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Introduction

Ce mémoire présente les travaux effectués lors de ma thése a 'INRETS (Institut National de
la Recherche sur les Transports et leur Sécurité) au sein de 'unité de recherche ESTAS (Evalua-
tion des Systémes de Transports Automatisés et de leur Sécurité) ainsi qu’au LAMIH (Labora-
toire d’ Automatique, de Mécanique et d’informatique Industrielles et Humaines) équipe ROI (Re-
cherche Opérationnelle et Informatique) de 1’Université de Valenciennes et du Hainaut Cambrésis.
Ces travaux s’inscrivent dans la thématique de la recherche opérationnelle et de la programmation
par contraintes, son domaine d’application est la planification ferroviaire.

Par rapport aux autres moyens de transport, le transport ferroviaire présente de nombreux avan-
tages du point de vue du développement durable. Cependant, dans un environnement économique
de plus en plus concurrentiel, ces avantages ne sont pas suffisants pour lui permettre de s’imposer.
Ainsi, la SNCF (Société Nationale des Chemins de fer Frangais) se doit d’améliorer I’efficacité du
transport ferroviaire et la qualité des services aux clients. La ponctualité, la fréquence des trains,
les coiits et la sécurité sont les critéres prépondérants. La qualité de la planification joue un réle
central pour I’optimisation de ces critéres.

L’établissement d’un plan de transport est un art difficile et délicat. En raison des contraintes
fortes liées a I’exploitation ferroviaire et au maillage important du réseau, un travail de concep-
tion et de planification est réalisé en amont, pour I’ensemble des ressources a utiliser sur un an
(infrastructure, locomotives, agents). Ce travail de conception est suivi d’une phase d’adaptation,
de quelques jours a quelques semaines avant 1’éxecution effective du plan de transport. Les adap-
tations portent sur les roulements des engins, des agents, pour tenir compte, par exemple de mo-
difications d’horaires, de trains supplémentaires ... En phase opérationnelle les agents en charge
de I’affectation des locomotives et des personnels aux marches des trains partent du résultat issu
du travail préliminaire de conception et d’adaptation. Dans cette phase, une série d’aléas (retards,
pannes, ...) peut entrainer des incompatibilités d’affectation que les agents doivent traiter. Pour
résoudre les incompatibilités, les agents ré-affectent certaines resources tout en essayant de réduire
I’'impact de ces modifications sur I’ensemble du plan.

Comme nous venons de le voir, une phase amont conséquente est a effectuer afin de concevoir
le plan de transport cohérent et le plus robuste possible. C’est dans cette phase que 1'offre de cir-
culation est établie. Il est alors primordial de connaitre précisément la capacité des infrastructures
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14 Introduction

utilisées, car cela permet, notamment :

— d’évaluer la faisabilité d’une offre,
— de localiser les points bloquants.

Si une offre n’est pas faisable, il faudra alors soit en proposer une autre, soit entreprendre des
travaux d’améliorations des infrastructures aux niveaux des points bloquants. L’évaluation de la
capacité d’infrastructures ferroviaires prend alors toute sa dimension.

Ainsi I’étude de la capacité d’infrastructure ferroviaire permet :

— d’estimer les limites d’un réseau par rapport a une offre et ainsi de mieux envisager les
évolutions d’une infrastructire pour faire face aux évolutions de la demande,

— d’aider a la conception d’une offre future a partir d’une estimation de 1’évolution de la de-
mande, en utilisant au mieux 1’existant,

— faciliter I’étude de modifications d’infrastructure en évaluant ’intérét (par exemple : le
nombre de trains supplémentaires pouvant circuler) de variantes de projets.

Cette évaluation est d’autant plus importante, que la demande est appelée a évoluer et a croitre
fortement. Ces modifications et croissance sont dues notamment a la concurrence des autres modes
de transport, des besoins toujours plus importants en terme de mobilité et du fait que le transport
ferroviaire est un bon paliatif a la route.

Ces études de capacité peuvent étre réalisées relativement simplement pour des infrastructures
simples, mais pour des infrastructures plus complexes, I’emploi de méthodes algorithmiques est
nécessaire. En effet, ’étude d’une portion importante du réseau ou d’une portion comportant de
nombreux croisements (tel un nceud ou une gare) est plus complexe que 1’étude de voies simples.
L’accroissement des circulations transforme alors certains nceuds en véritable goulets d'étrangle-
ment, ceci rendant trés critique la gestion du trafic. Ainsi ces nceuds se comportent, dans ce cas,
comme des amplificateurs de retards, car tout retard d’un train pourra avoir un impact important
sur ceux empruntant le méme nceud.

Ce type de probléme s’avere complexe a résoudre, ¢’est pourquoi des outils mathématiques
provenant de la recherche opérationnelle et de la programmation par contraintes ont ét¢ proposeés.
Ces outils permettent d’élaborer des algorithmes capables de répondre de maniere efficace aux pro-
blémes complexes. L’ objectif du travail effectué a consisté a la proposition d’une modélisation du
probléme de 1’évaluation de la capacité ferroviaire, a 1’échelle d’un nceud, ainsi qu’a 1'élaboration
des algorithmes pour le résoudre.

Le modéle et la résolution proposés pour le probléme d’évaluation de la capacité d’infrastruc-
tures ferroviaires s’appuient aussi bien sur les techniques de programmation par contraintes que
celles de la recherche opérationnelle (ces deux techniques étant trés étroitements liées). Le modéle
proposé permet de tenir compte de maniére trés précise des caractéristiques de I’infrastructure, no-
tamment de son systéme de signalisation et des différents types de trains pouvant circuler. Une série
d’améliorations sur ce modéle est apportée. Elles portent sur la réduction du nombre de contraintes
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et variables, la ré-écriture de contraintes, 1’ajout de coupes et bornes ainsi que sur la suppression
des symétries (solutions équivalentes). Ces améliorations ont pu étre obtenues notamment grice
aux spécificités du probléme de capacité. Un algorithme de recherche exacte a été développé, mais
aux vues des temps de traitement prohibitifs, 1I’étude de métaheuristiques a été nécessaire. La mé-
taheuristique implémentée s’inspire de la métaheuristique de recherche a voisinage large (LNS),
proposée par Shaw [Shaw98], ainsi que de la métaheuristique & voisinage variable dont une pré-
sentation a été faite par Mladenovic [Mladenovic et al.97] et enfin de I’heuristique de recherche a
arborescence tronquée DDS proposée par Walsh [Walsh97]. Des expérimentations menées sur des
instances réelles du nceud de Pierrefitte-Gonnesse, et des instances aléatoires, permettent de dé-
montrer 1’intérét des diverses améliorations, ainsi que de montrer ’efficacité de la métaheuristique
développée sur des tailles d’instances répondant aux évaluations souhaitées et concretes, mais aussi
en des temps de résolution raisonnables.

Ce mémoire est divisée en plusieurs chapitres, dont voici une courte présentation :

Le chapitre 1 présente la problématique de ce travail. Une rapide présentation de I’infrastructure
ferroviaire et des différents types de conflits entre trains est effectuée. L’intérét d’évaluer la capacité
d’une infrastructure y est décrit. Suite & quoi la problématique de la saturation d’une infrastructure
ferroviaire est posée et définie. Une étude bibliographique des travaux existants est proposée. Le
positionnement et la singularité de ce travail au sein de ces différentes études sont montrés.

Le second chapitre fournit les éléments utilisés pour la modélisation et la résolution de notre
problématique. La programmation par contraintes et I’ensemble de ces techniques de modélisation
(probléme de satisfaction de contraintes ou CSP) et de propagation sont ainsi définis et expliqués.
De méme, la problématique des solutions symétriques est posée. Les CSP temporels permettant
de représenter des problémes temporels et possédant des algorithmes de filtrages appropriés sont
décrits. Les différents algorithmes de résolution exacte et approchée que nous utiliserons sont ici
présentés et détaillés.

La modélisation utilisée pour représenter notre probléme fait 1’objet du troisiéme chapitre.
Notre modélisation se base sur les conflits de circulation, aussi une premiére partie présente la
gestion des conflits de circulation. Elle en donne une définition et présente les hypothéses de notre
étude. Puis le modele de base est décrit, il est composé de deux types de variables (variables d’af-
fectations de ressources et d’ordonnancement de trains), des contraintes d’énumération et d’in-
compatibilité et d’un critere. Une série d’améliorations de ce modele est alors proposée. Enfin la
représentation des infrastructures, type de trains et parcours est faite.

Les algorithmes de résolution utilisés, les améliorations proposées et leurs différents para-
meétres sont exposés au quatriéme chapitre. La résolution prend en compte la stratégie d’énumé-
ration et d’affectations des variables, les heuristiques de choix de variables et valeurs y sont indi-
quées et expliquées. Les paramétres des améliorations du modele tout comme ceux des algorithmes
de résolution exacte et approchée seront précisés et justifiés.



16 Introduction

Le dernier chapitre concerne les résultats expérimentaux et I’analyse des résultats obtenus grice
aux différentes améliorations et aux algorithmes de résolution. Nous verrons ainsi 1’efficacité des
algorithmes implémentés et I’intérét des diverses améliorations. L’analyse des solutions obtenues
rendra compte des spécificités de ce probléme.



Chapitre 1

Problématique ferroviaire

Le train est un mode de transport marqué par une forte composante de planification (program-
mation d’actions et d’opérations a mener). Cette composante s’explique par le cofit et la diversité
des ressources & utiliser pour la réalisation des services de transport. Par ailleurs, la construction de
nouvelles infrastructures, I’engagement de personnel et 1’achat de matériel engendrent des cofits
colossaux. Ainsi la possibilité d’évaluer la capacité d’une infrastructure (dont une définition pré-
cise sera donnée par la suite) permet d’aider le décideur dans le choix des différentes modifications
a mettre en ceuvre.

Cette évaluation est possible grace a la résolution du probléme dit de saturation de I’infrastruc-
ture ferroviaire. Pour une ligne, ou I’ordre des trains ne peut pas changer (pas d’arrét, ni d’aiguille,
ni de changement de sens de circulation), le probléme de saturation est relativement simple & mo-
déliser et a résoudre. En effet, I’expression théorique de la capacité d’une ligne dans une direction
donnée peut étre fournie, comme indiqué dans [dCdFU96], par la formule :

T

C =+ (1.1)

ou T représente la période de I’étude et Ds le temps de succession entre deux trains successifs. Par
contre, le cas d’un neeud, d’une gare, impliquant des circulations en sens différents sur une méme
voie, des jonctions et arréts possibles, requiert une modélisation plus complexe [Hachemane97].

L’infrastructure ferroviaire étant la principale ressource associée au probleme traité, ses carac-
téristiques sont ici détaillées. Puis I’intérét de I’évaluation de la capacité ferroviaire est argumenté.
Le probléme de capacité d’infrastructures ferroviaires est ensuite décrit. Enfin, les principaux tra-
vaux sur I’optimisation de I’exploitation de I’infrastructure ferroviaire sont présentés.

17
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1.1 DP’infrastructure ferroviaire

Le transport ferroviaire, comme une majorité des transports guidés, requiert trois types de res-
sources :

1. Le matériel roulant (trains) correspond au convoi ferroviaire circulant sur I’infrastructure.
Ce matériel a une durée de vie longue, ce qui implique le besoin d’un parc diversifié aux
caractéristiques hétérogénes telles que vitesse, longueur, distance de freinage, .. . Il permet
le transport de voyageurs et marchandises ;

2. le personnel grice a ses qualifications (conduite, contrdle des titres de transport, mainte-
nance des voies, .. .), permet d’assurer un certain nombre de tiches dont une grande partie
contribue a la sécurité de ce mode de transport.

3. Pinfrastructure ferroviaire est occupée par le matériel roulant, elle représente 1’ensemble
des supports physiques de ’activité de transport. L’infrastructure du réseau ferré national
comprend la caténaire, les installations de signalisation et les éléments associés (dispositifs
d’annonce, de répétition), les voies. Une voie ferrée est un chemin de roulement pour les
convois ferroviaires, constitué de plusieurs sections de paires de rails paralléles mis bout a
bout.

