de la fenétre de prédiction). Enfin, en ’absence de données
fournies par un simulateur de trafic aérien, les trajectoires prédites n’ont souffert d’aucune
incertitude. Intégrer cet aspect dans un travail futur reléve vraisemblablement de 1’avenir de

cette étude.

Ce travail s’inscrit dans la continuité d’un chemin qui devrait mener la gestion du trafic
aérien vers une automatisation progressive. Cette étape ne représente qu’une étude de
viabilité d’un tel systéme et d’une méthode donnant des résultats; elle nécessite des

avancées, tant sur le plan politique que technique avant d’étre mise en place.

Jespére enfin avoir suscité chez le lecteur de I'intérét dans I’emploie des algorithmes
génétiques ainsi que 1’intérét de poursuivre ses recherches dans le domaine de la gestion de

conflits aériens en route.
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