L’infrastructure ferroviaire peut présenter différentes typologies, pouvant aller d’une simple
voie & des ensembles de voies paralléles (trongons, cf. figure 1.1 ) ou sécantes (jonction ou nceud,
cf. figure 1.3) et des zones d’arréts (quais). Ces différentes typologies peuvent étre classées en deux
catégories :

1. une partie homogene ou les trains ne peuvent ni changer de voies, ni s’arréter, ni avoir des

sens de circulations différents,

2. une partie hétérogéne ou des changements de voies, des arréts, des changements de sens de
circulations sont possibles.

Neeud

Zone homogeéne Voie

T P »

Trongon

Ligne

F1G. 1.1 — Exemple d’éléments d’une infrastructure [Delorme03]

Sur ce type d’infrastructure, plusieurs situations de collisions (ou conflits) ou de déraillement
des trains existent. La figure 1.1 illustre les principales situations de risques de conflits.
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F1G. 1.2 - Typologie des principaux conflits ferroviaires

Les changements de voies, de sens, les arréts et les différences de vitesses des circulations
peuvent étre a I’origine de collisions. Pour se protéger contre ces risques, la signalisation ferroviaire
s’appuie sur deux principes : le principe d’espacement et le principe d’enclenchement.

Chantilly

N\
)L

NE

\
/
4

N

Grande Ceinture

HSL

F1G. 1.3 — Nceud de Pierrefitte-Gonnesse

Principe d’espacement

Le principe d’espacement permet de garder, en toutes circonstances, les trains circulant dans
un méme sens a des distances supéricures a leur distance d’arrét. Ce principe est obtenu grace a un
systéme de "cantons". Ce principe se décompose schématiquement en trois étapes :

1. Division de la voie en cantons,
2. Localisation des trains sur ’infrastructure,

. Envoi de consignes de vitesse a I’entrée de chaque canton qui vérifient en toutes circons-

(U8 ]

tances le principe d’espacement.
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La localisation des trains est permise grice au découpage de la voie en zones de détection.
La voie est ensuite décomposée en cantons dont les limites sont matérialisées par des panneaux
qui fournissent les consignes de conduite aux conducteurs de convoi (appelé mécaniciens). Il est a
noter qu’un canton peut correspondre a une zone, mais il peut également contenir plusieurs zones.
Les types de consigne a I’entrée des cantons sont appelés signaux ou aspects de signalisation.
Ces signaux indiquent au conducteur sa vitesse maximale autorisée : pleine vitesse, allure réduite,
s’arréter. La figure 1.4 illustre le cas d’un systeme de signalisation a trois aspects : voie libre : VL
(pleine vitesse), avertissement : A (ralentir), sémaphore : S (arrét).

Le long d’un parcours, méme peu étendu, la vitesse des trains et ainsi leur distance peut étre
contr6lée par un nombre d’aspects différents. Ainsi I’intervalle entre deux circulations peut étre
réduit en augmentant le nombre d’aspects et en diminuant la longueur des cantons. Mais chaque
aspect supplémentaire a un coiit de plus en plus important (nombre supérieur de cantons et donc
de signalisation et de capteurs sur la voie) pour une augmentation du débit plus faible.

- VL —A — 8 -
2 s
1

Tt ; “ 1

2. ~ . ___Courbe de freinage

FiG. 1.4 — Principe d’espacement

Principe d’enclenchement

Le principe d’enclenchement vise & imposer des conditions aux manoeuvres des appareils de
voie (e.g. un aiguillage) et aux signaux de protection. Le nombre et la complexité des situations
concernées ne peuvent étre repris ici, nous nous limiterons a un cas illustré par la figure 1.5. Dans
cet exemple, on s’intéresse au passage des circulations sur une voie banalisée (i.e. avec deux sens
de circulation possibles). Le train 1 doit suivre I’itinéraire p; et le train 2 doit suivre ’itinéraire
po. Sile train 1 doit passer avant le train 2, il faut alors commencer par former !’itinéraire du train
1, c’est-a-dire positionner les deux aiguillages pour former I'itinéraire p; ainsi que les signaux en
voie libre pour cet itinéraire. Un signal protége I’aiguillage de la zone z, (une zone est délimitée
par deux petits traits sur la figure) et empéche le train 2 d’accéder a la partie de voie banalisée
(zones communes entre z, et ). On dit que la position de 1’aiguille de la zone 2, enclenche ce
signal, c’est-a-dire qu’il est impossible de mettre ce signal en voie libre au moins tant que ’aiguille
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reste dans la méme position. Une fois le train passé, le signal pourra passer en voie libre lorsque le
train 1 aura libéré la zone z, (le train 1 aura donc quitté la zone commune).

Lors de 1’élaboration des grilles horaires, ce principe est pris en compte afin de calculer la
marge temporelle qu’il faut prévoir entre les passages de deux trains qui circulent sur des itinéraires
qui ont une zone commune. En phase opérationnelle, ce sont les signaux sur la voie qui permettent
d’assurer I’application de ces principes.

\
At

F1G. 1.5 - Un conflit de contre sens

1.2 Intérét de I’évaluation de la capacité

Le transport ferroviaire, comme d’autres domaines de gestion de la production (se reporter a
[Esquirol et al.01] pour une étude compléte de la gestion de production), posséde une forte com-
posante de planification. La planification ferroviaire se décompose en trois niveaux de décision en
fonction de leur échéance temporelle de mise en ceuvre :

1. Le niveau stratégique se place dans le long terme (jusqu’a une cinquantaine d’années). Plu-
sieurs projets d’aménagements aménent & prendre des décisions importantes, telles que la
construction ou la modification d’infrastructure, I’abandon d’une partie des installations, le
recrutement de personnel et I’achat de matériel roulant. Ces aménagements doivent étre éva-
lués et décidés bien avant leur mise en ceuvre. C’est donc dans la définition de la stratégie de
I’entreprise que se situe ce type de décision.

2. Le niveau tactique est situé€ dans le moyen terme. Il s’agit de définir un plan de transport
permettant de répartir les trains dans ’infrastructure afin de suivre au mieux la demande. A
ce niveau, 1'utilisation des ressources (personnel, infrastructures, trains, . . .) est répartie dans
le temps et 1’espace.

3. Le niveau opérationnel se place dans le court terme (journée). Il correspond a la mise en
ceuvre et 4 la modification du plan de transport défini au nivean tactique. En effet, les ho-
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raires théoriques ne sont pas complétement applicables en phase opérationnelle, a cause no-
tamment des aléas de disponibilités des ressources (locomotive tombant en panne la veille ou
incidant de circulation). Ce type d’aléas implique alors des adaptations des horaires établis.

Le tableau 1.1 résume les trois niveaux de décisions.

11 est & noter que les problémes liés a la gestion prévisionelle des aléas, tels que les retards,
n’entrent pas dans le cadre de ces niveaux, mais dans celui du pilotage des ressources en temps
réel.

Domaine Planification Programmation Ordonnancement
Niveaux de Stratégique Tactique Op¢érationnel
décisions
Horizon temporel || années mois journées
Gestion — Infrastructures — Horaires — Gestion des dépots
— Personnel — Roulements du personnel — Gestion des circulations
— Offre de transport — Roulements du matériel — Maintenance

TaB. 1.1 — Niveaux de décisions en gestion prévisionnelle des modes de transport en commun

Le niveau stratégique est le niveau essentiel pour 1’avenir du réseaun ferré. Toute modification
d’infrastructure implique un cott trés lourd et engendre un impact irréversible sur les ressources
disponibles et donc sur I’offre. Il est donc primordial de se doter d’outils permettant d’évaluer les
limites du réseau existant et de simuler I’impact des modifications proposées.

En ce qui concerne 1’évolution du trafic, deux cas peuvent se présenter :

— Si la demande est en hausse, il faut étre en mesure de savoir si les installations existantes
peuvent supporter une augmentation du trafic, si nécessaire quelles parties du réseau amé-
liorer et proposer des solutions d’amélioration.

— A I'inverse le cas d’une diminution de la demande implique une restructuration du réseau, il
est alors intéressant de voir quelles parties des installations ne plus utiliser.

Dans le contexte actuel, la demande pour le transport ferroviaire (de passagers et de marchan-

dises) est de plus en plus forte, et ce pour deux raisons principales :

— Le mode ferroviaire se positionne comme un moyen de substitution a la voiture. En effet,
son coiit est relativement faible. De plus, il est un trés bon moyen de désengorger les routes
et de diminuer la pollution automobile.

— La mobilit¢ humaine et matérielle (transport de marchandises) augmente de plus en plus.
Les modes de transports doivent alors s’adapter a ces nouvelles demandes afin d’absorber un
trafic plus important et diversifie (TGYV, trains grandes lignes, trains de marchandises, .. .).

A cause de cette accentuation du trafic, certains nceuds et trongons du réseau ferroviaire sont
déja tres saturés et se transforment en véritables goulets d’étranglement. Les retards s’en trouvent
alors amplifiés et la gestion du trafic devient critique, voire impossible. L’évaluation de la capacité
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d’une infrastructure est un moyen de mettre en évidence les limites du trafic, elle permet donc de
pouvoir traiter le probléme plus tot.

La directive européenne [Cce] implique la séparation de la gestion de I’infrastructure et de
son exploitation. Ainsi, en France, c’est au gestionnaire de I'infrastructure, RFF (Réseau Ferré
Frangais), de pouvoir fournir aux exploitants, la SNCF, des ressources suffisantes pour répondre a
la demande.

L’évaluation de la capacité ferroviaire s’avére donc d’une importance cruciale pour I’avenir du
transport ferroviaire afin de répondre a la demande croissante.

1.3 Evaluation de la capacité ferroviaire

1.3.1 Définition de la capacité ferroviaire

La capacité correspond au trafic maximal pouvant circuler sur un élément. Pour un flux, la capa-
cité peut &tre vue comme le débit maximal sous une série de contraintes. Dans le cadre ferroviaire,
le flux n’est pas continu mais discret, dépendant des trains. La capacité d’une infrastructure ferro-
viaire correspond alors au maximum de trains pouvant circuler sur cette infrastructure en un temps
donné. Il n’existe pas de définition unique de la capacité d’une infrastructure ferroviaire, celle-
ci dépendant fortement des hypothéses du probléme. La validité d’une étude de capacité dépend
donc du cadre de ces hypothéses. Nous avons retenu 2 définitions de la capacité d’infrastructure
ferroviaire :

Définition selon Bellaiche

Elle distingue une capacité théorique représentant la capacité maximale atteignable technique-
ment et une capacité pratique prenant en compte les aléas de ’exploitation.

Définition 1 (Capacité d’une infrastructure ferroviaire [Bellaiche97]). La capacité théorique est
le nombre maximum de trains que 1’on peut faire circuler théoriquement sur une ligne ou a travers
un neeud pendant une période donnée. La notion de capacité pratique quant a elle, tient compte
d’une marge dite de souplesse afin d’éviter la saturation totale et les retards en cascade en cas
d’incident.

Cette définition montre la nécessité de délimiter le périmétre de I’étude sur le plan spatial et
temporel. Elle révéle une capacité uniquement par rapport a ’infrastructure. Beaucoup d’autres
paramétres influent sur la capacité, comme décrit dans [Schneider97] et [Bellaiche97] :

— le type d’infrastructure tel que le nombre de voies, la vitesse autorisée, les aiguillages,

— le plan de transport, c¢’est a dire I’ordonnancement des trains, les contraintes horaires,

— les caractéristiques techniques des trains (matériel hétérogéne).
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Le point de vue des clients du service de transport peut aussi étre considéré en prenant en compte
la qualité de service (notion difficile & définir et quantifier car différente selon les clients).

Définition selon Hachemane

Définition 2 (Capacité d’une infrastructure ferroviaire [Hachemane97]). La notion de capacité
peut se définir comme le nombre maximum de trains pouvant circuler dans un intervalle de temps
donné dans des conditions pratiques d’exploitation et pour une structure de lignes, une structure
d’horaire et une qualité de service données.

Cette définition implique différents facteurs a définir :

— Nombre de trains : cette valeur correspond a la quantité de trains empruntant, sans interrup-
tion, tout ou une partie de I’élément d’infrastructure considéré.

— Structure de lignes : Elle définit et délimite le réseau considéré pour 1’étude de la capacité.
Cela correspond a une notion d’infrastructure et d’exploitation.

— Structure de I’horaire : 1l s’agit de connaitre la répartition & I’horaire des différents types
de trains et les liens entre les trains (i. e. les cadences, les correspondances, les trains en
batteries, .. .).

— Conditions d’exploitation : Elles sont supposées &tre pratiques, c’est a dire qu’elles im-
pliquent une majoration des temps d’occupation par rapport au temps théorique afin de tenir
compte des perturbations qui restent inéluctables dans ’exploitation.

— Qualité de service : C’est une notion trés difficile a définir. Elle était traditionnellement pré-
sentée sans le client, car elle visait principalement I’optimisation de la rentabilité [Felici et al.92].
L’identification correcte nécessite des actions de contrdle continues visant a conforter les dé-
cisions stratégiques et les choix de projets par une connaissance précise des usagers (aussi
bien actuels que potentiels), mais aussi & une prévision fiable de I’évolution de la clientéle
a4 moyen et long termes. A titre d’exemple pour la clientéle, la qualité de service pourrait
correspondre a son degré de satisfaction (confort, horaires). Les composantes de qualité de
service influant directement sur la capacité sont essentiellement les temps de parcours, les
fréquences (nombre de trains sur une liaison en un temps donné) et la ponctualité (fonction
du retard a I’arrivée du train).

11 est a noter que cette définition de capacité est plus compléte que la précédente car elle tient
compte des conditions pratiques et non théoriques, de la structure de I’infrastructure, du matériel
et de la qualité de service. Nous utiliserons donc la définition proposée par Hachemane dans cette
étude.

1.3.2 Le probléme de saturation

La capacité d’un réseau ferré complet ou méme partiel ne peut pas étre déterminée par une seule
mesure. En effet, la capacité d’une zone homogene tel un trongon peut é&tre obtenue relativement
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simplement en effectuant la somme des capacités des différentes voies du trongon. Mais la capacité
d’une zone hétérogene ne permet pas ’additivité des capacités de chaque ligne (a cause notamment
de croisement et zones de voie empruntable dans les 2 sens de circulation). De ce fait, il convient
de séparer I’infrastructure en plusieurs parties, ayant chacune une mesure de capacité différente,
comme préconis¢ dans [Pachl04] :

— trongon,

— nceud, c’est & dire un ensemble de lignes, aiguilles, gares, . . . représentant un point critique

du réseau.

La capacité d’une zone hétérogéne peut étre obtenue par la solution d’un probléme d’optimi-

sation appelé probleme de saturation et défini comme suit :

Définition 3 (Probléme de saturation [Delorme03]). Le probléme de saturation consiste a intro-
duire le maximum de circulations supplémentaires dans une grille horaire établie (éventuellement
vide). Les trains ainsi ajoutés représentent la marge de capacité disponible (c’est a dire la capacité
résiduelle, ou la capacité absolue lorsque la grille horaire établie est vide) de l'infrastructure par
rapport a une offre.

1.3.3 Problémes connexes a I’évaluation de la capacité

Une étude de capacité ne se résume pas simplement a établir une mesure, elle amene plusieurs
questions et, comme indiqué dans [Delorme03], notamment :
— La capacité de I'infrastructure est-elle suffisante pour faire face a I’évolution de 'offre ?
— Quels sont les meilleurs investissements du point de vue capacitaire ?
— Quelle est la meilleure fagon de répondre a I’ offre proposée par le décideur (offre directement
liée a la demande des clients) ?

Le probléme de faisabilité

La premiére question correspond a un autre probléme appelé probleme de faisabilité. Il s’agit
ici de savoir si I’offre future est réalisable. La définition de ce probléme est la suivante :

Définition 4 (Probléme de faisabilité [Delorme03]). Le probléme de faisabilité consiste a trou-
ver les itinéraires d’un ensemble de trains pour que le parcours sur l'infrastructure étudiée se
réalise sans retard et avec un niveau de robustesse (marge permettant de minimiser |'impact de
perturbations) donné.

Le probléme de saturation peut étre vu comme le prolongement du probleéme de faisabilité en
introduisant le maximum de circulations supplémentaires sur la grille horaire donnée. Les trains
ajoutés représentent alors la marge de capacité disponible de I’infrastructure par rapport a une offre
établie.
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Choix d’investissement

Le but de la seconde question est de déterminer les meilleurs investissements permettant d’ac-
croitre la capacité de 1’infrastructure. Il s’agit d’étudier I’impact de modifications d’un ou plusieurs
¢lément(s) de I’infrastructure (variantes d’infrastructures, de solutions). Cette question reprend les
problématiques de faisabilité et de saturation. Auquelles s’ajoutent la nécessité de déterminer les
points bloquants de I’infrastructure, c’est-a-dire ceux qui limitent la capacité. C’est en effet a ce
niveau que les investissements devront étre effectués.

Le probiéme des préférences

Enfin, la derniére question correspond a la notion difficile a définir de la qualité de service.
Elle couvre ainsi plusieurs problémes d’optimisation du passage des trains dans I’infrastructure.
Elle peut étre envisagée tant du point de vue du client que du décideur. Le décideur exprime ses
préférences en fonction des attentes des usagers (supposées ou exprimées) :

Définition 5§ (Probléme d’optimisation des préférences [Delorme03]). Le probléme d’optimisation
des préférences consiste a déterminer un routage et ordonnancement maximisant la somme des
préférences sur des choix de parcours et/ou de dates lors du passage d’une combinaison donnée
de trains (point et date d’entrée-sortie fixés) dans une infrastructure considérée.

Dans ce cadre se situe également le probléme de la fluidification du passage de ces trains
lorsqu’il n’est pas possible de satisfaire 1’offre proposée :

Définition 6 (Probleéme de fluidification [Delorme03}). Le probiéme de fluidification consiste a dé-
terminer un routage et ordonnancement minimisant la somme des retards générés lors du passage
d’une combinaison donnée de trains (point et date d’entrée-sortie fixés) dans une infrastructure
considéreée.

Cependant, ce dernier probléme reléve plus d’un niveau de décision opérationnelle que de
planification stratégique ou tactique, il n’intéresse donc pas notre étude.

La description du probléme de saturation d’une infrastructure ferroviaire a été donnée, la partie
suivante présente les principales méthodes existantes pour évaluer la capacité d’une infrastructure
ferroviaire.

1.4 Evaluation de la capacité : travaux existants

Les problémes soulevés dans le domaine ferroviaire ainsi que les modéles d’optimisation pro-
posés sont nombreux. Les principaux problémes de routage et d’ordonnancement sont repris dans
[Bussieck et al.97] et [Cordeau et al.98]. L’¢évaluation de la capacité d’une infrastructure ferro-
viaire peut étre effectuée a plusieurs niveaux :
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— niveau microscopique, telle que la capacité d’une ligne, d’un nceud ou d’une gare,
— niveau macroscopique, tel que le réseau ou une partie du réseau comprenant plusieurs nceuds
(ligne Paris-Lille par exemple).
Les méthodes indiquées ci-apres, représentent 1’ensemble des études envisagées pour 1’évalua-
tion de la capacité.

Les méthodes analytiques Elles permettent d’obtenir une valeur théorique représentant la capa-
cité de I'infrastructure étudiée. Elles ont principalement pour origine la formule issue d’une fiche
éditée par I’UIC (Union Internationale des Chemins de fer) [dCdFU96]. L’idée consiste a utiliser
le temps minimal de succession entre trains. Elle se base sur la capacité de la section de ligne
déterminante, c’est a dire celle ayant la capacité la plus faible. La section de ligne déterminante
est celle ou les temps de parcours sont les plus élevés et la durée moyenne de succession des trains
est constatée la plus grande. Ces sections agissent telles un goulet d’étranglement. La premieére
étape consiste & découper le trongon en sections de lignes homogénes. Puis la section de ligne
déterminante est identifiée. Ensuite la formule de calcul de capacité suivante est appliquée :

T

N — 1.2
tim + b + 1o (1.2)

avec T : période de référence de I’étude (1 heure), t,, durée moyenne de succession des trains, ¢,
marge de détente, ¢, temps supplémentaire. Ces deux derniers temps sont obtenus par ’expérience
sur le terrain. La marge de détente correspond a :"un temps supplémentaire prévu aprés chaque
durée de succession minimale pour réduire le risque d’apparition des retards en cascade".

L’avantage de cette méthode UIC comme celles qui s’en sont inspirées sont leurs simplicité et
rapidité de mise en ceuvre. En contrepartie leurs hypothéses sont souvent trop réductrices.

Les méthodes probabilistes Elles se basent sur la probabilité d’utilisation des ressources [Florio et al.96].

Elles se basent sur la probabilité que deux trains empruntent la méme ressource, cette probabilité
va influer directement sur le coefficient d’utilisation de la ressource. La capacité des différentes
ressources est ensuite obtenue par une méthode analytique. Puis il s’agit de maximiser le nombre
de trains de chaque type de trafic (ensemble de trains ayant un sens, origine, destination différente)
sur la ressource. Cette maximisation se fait sous les contraintes :

— qu’un minimum et maximum de trains pour chaque courant soient respectés,

— que la somme des temps consommeés soit comprise dans 1’intervalle de temps considéré.

Ce genre d’approche permet d’obtenir des solutions acceptables pour un €élément isolé si le
trafic est réparti réguliérement sur ’intervalle horaire. La valeur obtenue est théorique et impose
des hypothéses souvent réductrices, mais elle a ’avantage d’étre relativement simple & mettre en
ceuvre.
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Les méthodes de simulation Elles sont parfois utilisées pour "évaluer" le degré d’utilisation de
la capacité, on peut notamment citer RWS! . Elles ne proposent pas de calcul & partir de paramétres
globaux de V’infrastructure et de grilles horaires mais elles simulent pour des infrastructures don-
nées, la mise en ceuvre de grilles horaires des conditions proches de la réalité (i.e. qui incluent
I’'impact d’aléas de I’exploitation). Le principe sur lequel reposent ces méthodes est que la capa-
cité d’une infrastructure est atteinte lorsque ’application d’une grille horaire devient instable. Ces
méthodes donnent donc une définition de la capacité qui est trés liée aux grilles horaires utilisées
et a la fagon de les mettre en ceuvre dans les simulations.

Les méthodes constructives Elles élaborent, depuis une grille horaire, une grille la plus dense
possible. Elles peuvent étre efficaces (résolution rapide et solution de bonnes qualité) méme sur
des zones assez complexes. Si les données sont suffisantes, I’horaire obtenu sera proche d’un ho-
raire applicable. Cette applicabilité dépend de la finesse de la modélisation : plus elle est fine, plus
le temps de résolution est grand. La question de la prise en compte de la qualité de service peut
également se poser du fait de la saturation du réseau et donc du manque de stabilité de I’horaire.
Dans ce cas 'utilisation d’un simulateur peut étre préconisée. Le principal inconvénient de ce
genre de méthode est donc soit d’ommettre des conflits (si la modé€lisation n’est pas assez fine, cer-
tains conflits ne pourront pas étre vus) dans des nceuds, soit de nécessiter un volume d’information
trés important. En effet, plus la modélisation est fine et plus il faudra de données pour représenter
chaque possibilité¢ de modélisation.

Parmi ’ensemble de ces méthodes, seules les méthodes constructives permettent d’assurer
la faisabilité d’une grille horaire saturée, c’est pourquoi il a été décidé de choisir une méthode
constructive pour notre probléme. Par la suite, les principales méthodes appartenant a cette der-
niére catégorie seront détaillées.

1.4.1 DONS (Design Of Network Schedules)

Le projet DONS a été développé par les chemins de fer néerlandais®. Une premiére présen-
tation en a été faite par [Van den berg et al.94], puis [Zwaneveld97] en a donné une descrip-
tion plus précise. I a pour objectif d’apporter des aides pour la planification d’une ou plusieurs
grille(s) horaire(s) cadencée(s) sur I’ensemble du réseau hollandais afin d’évaluer la capacité de
projets d’aménagement. I’aboutissement de ce projet résulte en deux modules complémentaires,
comme le présente la figure 1.6. Le premier, CADANS, développé par Schrijver et Steenbeek
[Schrijver et al.94], aide le planificateur a établir une grille horaire cadencée (la méme grille ho-
raire peut se répéter toutes les heures) a une heure sur ’ensemble du réseau. Le second, STATIONS

'Railway Simulation développé a 1’origine par [Giger87]
2Nederlandse Spoorwegen (NS)
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(développé par Zwaneveld et al. [Zwaneveld et al.96]), permet de résoudre les problémes de rou-
tage a ’intérieur des gares afin de vérifier la faisabilité de la grille horaire proposée par CADANS.
Si STATIONS ne trouve pas de solution, alors il met en évidence les trains bloquants pour CA-
DANS qui régénérera une grille horaire ou augmentera les marges admissibles sur les horaires
des trains. Lorsque CADANS ne parvient pas a trouver de grille horaire réalisable, I’infrastructure
doit étre modifiée ou I’offre doit étre diminuée. L’information sur les points du réseau et la den-
sité du trafic posant probléme est donnée a 1’utilisateur du systéme : c’est alors a lui de modifier
Pinfrastructure ou/et de réduire 1’ offre.
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F1G. 1.6 — Schéma du projet DONS

CADANS [Schrijver et al.94]

Son objectif est d’élaborer une grille horaire cadencée a une heure pour I’ensemble du réseau.
La solution ne tient pas compte des contraintes de capacité sur les gares, ces derniéres ont en
quelque sorte une capacité infinie. Ainsi ce module ne tient compte que des lignes situées entre les
gares.

La grille horaire établie est caractérisée par les heures d’arrivées et de départs des trains dans
chaque gare. Les contraintes auxquelles sont soumises les variables de décisions portent :

— sur les temps de parcours entre les gares,

— le temps de présence de trains en gare, devant permettre la correspondance s’il y a lieu,

— I’utilisation de I’infrastructure, deux trains utilisant la méme partie de ’infrastructure doivent

avoir un écart de temps suffisant (gestion des conflits).
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Les méthodes de résolutions font appel aux techniques de programmation par contraintes,
Branch & Bound et a des méthodes de coupes. La résolution est alors effectuée dans un temps
raisonnable (plusieurs tests d’infrastructures pouvant étre effectués en quelques semaines au mo-

ment de 1’étude) pour la majorité des cas, mais il existe des cas ou la résolution exacte n’est pas
possible.

STATIONS [Zwaneveld et al.96]

Ce module permet de résoudre les problémes de routage dans chaque nceud afin de vérifier
la faisabilité de la grille horaire proposée par CADANS. Si ce module émet un échec sur le plan
de transport proposé par CADANS, il met en évidence les trains bloquants. Et ainsi CADANS va
réaliser une nouvelle grille horaire en considérant ces trains bloquants. Le modéle mathématique
proposé pour résoudre ce probléme est le probléme de Set Packing 3 transformé en Node Packing
4 pendant la phase d’initialisation. La résolution du probléme contient trois phases :

1. La phase d’initialisation détermine les itinéraires compatibles et donc les variables indé-
pendantes. Les sections considérées sont celles contenant un aiguillage, une intersection, un
point d’entrée, un quai ou un point de sortie. Cela suppose que 1’infrastructure ne contient
pas de voies banalisées et qu’aucun croisement n’a lieu. De plus, le temps de parcours des
sections est supposé identique, ce qui exclut les dépassements. Cette hypothese peut étre gé-
nante dans le cas d’un trafic hétérogéne, surtout si les vitesses des trains sont trés différentes.

2. La phase de réduction permet d’éliminer des contraintes et des variables inutiles grace a une
phase de test de pertinence des variables et & quatre tests valides pour les problémes de node
packing (réduction des contraintes et variables de 1’ordre de 93%).

3. La phase de résolution utilise un algorithme de Branch & Cut.

Le systéeme DONS est utilisé pour générer plusieurs grilles horaires comportant des structures
différentes. Le nombre de solutions de qualités différentes indique la flexibilité du réseau considéré.
Plusieurs variantes de 1’infrastructure peuvent également étre testées, dans ce cas, les solutions
sont proposées apres un temps de calcul ne dépassant pas quelques semaines. La robustesse des
solutions proposées peut étre évaluée en utilisant un modéle de simulation de réseau.

1.4.2 CAPRES (systéme d’aide a ’analyse de la CAPacité des RESeaux fer-
roviaires)

Les chemins de fer Suisses® ont développé un outil fournissant un systéme d’aide 4 1’évaluation
de la capacité de réseaux complets par construction d’horaires. Ce projet s’inscrit dans les travaux

3probléme d’optimisation combinatoire & variables booléennes ne comportant que des contraintes de disjonction
“set packing dont les contraintes ne considérent que des couples de variables
5Chemins de Fer Fédéraux suisses (CFF)
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d’Hachemane [Hachemane97]. Ce systéme permet de traiter deux types de problémes :

P, : un probléme d’élaboration de variantes d’horaires cadencés qui doit permettre de faire circu-
ler les trains en toute sécurité sur ’infrastructure considérée. Ces variantes d’horaires sont
dénommeées variantes de base,

P, : un probléme d’évaluation de la capacité de I’infrastructure en saturant une variante de base
choisie. Cette saturation se fait grice a une liste de trains saturants pouvant avoir des priorités
préalablement définies.

Le réseau est modélisé en un graphe (nceuds et arcs). Les nceuds correspondent aux points
singuliers du réseau (gare, jonction, . . .). Les arcs, orientés, correspondent aux voies de tron¢on du
réseau. L hypothése fondamentale du découpage est que 1’ordre des trains ne peut pas étre modifié
sur un arc, cela implique que tous les points de bifurcation, gares de croisement, de terminus et
de dépassement doivent étre modélisés par des nceuds. Les trains sont décrits par leur parcour et
horaire. Le parcours est défini par un ensemble de nceuds reliés entre eux par des arcs orientés,
le nceud origine correspond au point de départ, le nceud final a la destination des arcs. L’horaire
du train, quant a lui, est défini uniquement au niveau des nceuds du parcours du train. Les trains
ayant le méme parcours sont regroupé€s en famille, les trains d’une méme famille différent par leur
horaire.

Les nceuds sont modélisés par trois niveaux de détails différents :

1. aucun conflit dans le nceud n’est pris en compte,

2. seuls les conflits de cisaillement sont pris en compte,

3. tous les conflits sont pris en compte (y compris ceux d’attribution de quais).

Ces données permettent de laisser aux trains saturants une certaine souplesse (modélisation de
la marche détendue, possibilité d’arréts facultatifs pour un dépassement, par exemple).

Dans le probleéme traité, 1’objectif n’est pas d’obtenir un horaire mais plutét d’obtenir les
bornes maximales sur les dates d’événements d’un horaire compte tenues d’un certain nombre
de contraintes temporelles. L’auteur distingue deux types de contraintes temporelles :

— Les contraintes dites potentielles indiquent qu’un événement F' (débutant a hr) doit se pro-
duire dans un intervalle de temps dépendant de 1’événement E' (débutant & hg) et avec une
marge (17,1) :

hg+t~ <hp < hp+t', (1.3)

avect™ > 0,t" > 0.

— Les contraintes disjontives précisent les conditions qui séparent les dates de deux événements
E et F suivant les deux séquencements possibles (i.e. E avant F ou F avant E avec un écart
det;outsy):

hg +t1 <hpVhp+ts < hg (1.4)
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Pour la résolution du probléme d’élaboration /%, 1a méthode s’inspire de 1’algorithme de Fuku-
mori et Sano [Fukumori et al.87]. Cet algorithme ne s’applique qu’au cas d’une ligne a deux voies
et ne considere le probléme que voie par voie et non train par train. La méthode utilisée par 1’algo-
rithme de CAPRES est décomposée en deux phases : tout d’abord les disjonctions sont résolues,
puis vient la propagation des contraintes. L’algorithme utilisé consiste a placer, un par un et voie
par voie, chacun des trains de 1’horaire (2 chaque fois qu’un ordre de succession a été fixé entre
deux trains sur une voie de trongon). Une fois I’ordre de succession fixé, la contrainte disjonctive
résolue est propagée. L’algorithme procéde train par train et voie par voie, il est donc primordial
de commencer la recherche par les trains les plus contraints.

En ce qui concerne le probléme de saturation P, le méme algorithme que pour le probleéme P,
est utilisé, mais cette fois de maniére itérative en introduisant a chaque pas un ou plusieurs train(s)
de la liste saturante considérée. Les trains ajoutés dépendent de la stratégie de saturation choisie.

Le systetme CAPRES est constitué principalement de deux logiciels :

— INSCAP : permet I’introduction et la modification d’une base de données, la production de

résultats par vérification, élaboration, ajout, suppression de trains ou calcul de symétrie.

— RESCAP : permet 1’édition sous différentes présentations classiques d’un horaire ferroviaire

produit par INSCAP.

INSCAP

Les données (fichiers) d’entrées pour ce logiciel sont :

— les données du réseau,

~ une liste d’élaboration de variantes d’horaires (trains, horaires, parcours),

— une liste saturante (ensemble de trains pouvant étre introduits pour la saturation du réseau)
et sa stratégie d’introduction,

— une variante d’horaire (succession différente des trains) de base ou saturé.

Une fois les données entrées, INSCAP permet :

-~ La modification des données du réseau de CAPRES sur 8 ensembles : neeuds, trongons,
familles (série de trains ayant des paramétres communs), sillons, espacements entre deux
trains successifs, correspondances, fréquences et itinéraires.

— L’élaboration d’horaire, a partir de la liste d’élaboration des variantes d’horaire (trains, iti-
néraires, horaire).

— La saturation d’horaire. Cela concerne la saturation d’une variante d’horaire de base avec
une liste saturante et selon une stratégie spécifiée.

— La vérification d’horaire : Lorsqu’aucune variante d’horaire n’a été obtenue, il est utile de
savoir pourquoi. Ce module relache les contraintes disjonctives, ce qui permet d’indiquer,
pour chaque contrainte relachée, la valeur nécessaire a introduire pour que 1’horaire soit
respecté ainsi que la valeur permettant I’élaboration de variantes d’horaire.

— L’ajout ou suppression de trains & 1’horaire : L’horaire peut étre modifi¢ si la solution pro-
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posée par CAPRES ne répond pas aux souhaits de I’utilisateur. La modification s’opére par
I’ajout ou la suppression de trains. L’ajout d’un train correspond approximativement a la sa-
turation qui stopperait dés 1’ajout du premier train. La suppression de trains revient a éliminer
de la variante d’horaire une série de trains spécifiés.

— La symétrie d’un horaire cadencé : il s’agit de variantes dans lesquelles des couples de trains
ayant un parcours opposé (1’origine de 1’un est la destination de ’autre) sont formés tel que
ces trains se croisent en un nceud au milieu de la cadence. Ceci permet donc d’avoir des
nceuds de correspondances.

RESCAP

Le logiciel RESCAP est un éditeur graphique et alphanumérique d’horaire. Les données né-
cessaires sont donc le réseau et ’horaire. Ce logiciel est indépendant de INSCAP et peut permettre
I’édition d’horaires produits par d’autres logiciels ou manuellement.

Outre les présentations d’horaires, plusieurs fonctionnalités sont directement en rapport avec
la capacité :

— D’affichage du nombre de trains pour chaque élément du réseau,

— I'affichage des points critiques du réseau (goulets).

Les performances de cette méthode dépendent fortement des contraintes introduites et de la
taille du réseau. Pour le probléme de capacité, il faut une heure de calcul (processeur a 66 MHz)
pour une infrastructure a 200 nceuds (cf. [Hachemane97]), le détail des finesses de modélisations
n’est pas communiqué. Les facteurs influant sur la résolution sont :

— la définition et la saturation de "horaire,

— le détail des nceuds.

Le logiciel résultant, décrit par [Curchod et al.01], est également utilisé par d’autres pays et
notamment en France pour certaines études.

1.4.3 DEMIURGE

DEMIURGE se veut étre un outil d’optimisation et de mesure de la capacité du réseau ferro-
viaire, II est développé par la SNCF et a été succintement détaillé par Labouisse et Djellab dans
[Labouisse et al.01] et [Labouisse et al.02]. Le logiciel est utilisé par I’Ingénierie SNCF et a pour
objectif de mettre au point un outil d’aide a la réalisation des études de capacité du réseau ferro-
viaire. Le but de ce projet est de remplacer le systéme CAPRES. DEMIURGE permet notamment :

— d’évaluer un réseau sur 1’absorption de nouveaux trafics,

— d’identifier les goulets d’étranglement,

— de trouver les meilleurs investissements sur I’infrastructure,

— d’optimiser les grilles horaires,
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— de calculer la capacité résiduelle d’une grille horaire.

Le réseau étudié est décrit par 1'utilisateur sous forme de nceuds et de trongons. Les niveaux de
modélisation des nceuds sont les mémes que ceux proposés dans CAPRES (cf. section 1.4.2). Les
trains sont répartis en trois sous-ensembles : les trains de base, les trains demandés pour le court
ou le moyen terme et les trains de saturation (demande a long terme). La description des trains
porte sur les contraintes commerciales (dates d’entrée-sortie, temps d’arrét, correspondances,. . .).
La modélisation proposée est un probléme en nombre entier (MIP : Mixed Integer Programming)
multicritére traité en monocritére. Il est ainsi résolu de maniére exacte ou approchée en considérant
I’un des critéres suivants :

— maximiser le nombre de trains,

— minimiser le temps d’occupation de ’infrastructure,

— minimiser le décalage de 1’horaire par rapport a I’horaire de base,

— minimiser le nombre de contraintes d’exploitations violées.

Pour la phase de résolution, des pré-traitements et ’ajout de coupes sont effectués. La réso-
lution du probléme est effectué grace au logiciel d’optimisation commercial Cplex d’ILOG. Une
méthode de résolution par décomposition est envisagée pour améliorer la résolution. Les résultats
obtenus le sont dans des temps satisfaisants pour les tailles de problémes testés. Par exemple, une
instance sur la ligne C du RER de Paris, avec 45 nceuds, 59 trongons, 24 trains et une plage ho-
raire de 2 heures 30, a été modélisée par 2 303 variables et 6 731 contraintes et une solution a été
obtenue en 2 minutes (type de machine non communiqué).

1.4.4 RECIFE

Le projet RECIFE permet [’évaluation de la capacité ferroviaire au niveau d’un nceud. 11 se
distingue des autres études de capacité par la finesse de modélisation. Ce choix se justifie par la
taille des infrastructures considérées. En effet, dans le cas d’un nceud ou d’une gare, le trafic est trés
dense et ’espace réduit. Dans ce cas, des approximations sur la durée de conflit risquent d’aboutir
a des évaluations erronées, en générant de fausses incompatibilités. Ainsi ces projets se placent en
complément d’outils d’analyse de réseau tels que CAPRES ou DEMIURGE qui considérent un
niveau de modélisation plus large (au niveau d’un réseau en entier).

Dans le cadre du projet RECIFE, la contribution de la thése de Xavier Delorme [Delorme03]
porte sur une modélisation linéaire mono et multiobjectif de ce probléme sur la proposition et I’ex-
périmentation d’une méthode de résolution exacte et approchée. Cette thése propose deux struc-
tures correspondant 4 des problémes d’optimisation classiques appelés plus court chemin ° et set
packing.

Une interface graphique (voir [Marliere01] et figure 1.7 pour un exemple d’interface) a été
développée afin d’aider I'utilisateur sur I’étude de capacité. Elle permet également de mettre en

basé sur la notion de graphe et dont 1’objectif est de trouver un chemin de valeur totale minimum d’un sommet du
graphe 4 un autre
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ceuvre une méthode interactive d’aide a la décision en prenant en compte différents critéres.

F1G. 1.7 — Schéma détaillé d’une voie ferrée du projet RECIFE

Comme indiqué précédemment, ce projet, portant sur 1’analyse de la capacité ferroviaire au
niveau d’un nceud, se distingue par une finesse plus importante de la discrétisation du temps par
rapport aux autres méthodes. Ainsi les approximations tolérées dans les autres méthodes ne le sont
pas ici.

Le probléme de saturation modélisé s’inspire des travaux du projet DONS [Zwaneveld97] vu
en section 1.4.1. Il est modélisé sous la forme d’un programme mathématique de type set packing
(cf. [Delorme et al.04]).

Plusieurs algorithmes de pré-traitements et de résolution approchée sont proposés pour ce pro-
bléme. Les pré-traitements considérés sont les suivants :

— trouver un ensemble indépendant de variables propres au probléme de capacité : cliques,

— calcul de cliques maximales,

— test de dominance entre variables.

Les algorithmes de résolutions proposés sont les suivants :

— La résolution exacte utilise le logiciel commercial Cplex [1log99].

— La résolution approchée utilise la métaheuristique GRASP [Delorme et al.04], cette méta-

heuristique sera décrite plus en détail dans la section 4.4.2.

Les aspects multiobjectifs’ de ce probléme a été réalisé lors du DEA de Degoutin [Degoutin02]
puis amélioré et étendu grace a la collaboration avec Delorme et Gandibleux. Le but de la résolution
multiobjectif est de pouvoir optimiser non seulement le nombre de trains mais également d’autres
critéres simultanément, tels que :

— lapréférence des trains, il s’agit de maximiser la somme pondérée des variables du probleme

en fonction des préférences sur les catégories de trains. Par exemple, faire passer plus de

"Pour une bibliographie compléte sur les problémes multiobjectifs nous renvoyons Ie lecteur 3 Ehrgott et Gandi-
bleux [Ehrgott et al.02].
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TGV que de trains de marchandises si le TGV rapporte plus,

— la stabilité de I’horaire, c’est & dire diminuer au mieux 1’impact du retard des trains sur les

autres. De cette fagon, si un train a du retard son impact sera limité sur les autres,

—etc...

Les résultats obtenus sur des instances réelles et aléatoires ont prouvé ’efficacité des algo-
rithmes heuristiques et 1’utilité des pré-traitements (résultats de bonne qualité en un temps de ré-
ponse d’une demi heure) sur ce type de probléme. Ces résultats ont également mis en évidence les
limites de la résolution exacte.

1.4.5 COMBINE

Les projets COMBINE [Mascis et al.04], [Paciarelli et al.06] et COMBINE 2 [Paciarelli et al.02]
(COntrol center for a Moving Block sIgNalling systEm) ont pour objectif I’optimisation du trafic
ferroviaire en temps réel, ainsi que 1’évaluation de la faisabilité de grille horaire établie. Ces projets
exploitent I’infrastructure équipée de cantons mobiles, c’est & dire que les cantons de 1’infrastruc-
ture ne sont plus fixes mais évoluent avec le train. Ce type de cantonnement n’est possible que par
des équipements de signalisation adaptés et différents de ceux présentés précédemment (section
1.1). En effet, les limites du canton qui protégent un train ne peuvent plus étre statiques et implan-
tées sur la voie mais doivent étre dynamiques et envoyées en temps réel aux trains environnants
afin de respecter le principe d’espacement. Le standard européen qui intégrera ce type de signa-
lisation est le systtme ERTMS (European Railway Traffic Management System)[{Group99] :"Le
systeme ERTMS a pour objectif d’apporter au niveau des systémes de signalisation, une solution
économique et technique a ’interopérabilité ferroviaire, rendue indispensable par I’accroissement
des échanges au sein de 1’Union Européenne". Suivant le type de ligne et les performances requises
(trafic, vitesse), quatre modes de signalisation peuvent étre utilisés :

— Niveau 1 : Systéme ATP (Protection Automatique de Train) ponctuel a balise,

— Niveau 2 : Systétme ATP continu par radio GSM,

— Niveau 3 : Systéme ATP continu par radio GSM avec localisation du train par lui-méme,

— Niveau 4 : Systtme ATP semi-continu par radio pour les lignes secondaires a faible débit.

COMBINE se base sur une signalisation ERTMS de niveau 3, COMBINE 2 quant a lui étend
cette signalisation en vue d’optimiser la capacité du trafic sur un large réseau.

La modélisation est effectuée par un "graphe alternatif". Ce type de représentation reprend un
peu le concept d’un réseau de Petri. Un train est une séquence de taches correspondant a 1’occupa-
tion de chaque canton de son parcours. Dans le graphe, les noeuds sont les dates de début d’entrée
d’un train dans un canton. Un premier type d’arc relie les noeuds du parcours d’un train, ces arcs
sont étiquetés par la durée d’occupation du canton et correspondent & des contraintes potentielles
comme dans le modele CAPRES (voir section 1.4.2).

Un autre type d’arc, appelé "arc alternatif", permet de bloquer la transition vers le nceud suivant
tant que certaines conditions ne sont pas respectées (fin d utilisation d’un autre nceud notamment).
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Ce type d’arc permet de représenter les contraintes disjonctives entre deux taches pour ’accés a
une ressource (le canton) comme dans le modéle CAPRES (voir section 1.4.2).

La figure 1.8 illustre un exemple de graphe alternatif entre les tiches 7 et j de deux trains diffé-
rents qui requiérent un méme canton. Dans cet exemple, la tAche suivant la tache ¢ (respectivement
7) est notée s(7) (respectivement s(j)). Les arcs (en traits pleins dans la figure 1.8) qui relient les
noeuds des débuts des taches successives d’un méme train sont étiquetés ¢; et ¢,. Les valeurs ¢, ¢,
correspondent aux durées de traversée du canton pour chaque train. Chaque arc alternatif (en poin-
tillés dans la figure 1.8) réprésente un ordre différent d’occupation du canton, donc de passage des
trains. Les deux séquencements possibles sont :

— 4 =< j : I'arc (s(7), j) indique que le début de la tiche j sera postérieur ou égal au début de

s(t) avec un délai de g;.
— 7 < 1:1"arc (s(5), 1) indique que le début de la tiche 7 sera postérieur ou égal au début de
s(j) avec un délai de g;.
La valeur g; (respectivement ¢;) est la somme d’une marge de sécurité constante et de la durée du
dégagement du canton par le train aprés la fin de la tiche j (respectivement 7).

i s(i)
M t .
\J\T
. CEL"
a
i vl ; s(j)
/\;’ t N

F1G. 1.8 — Représentation d’une contrainte de blocage par un graphe alternatif

L’algorithme d’ordonnancement minimise une fonction des retards de sortie agissant au ni-
veau des contraintes de précédence entre trains, et au niveau des routages des trains. Les princi-
pales tiches de I’algorithme pour créer le plan de transport optimisé suivant la grille horaire, les
contraintes possibles et la positions des trains, sont :

1. génération du graphe alternatif,

2. prétraitement sur le graphe : trouver les relations de précédences obligatoires (déduites des
relations de précédences fixées),

3. vérification du graphe : vérification qu’il ne contient pas de cycle négatif.
4. détection des conflits,

5. résolution des conflits et propagation sur le choix effectué,
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6. sile graphe est cyclique, alors il n’y a pas de solution, sinon il reste des conflits aller en 4.

Si I’algorithme finit avec une solution réalisable il est possible d’en rechercher une meilleure
griace a un re-routage des trains. Le principe est de sélectionner un train et de tester sa meilleure
alternative (meilleur re-routage possible pour ce train) et ce pour chaque train, tant que le critére
d’arrét n’est pas atteint (limite de temps, qualité, . . .). Les trains sélectionnés en priorité sont ceux
ayant les arcs les plus critiques (un arc impliquant une importante accumulation de retards sur
les autres). Cet algorithme utilise les algorithmes issus de la théorie des graphes et un Branch
& Bound tronqué (algorithme glouton avec quelques retours arriére possible). A chaque décision
prise, le graphe alternatif est mis  jour en utilisant des techniques d’ordonnancement (edge finding
[Caseau et al.54)).

L’utilisation de la capacité offerte par I’infrastructure étudiée est effectuée par 1’algorithme
présenté précédemment. Cet algorithme génére, a partir de la grille horaire donnée, I’ordonnan-
cement optimum. Des tests (cf. [Rivier et al.01]) ont été effectués sur la faisabilité d’une grille
horaire saturée d’une infrastructure impliquant une modélisation a 1600 nceuds, 1700 arcs fixés et
7400 arcs alternatifs. Les résultats obtenus indiquent que la densité souhaitée est réalisable et que
’algorithme permet, par rapport a un algorithme de régulation de trafic conventionnel, de :

— diminuer les temps de parcours,

— prendre en compte les aléas plus aisément,

— diminuer la consommation d’énergie (régulation de la vitesse),

— contrdler plus efficacement le trafic global.

Il est également a noter que le projet COMBINE comporte une partie importante sur la régula-
tion de la vitesse des trains sur ’infrastructure.

1.5 Syntheése des travaux présentés

L’ensemble des projets décrits considére I’optimisation de la capacité ferroviaire, les modélisa-
tions proposées sont assez proches pour les quatre premiers projets (CAPRES pouvant également
se démarquer par ’utilisation des techniques de programmation par contraintes). COMBINE pré-
sente une approche originale et permet de prendre en compte les nouveaux types de signalisations
tel que ERTMS. Le tableau 1.2 résume les principales caractéristiques de ces projets.

Si ces projets considérent tous le probléme de la capacité d’infrastructure ferroviaire, ils ne
répondent pas aux mémes questions. En effet, ils répondent tous au probléme de faisabilité, mais
les problémes de saturation, d’optimisation des préférences et de fluidification ne sont pas toujours
pris en compte.

La difficulté de la résolution de ces problémes se traduit par la diversité des méthodes propo-
sées. Les méthodes de propagations de contraintes ou basées sur les ajouts de coupes sont plus
avantageuses car ces problémes sont fortement contraints. Les temps de réponse de ces méthodes,
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Projet DONS CAPRES DEMIURGUE | RECIFE COMBINE
Infrastructure Réseau (capans) | Réseau Réseau Neeud Réseau
Nceud (sTATIONS)
Signalisation fixe fixe fixe fixe Mobile
Résolution PPC, PPC Branch & Cut | Branch & Branch &
Branch & cut Bound,
Bound, GRASP PPC
méthodes
de coupes

TaB. 1.2 — Synthése des différentes études de capacité

ainsi que l’applicabilité des résultats (mise en ceuvre réelle des grilles horaires construites) dé-
pendent fortement de la précision des données.

La problématique posée pour cette thése est la résolution du probléme de saturation au ni-
veau d’un neeud, ce théme correspond a celui du projet RECIFE étudié par Delorme [Delorme03].
L’hypothése du projet RECIFE est un intervalle de temps fixe pour la circulation des trains. La
modélisation proposée dans ce projet ne permet pas un lien direct entre les variables de décisions
et la réalité physique (correspondance variables de décision / trains). De plus, les difficultés ren-
contrées lors de la résolution exacte sur les instances proches de la réalité, il est intéressant de
tester une nouvelle méthode de résolution afin de pouvoir mieux évaluer et méme améliorer les
résultats obtenus. Ainsi cette thése prend comme hypothése un ensemble de trains fixés et non pas
un intervalle de temps. Une nouvelle modélisation et de nouveaux algorithmes de résolution pour
le probléme de saturation d’infrastructures ferroviaires au niveau d’un nceud sont proposés. Les
résultats seront évalués en référence avec ceux obtenus par Delorme dans [Delorme03]. Ce travail
fait partie intégrante du projet RECIFE 11, projet prenant la suite du projet RECIFE.

1.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté 1’infrastructure ferroviaire, principale ressource du probléme traité. Les
différents types de conflits entre trains et les principes permettant de les gérer ont été présentés.

Le probléme traité a été positionné par rapport aux niveaux de décisions des modes de trans-
port. L’intérét du probléme a été argumenté par I’augmentation du trafic ferroviaire a venir, ce qui
demande une utilisation plus efficace des infrastructures existantes.

La définition du probléme de 1’évaluation de la capacité d’infrastructure ferroviaire a ét¢ don-
née et expliquée. Les différents problémes émanant de cette évaluation, notamment le probléme de
saturation, ont été détaillés.

Les principaux travaux portant sur la capacité ferroviaire ont été décrits. Leurs avantages et
inconvénients ont été rapportés.

Le travail de cette theése, placé dans le cadre d’un projet industriel RECIFE 1I, projet prenant la
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suite du projet RECIFE, a été motivé. En effet le transport ferroviaire posséde une grande part de
planification. L’évaluation de la capacité fait partie de la planification a long terme car elle permet
d’évaluer I'infrastructure sur la question : L’infrastructure actuelle peut elle ou non absorber le
trafic futur ? Dans le cas négatif, quels aménagements semblent étre les plus adéquats ? Dans le
contexte actuel, la demande est de plus en plus forte, aussi les infrastructures doivent étre adaptées,
leur utilisation optimisée et ce dans des temps de calcul acceptables pour I'utilisateur.

La suite présente les outils utilisés pour traiter ce probléme ainsi que sa modélisation, sa réso-
lution et les résultats obtenus sur des instances ferroviaires réelles et aléatoires.



Chapitre 2

Généralités sur la programmation par
contraintes

Un probléme d’optimisation demande, en général, une bonne solution (voire optimale) ou la
preuve qu’il n’en existe pas. La question est alors de savoir comment trouver cette ou ces solu-
tion(s), voire la meilleure. Pour ce faire des techniques de satisfaction de contraintes et d’optimi-
sation ont été développées.

L’optimisation a pour objectif de trouver la ou les solutions optimales du probléme. Une so-
lution optimale peut &tre vue comme une solution répondant & un ensemble de directives permet-
tant de réaliser une tiche au mieux suivant un critére donné. Les problémes sont décrits par des
variables de décision sur lesquelles des caractéristiques (directives), telles que des contraintes,
doivent étre vérifiées. Le but est de trouver les valeurs des variables répondant aux caractéristiques
tout en donnant la valeur minimale (ou maximale) du critére choisi. Cependant la résolution de ces
problémes est souvent impossible manuellement. En effet, le nombre de parametres, de contraintes,
de variables rend la construction d’une solution souvent délicate et plus encore la construction de
la solution optimale.

Ce chapitre présente la modélisation a base de contraintes et les différentes techniques de réso-
lution associées utilisées dans le cadre de cette these. Le chapitre est organisé en sept parties. Tout
d’abord les bases des problémes de satisfaction de contraintes (définition, propagation, techniques
générales de résolution) sont présentées dans les sections 2.1, 2.2, 2.3, 2.4. Ensuite, les problémes
de satisfaction de contraintes temporelles (définition, propagation) sont décrits dans la section 2.5.
Enfin, les sections 2.6 et 2.7 sont consacrées aux techniques de résolution des heuristiques et mé-
taheuristiques courantes.

41
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2.1 Problemes de Satisfaction de Contraintes

Dans le domaine de la modélisation de problémes, les relations entre les variables sont expri-
mées 3 1’aide de contraintes. Une contrainte constitue un élément de représentation de la connais-
sance. La programmation par contraintes est un outil informatique permettant a la fois d’exprimer
les contraintes qui décrivent un probléme et de résoudre ces problémes par des algorithmes. Elle
distingue et allie deux fonctionnalités :

1. La représentation des connaissances : les problemes sont décrits a I’aide de variables, cha-
cune associée a un ensemble de valeurs possibles appelé domaine et de contraintes qui ex-
priment des relations entre les variables,

2. La résolution de problémes : le processus de résolution, basé sur I’exploration limitée de
I’espace des solutions du probléme a traiter, alterne la construction d’un arbre de recherche
et la propagation (élimination de valeurs incohérentes dans le domaine des variables) des
contraintes a chaque nceud de ’arbre.

Les techniques de satisfaction de contraintes permettent non seulement de formuler et de ré-
soudre des problémes mais également de diminuer 1’espace de recherche en considérant la structure
du probléme, de guider la recherche vers la ou les solution(s). Cette théorie fournit un cadre simple
et formel, dans lequel des techniques de raisonnement automatique sont développées.

Définition 7 (Probléme de Satisfaction de Contraintes [Montanari74], [Mackworth77]). Un Pro-
bléme de Satisfaction de Contraintes ou CSP est défini par la donnée d’un triplet (X.D.C) ou :

- X =A{xz1,...,2,} est un ensemble fini de variables,

— D ={ds,...,dn} estl’ensemble fini des domaines de valeurs des variables de X. A chaque
variable x, est associée son domaine de valeurs d,.

— C ={c,...,cn} estun ensemble fini de contraintes, chaque contrainte porte sur un sous-
ensemble de variables de X. c,(x,1, ..., %) représente en extension un sous-ensemble du
produit cartésien d;1 @ ... & dy, correspondant aux valeurs des variables de {x;y,....Tix }
compatibles entre elles.

Une solution d’un CSP est une affectation de I’ensemble des variables du probléme qui satis-
fait toutes les contraintes. Lorsqu’une instance (ensemble de contraintes, domaines) du CSP a été
définie, on peut vouloir trouver une solution ou toutes les solutions du probléme.

En programmation par contraintes, un probléme d’optimisation combinatoire est défini par la
combinaison d’un CSP et d’une fonction objectif. La mise en ceuvre de la recherche d’un optimum
se traduit dans 1’algorithme de recherche par 1’ajout d’une contrainte aprés 1’obtention d’une so-
lution du CSP. Cette contrainte ajoutée oblige I’algorithme de recherche a trouver une meilleure
solution que la meilleure trouvée précédemment.
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2.2 Propagation de contraintes

Le filtrage des domaines (propagation de contraintes) est couramment utilisé comme prétraite-
ment de chaque étape de la résolution d’un CSP. Ceci permet de réduire les domaines des variables
et de simplifier la résolution d’un probléme ou de démontrer I’absence de solutions. Ainsi la pro-
pagation de contraintes désigne un ensemble de techniques de réduction de I’espace de recherche
ne modifiant pas I’ensemble des solutions.

2.2.1 Notion de consistance

Dans cette section les définitions d’instanciation partielle localement et globalement consis-
tante (d’aprés [Dechter92]) sont données :

Définition 8 (Consistance locale). Par rapport a un CSP(X, D, C), une instanciation partielle
(affectation de valeurs a un ensemble de variables Y tel que Y C X) est dite localement consis-
tante si elle satisfait toute contrainte ¢;(Z;1, ..., Ti) telle que {x;, ...,z C Y.

Définition 9 (Consistance globale (1)). Une solution du CSP(X, D, C) est une instanciation de
X localement consistante. Cette instanciation est dite globalement consistante.

Définition 10 (Consistance globale (2)). Une instanciation partielle est globalement consistante
si elle peut étre étendue a une solution.

2.2.2 Propriétés des algorithmes de filtrage

Le filtrage consiste, comme décrit dans [Gensel95], a réduire le CSP(X, D, C) d’origine en
un CSP(X, D', C") équivalent, c’est & dire portant sur le méme ensemble de solutions et tel que le
domaine D’ de toute variable de X soit inclus ou égal a son domaine de départ. Un algorithme de
filtrage est dit :

— sain si suite au filtrage aucune valeur consistante n’a ét¢ supprimée,

— complet si suite a son application aucune valeur inconsistante ne peut étre retirée.

2.2.3 Nceud-consistance

Elle ne s’applique qu’aux contraintes unaires (portant sur une seule variable) et ne permet pas,
en général, de diminuer de fagon significative le domaine des variables.

Définition 11 ([Mackworth77}). Un CSP est neeud-consistant si et seulement si :
vz, € X,V € d,,

Ve, € C. telle que cx ne porte que sur x,

v, satisfait ¢
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2.2.4 Arc-consistance

L’ensemble des contraintes qui relie les variables forme le graphe des contraintes ou les nceuds
sont les variables et les arcs les contraintes, d’ou la dénomination d’arc-consistance. 11 s’agit de la
consistance la plus utilisée pour les CSP binaires. Un CSP binaire est un CSP dont les contraintes
ne portent que sur deux variables. On désignera par ¢;; la contrainte binaire liant la variable z, a
z;.

Définition 12 ([Mackworth77]). Un CSP est arc-consistant si et seulement si :
Vr, € X,Vy; € d;,

Ver{Zra, .-, Zup} € C, telle que z; € {Zpa, ..., Thp}

Jvgr € dia, . . ., F0kp € dip, telles que (Viy, ..., Vs, ..., Vkp) € Ck

Le but des algorithmes d’arc-consistance est de propager le fait qu’une (ou plusieurs) valeur(s)
v; de la variable x; n’aient pas de valeurs admissibles dans le domaine de la variable z; pour
satisfaire la contraintes ¢;; (’instanciation (v,,v,) n’est pas localement consistante). On €élimine
cette valeur du domaine d; et ’on propage cette suppression aux autres variables liées & x; par une
contrainte. Un exemple de graphe arc-consistant est présenté en figure 2.1.

Il existe, a ce jour, 7 versions d’algorithmes permettant d’établir 1’arc-consistance (AC-1 a AC-
7) se distinguant par leur finesse de choix. Le plus utilisée est AC-3 [Mackworth77], décrit par
I’algorithme 2.2.1.

algorithme 2.2.1 AC-3

Procédure AC-3(X,D,C)
début
Q — {(i,5)les € C)
! arcs issus des contraintes de C!
tantque @ # ( faire
enlever (¢,7) de Q

Fonction Révise((z, 7), X, D, C)
début
Révise «— faux
pour tout v; € d, faire
| si Pv; € d; tel que ¢, soit satisfaite alors

o d, — d; — {v,}
si Révise((1,)),X,D,C) alors Révise w vrai
Q—QU{ki)eCnk#ink#5} | | &
finsi finpour
fintantque

fin fin

2.2.5 Consistance de chemin

La consistance de chemin permet d’établir la consistance entre les valeurs de deux variables
liées par un ensemble de contraintes binaires. La consistance de chemin vérifie que toute paire
de valeurs des variables est arc-consistante et qu’en plus il existe une suite de valeurs compatibles
deux a deux dans tous les chemins qui relient les deux variables dans le graphe des contraintes. Elle
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fut introduite par Mackworth et [Mackworth77] Montanari en 1974 [Montanari74] de la maniére
suivante :

Définition 13 ([Mackworth77]). Un CSP binaire (les contraintes ne portent que sur 2 variables)
est chemin-consistant si et seulement si :

Quelque soit le chemin (g, 1, ..., x)) dans le graphe ou les arétes sont des contraintes binaires,
Yug € dy, ..., Vo € dp,

Uinstanciation de deux valeurs (zo = vo,xr = vi) est localement consistante et Vp € [1,k —
1], v, € d, telle que toute instanciation de deux valeurs (zp,—1 = vp—1, L, = ¥p) Soit localement
consistante.

La consistance de chemins pour un probléme a contraintes binaires peut étre obtenue de fagon
efficace (introduite par Montanari [Montanari74]). Elle correspond & la 3-consistance du forma-
lisme de Freuder [Freuder82] et Montanari [Montanari74].

La figure 2.1 présente un exemple de CSP arc-consistant mais non chemin-consistant. Sur ce
graphe, les variables sont représentées par les nceuds, les contraintes par les arcs, la notation {a, b}
correspond au domaine de la variable, la notation (a, b) indique un tuple de valeur admissible pour
le couple de variable relié par I’arc.

(b, a)
(a,b)

FiG. 2.1 — CSP arc-consistant mais non chemin consistant

La section suivante présente donc la k-consistance et le lien avec la consistance de chemin.

2.2.6 k-consistance

La k-consistance est une définition généralisée des divers degrés de consistance atteignables.
Par exemple, 1’arc-consitance équivaut a la 2-consistance. La k-consistance revient a considérer si
toute instanciation consistante de k-1 variables peut étre étendue a une instanciation de k variables.
Plus k est grand, plus le filtrage sera efficace, mais plus la résolution sera Jourde. Cette consistance
fut introduite par Freuder [Freuder82] :

Définition 14 (Freuder, 1982). Un CSP est k-consistant Vk € {1, n] si et seulement si :

Y(z; = vi,...,Tr_1 = Vk_1), Instanciation partielle localement consistante de k — 1 variables
de X,
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Vi, € X telle que xy, & {x1,...,Tk—1},

vk € dy telle que (x1 = vy, ..., Tx_1 = Vg—1, Tk = Ux) Soit localement consistante.

Pour établir la consistance de chemin, la 3-consistance est suffisante. Un réseau de contraintes
vérifie la 3-consistance si et seulement si la propriété suivante est respectée :

Vi, .k € [1,n],V(v;,v;) € Cij, vk € Di|(vs, vx) € Cui €t (U, v;) € Chyj 2.1

Pour établir la 3-consistance, il suffit d’enlever toutes les valeurs v, appartenant au domaine D; qui
n’appartiennent a aucun couple (v,, v;) vérifiant la propriété ci-dessus.

La complexité des algorithmes permettant d’obtenir la k-consistance est en O(n* x d*), ou n
représente le nombre de variables et d la taille du plus grand domaine.

2.3 Analyse et suppression des symétries

2.3.1 Définition

Les symétries divisent I’ensemble des affectations possibles d’un CSP donné en classes d’équi-
valences. Le passage d’une classe a 1’autre s’effectue par une fonction de transformation des af-
fectations (différente de 1’identité). Chaque classe d’équivalence contient ou non des solutions.
Beaucoup de problémes de satisfaction de contraintes et d’optimisation contiennent des symétries,
ce qui implique des solutions équivalentes. Lors de la recherche de solutions d’un CSP, seules les
solutions d’une classe sont nécessaires, les autres pouvant étre obtenues en utilisant ces symétries
(c’est a dire la fonction de transformation). Soit §° ’application de la symétrie o a la décision 6 :

Définition 15 (Symétrie [Puget05]). Une symétrie o pour un CSP ‘P est une relation d "équivalence
entre les décisions prises sur P sujet a :
— L'application de la symétrie o a une affectation A = {z; = v;} correspond a I’affectation
A7 = {(z, = v)7}.
— Pour toute affectation A, A € sol(P) si et seulement si A° € sol(P), avec sol(P) représen-
tant [’ensemble des solutions du probléme P.

2.3.2 Techniques de suppression des symétries

Quand une seule solution est demandée, la recherche se limite & un seul élément de chaque
classe, afin d’éviter les recherches redondantes. Les symétries ont fait 1’objet de nombreuses re-
cherches afin de les détecter et de les éliminer. Plusieurs méthodes ont ainsi été proposées :

— ajout de contraintes sur le modéle [Crawford et al.96],

— ajout de contraintes sur le sous-arbre de recherche courant [Puget03],

— utilisation d’heuristiques cassant les symétries [Meseguer et al.01],
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— utilisation de techniques de recherche éliminant les valeurs interchangeables [Degoutin et al.05a],

— utilisation de sous-arbres de recherche complets comme "no-good" (assignement de va-
riables ne pouvant pas donner de solution, cf. [Schiex et al.94] et [Dechter90]) afin d’évi-
ter I’exploration de sous-arbres symétriquement équivalents. Soit des contraintes sont ajou-
tées durant la recherche [Backofen et al.99], soit une détection de dominance, durant la re-
cherche, est effectuée [Focacci et al.01b], [Puget05].

Le modele ci-dessous illustre Ie cas d’un probléme symétrique.

Exemple Symétries
Soit un probléme P défini comme suit :

min z(z) = z; + 2
s.c
2.2
1 +x9 =1, (2.2)

z, € {0;1}

Ce probléme est bien symétrique car la solution x1 = 0.z3 = 1 est totalement équivalente a
la solution z; = 1,z9 = 0, les valeurs de ces variables ayant été interchangées et la valeur du
critére n’a pas été modifié. Afin d’éliminer ce type de symétrie, la contrainte z; > z;,Vi < j
peut étre ajoutée au probléme.

Un autre exemple de probléme symétrique est le jeu du Sudoku [], o, sous certaines conditions,
I’échange de lignes ou colonnes peut donner une autre solution.

2.4 Techniques de résolution

Les techniques de résolution en Programmation Par Contraintes (PPC) s’appuient principale-
ment sur un algorithme par instanciation de variable et retour arriére en cas d’échec avec différents
types de sélection de variables et valeurs a instancier.

2.4.1 Stratégies de recherche de solutions

Dans la recherche d’une solution, on distingue deux types d’opérations : d’une part I’instan-
ciation d’une variable et, d’autre part, le test de la validité des instanciations partielles réalisées
jusqu’alors.

Les méthodes de recherche de solutions se divisent en deux classes :

1. les méthodes rétrospectives qui, en cas d’échec, remettent en cause une variable précédem-
ment instanciée. Les principaux algorithmes qui utilisent cette approche sont :
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— le backtracking ou la variable dont I’instanciation remise en cause est la précédente dans

la chronologie d’instanciation,

— le backjumping [Dechter90] ou I’on tient compte d’abord de la structure du probléme

en considérant les variables partageant une contrainte avec la derniére variable instanciée
puis le critére chronologique,

— le backchecking [Haralick et al.80] consiste, par exemple, & se rappeler qu’une valeur v;

choisie pour la variable z; en cours d’instanciation est incompatible avec la valeur v; de
la variable z,. Tant que x; aura pour valeur v;, T; ne sera pas instanciée a v;.

~ le backmarking [Gaschnig77] qui, pour un niveau d’instanciation d (d représente ici I’in-

dice de la variable instanciée et le niveau de I’arbre de recherche), enregistre le plus haut
niveau dans I’arbre de recherche vers lequel un retour arriére doit étre opéré, ainsi que le
plus bas niveau pour lequel v, (valeur associée a la variable d) est compatible avec toutes
les variables déja instanciées.

. les approches prospectives ou Lookahead [Haralick et al.80], 1’idée est de vérifier qu’a
chaque instanciation, il existe des valeurs compatibles dans les domaines des variables non
encore instanciées. Ces approches se distinguent par 1’intensité du filtrage qu’elles opérent.
Deux algorithmes sont principalement utilisé€s :

— D’algorithme Forward-Checking élimine des domaines des variables non instanciées, les

valeurs incompatibles avec la valeur de la variable en cours d’instanciation. Lorsqu’un
domaine d’une variable non instanciée est vidé et qu’il ne reste plus de valeur candidate
pour la variable en cours d’instanciation, le Forward-Checking remet en cause la valeur
de la variable précédemment instanciée.

— le Full-Lookahead consiste en 1’établissement de 1’arc-consistance du réseau formé par

les variables non encore instanciées.

Plus le filtrage utilisé est puissant, plus le nombre de tests est grand. En revanche, ’espace
de recherche est diminué et les filtrages suivants porteront sur des domaines réduits. I1 faut
donc trouver un bon compromis entre la puissance du filtrage appliqué a chaque noeud de
I’arbre de recherche et le nombre de noeuds a explorer.

2.4.2 Heuristiques d’ordre

L’ordre d’instanciation des variables, tout comme 1’ordre des valeurs choisies, peut avoir des

répercussions sur les performances de la résolution. On parle d’heuristiques car il n’est pas sfr que
le critére choisi aboutisse a un arbre de recherche de taille minimum quelque soit le CSP considéré.

1. Ordre sur les variables

Ces heuristiques utilisent I’un des critéres suivants :
— la largeur minimale (instancier les variables les plus contraintes et au domaine le plus

faible d’abord),
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— la cardinalité minimale (choix arbitraire de la premiére variable puis choix de la variable
suivante partageant le plus de contraintes avec la précédente),

— le degré maximal (classement de la variable la plus contrainte a la moins contrainte).

On peut aussi citer :

— le first fail principle [Haralick et al.80] : cette heuristique se fonde sur le principe indi-
quant qu’"Afin de réussir, essayer d’abord ou la probabilité d’échec est la plus grande", de
cette facon les échecs des instanciations les plus difficiles permettront de couper 1’arbre
de recherche plus t6t et d’en réduire sa taille.

— le réarrangement dynamique : il s’agit de sélectionner la meilleure variable (du point de
vue de I’heuristique choisie) pour le nceud courant.

2. Ordre sur les valeurs

Une fois la variable a instancier choisie, 1’ordre d’instanciation des valeurs du domaine peut
aussi contribuer a I’efficacité de la résolution.

Un des ordres les plus pratiqués est la méthode des conflits minimaux. En partant d’une
instanciation totale de ’ensemble des variables, une des variables en conflit (variable impli-
quant la non satisfaction d’une contrainte) est choisie et affectée a une valeur permettant de
diminuer le nombre de conflits de cette variable avec les autres.

[Haralick et al.80], [Purdom83] ou [Dechter et al.94] donnent une étude plus précise sur
I’ordre d’instanciation des valeurs.

2.4.3 Résumé

Les principales techniques de la théorie des problémes de satisfaction de contraintes viennent
d’étre présentées. L’arc-consistance et 1’élimination des symétries sont des moyens de réduire ’es-
pace de recherche des solutions. Les techniques de filtrage par consistance tout comme certaines
heuristiques d’ordre nécessitent des temps de calcul, il faut alors trouver un bon compromis entre
réduction de la taille de ’arbre de recherche et temps de calcul. Le recours a un ordonnancement
des variables ou valeurs est souvent bénéfique. Les techniques qui ont été présentées s’appliquent
a tous les types de CSP. Pour certains, des techniques spécifiques ont été développées, c’est le cas
des CSP temporels qui font 1’objet de la section suivante.

2.5 Les CSP temporels

Beaucoup de problémes, notamment les problémes d’ordonnancement !, possédent des contraintes
temporelles. 11 s’agit d’une classe particuliére des CSP ot les variables correspondent a des dates

'Un probléme d’ordonnancement consiste 4 organiser dans le temps la réalisation de taches, compte tenu de
contraintes temporelles (délais, contraintes d’enchainement) et de contraintes portant sur la disponibilité des ressources
requises
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d’événements et les contraintes 4 des relations entre ces événements. Les domaines des variables
ne sont donc plus des ensembles possibles de valeurs discrétes mais des intervalles de valeurs.

Pour une bibliographie détaillée sur les problémes de satisfaction de contraintes temporelles,
le lecteur est renvoyé a [Dechter et al.91], [Gensel95] et [Esquirol et al.01].

2.5.1 CSP aintervalles (ICSP)

Le domaine associé & chaque variable est un intervalle de réels. La variable associée a ce
domaine peut donc prendre une infinité de valeurs. L’application de 1’algorithme d’arc-consistance
n’est alors plus possible étant donné qu’il faudrait pouvoir tester chaque valeur du domaine d’une
variable avec toutes les valeurs possibles des variables liées a elle par une contrainte.

On peut aussi avoir des ICSP (CSP a intervalles) limités aux entiers, dans ce cas établir I’arc-
consistance est possible et efficace si les intervalles considérés ne sont pas trop grands.

Plusieurs degrés de consistance ont alors ét¢ définis dans [Benhamou et al.94] : I’intervalle-
consistance, 1’enveloppe-consistance, la boite-consistance et 1’arc-consistance de bornes. L arc-
consistance de bornes (ou arc-B-consistance) est la plus couramment utilisée par les solvers com-
merciaux, aussi elle est définie ici pour un ICSP (CSP a intervalles) :

Définition 16 (CSP a Intervalles [Lhomme93]). Un ICSP(X,D,C) est arc-B-consistant si et seule-
ment si
Vz € X telle que d,, = [a,b],VC(z, z1,...,z) € C, implique :
vy, .y Uk € dy X ... X dy, telles que C(a, vy, ..., vk) est satisfaite
vy, ey vy, € dy X ... X dy, telles que C(b, v}, ..., v, ) est satisfaite.

L’arc-consistance de bornes est donc une consistance limitée aux bornes des intervalles des
variables.

2.5.2 Problémes de satisfaction de contraintes temporelles (TCSP)

Un probléme de satisfaction de contraintes temporelles (TCSP) est défini par :
— un ensemble de variables temporelles {z1,. .., z,} correspondant a des instants,
— un ensemble de domaines associés & chaque variable {d;,...,d,}. Chaque domaine d, re-
présente ’ensemble des valeurs pouvant étre prises par z; ; chaque domaine d, est ’union
d’un ensemble de n, intervalles disjoints : d, = I} U T2 U... U I,
— un ensemble de contraintes binaires C, c,; limitant la distance entre 2 variables, z; — x;, par
un domaine d;; de n;, intervalles disjoints. c;, représente la contrainte z; — z, € d,,.
Les contraintes de domaines peuvent étre mises sous forme de contraintes binaires de la forme ¢y,
ou ¢, avec la variable z; représentant 1’origine.
Deux opérations principales sur les contraintes temporelles peuvent étre définies :
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— opération d’intersection, notée &, est définie entre deux contraintes binaires portant sur les
mémes variables. Cette opération permet de rassembler les deux contraintes en une seule.
L’intersection des deux contraintes Cj; : z, ~ z, € dj; et C; : x; — , € d7, correspond &
la contrainte C};, = C;; & CF, soit z; — 1, E d3; avec d3 = d1 N dfJ ;

— I’opération de composition, notée &, est deﬁme entre deux contraintes possédant une va-
riable commune. Cette opération permet d’établir la contrainte redondante liant deux va-
riables (2 et 7) par ’intermédiaire d’une troisiéme (k), comme décrit sur la figure 2.2. La
composition de deux contraintes Cix : T — z; € djp et Cx; : 2, — T € dy; correspond a
la contrainte C,; = Cy & Cyj, soit z; — z; € d;; avec d;; = { v|Fvy € dik, Jva € dij,v =
vy + v2}

@ Ci & Ch; @

Ci ® Ck]

F1G. 2.2 — Principe de la composition

Un exemple de I’intersection et de la composition de 2 intervalles : I et J, est illustré sur la
figure 2.3. Sur I’exemple de I’opération de composition, I’intervalle I (respectivement .J) considéré
correspond a I’intervalle de la contrainte Cy;, (respectivement C;).

o E 10 15

[:] N
I@J ‘| .
I®J ‘

I={[0,2], 5, 7]} J={[1,3].[6,8]},
IeJ=1{[1,2][6.7]},
I®J=1{]1.5],]6,10],[11,15]}

F1G. 2.3 - Opérations d’intersection et de composition

A partir de ces définitions générales sur les TCSP, on dérive une classe particuliére de pro-
blémes dans lesquels toutes les contraintes ne font intervenir qu’un seul intervalle de valeurs.
Cette classe possédant une propriété trés intéressante, détaillée en section suivante le montrera,
nous verrons ensuite différents algorithmes de propagations spécifiques aux TCSP.
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2.5.3 Propagation pour les problémes temporels simples (STP)

Pour ce type de CSP, I’ensemble des contraintes temporelles se rameéne a un ensemble d’inéga-
lités linéaires entre deux variables, autrement dit a des contraintes du type :

2% S Zj— T, S bz]

Pour un probléme de satisfaction de contraintes temporelles simple STP, I’algorithme de Floyd-
Warshall (2.5.1) établit 1a 3-consistance. Montanari [Montanari74] montre, pour les STP, que la 3-
consistance est équivalente a la consistance de chemins. Cet algorithme, appelé aussi PC-0, permet
de déterminer le domaine minimal de toute contrainte C,; en un temps polyndmial 0(n?).

algorithme 2.5.1 PC-0
Procédure PC-0(X,D,C)
début
pour k — 0 an faire
pour i «— 0 an faire
pour j — 0 an faire
Cyy « Cij & (Cix ® Ciy)
si D;, = () alors arrét linconsistance !
finpour
finpour

finpour
fin

2.5.4 Propagation pour les TCSP

L’algorithme (2.5.1) présenté précédemment est sain pour les problemes temporels généraux
(les dates supprimées sont bien inconsistantes), mais il n’est pas complet (les domaines des va-
riables ne sont pas réduits a leur minimum). Afin d’obtenir un TCSP sur lequel plus aucun ajus-
tement des contraintes n’est possible, plusieurs passes sont nécessaires. L’algorithme PC-7 (algo-
rithme 2.5.2) permet de trouver le point fixe (toutes les déductions ont été faites, les domaines des
variables ne peuvent plus étre réduits).

On retiendra de I’algorithme PC-7 deux inconvénients :

— il n’est toujours pas complet,

— les domaines des contraintes sont fragmentés (davantages d’intervalles).

Le probléme de Ia fragmentation est illustré avec I’exemple de la figure 2.4, cette figure répre-
sente un CSP temporel avant ’application de PC-1 et la figure 2.5 aprés.

Dans le but de réduire cette fragmentation, dans [Schwalb et al.97] deux méthodes sont propo-
sées :
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algorithme 2.5.2 PC-1
Procédure PC-1(X,D,C)
début
fin «— faur
Tant que fin = faux faire
fin — vrai
pour £ «— 0 a n faire
pour ¢ — 0 a n faire
pour j — 0 an faire
siCy; # C,; @ (Ci, @ Cy;) alors
fin «— faux

Ciy — C,; ® (Ci @ C;) Ipropagation !
si D,, = 0 alors arrét linconsistance !
finpour
finpour
finpour
fin Tant que

fin

FiG. 2.4 — Exemple de graphe suite a la propagation locale de contraintes

— La premiere méthode s’appuie sur une relaxation des contraintes binaires & des contraintes
formées d’un seul intervalle recouvrant ’ensemble des valeurs possibles. Cela consiste donc
a transformer le TCSP en STP. Ainsi, chaque contrainte Cy; : z; — 2, € { I}J, IZ“
devient C;, : z; — z; € L min (1), max (I5)], ou I} représente I'intervalle de valeurs
admissibles. ’ ’
Cet algorithme est appelé ULT pour Upper-Lower Tightening. Cette relaxation permet de se
ramener a un STP sur lequel PC-0 détermine le réseau minimal.

Exemple ULT
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L’exemple ci-dessous présente le résultat de la transformation des contraintes par la mé-
thode ULT :

C,; = {[0,22],[23,33], 34,501} = Cji; = {[0,50]},
Cix = {[172]7 (11,12],[21,22]} = C;k = {[1,22]},

Cry = {[0,1], [16,17], [23,24]} = C4, = {[0,24]}.

— La seconde méthode appelée LPC (Loose Path Consistency) consiste & définir une nouvelle
opération d’intersection entre 2 contraintes binaires C; : z, —z, € { [J U... UL} } et
C:axy—x, € {I}U...UI}. Cette contrainte C3, = C} < C;, est définie par I’ensemble
des intervalles: z; —z, € { I3 U... U I3 },ng < my, telle que Vk = 1,.., ng, I} = [Ib3, ub}]
ou [b} et ub? sont les bornes minimales et maximales de ’intersection : I} & (I2U...UI2).
11 est a noter que cette opération n’est pas commutative.

Exemple sur Loose Path COnsistency (LPC)

Soit les trois contraintes binaires de I’exemple précédent :

Ci; = [0,22],[23,33], [34, 50],

Ci = [1,2],[11,12], [21,22],

Cr; = [0,1},[16,17], [23, 24].

L application de LPC sur la contrainte C;; via la variable k donnera : C;, «— C,; < (Cy, &
Cr,), soit Cyy = [1,22], [23,29], [34, 46]

L’algorithme basé sur ce principe correspond a I’algorithme PC-/ (algorithme 2.5.2) en rem-
plagant & par <. Cet algorithme n’augmente pas le nombre d’intervalles des contraintes
(union d’intervalles), comme le montre le graphe de la figure 2.6.

2.5.5 Résumé

Différentes définitions et algorithmes de propagation pour les TCSP ont été décrites dans cette
partie. L’algorithme PC-] est treés efficace pour réduire les domaines, mais il augmente la frag-
mentation. ULT est rapide d’exécution mais le filtrage est faible. LPC est un bon compromis entre
temps de résolution et filtrage opéré.

La partie suivante présente une méthode de recherche arborescente pour les CSP.
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F1G. 2.5 — Graphe 2.4 apres application de PC-1

FIG. 2.6 — Graphe de la figure 2.4 apr¢s application de LPC

2.6 Recherche a divergence limitée

Les méthodes de recherche arborescente basées sur le concept de divergence sont utilisées
depuis quelques années. Une divergence correspond au choix du nceud successeur qui n’est pas
le premier préconisé par I’heuristique de choix de valeurs. Ces méthodes partent de 1’idée que
I’heuristique de choix de valeurs est trés efficace et ne commet donc que trés peu d’erreurs (ainsi le
nceud ayant la meilleure évaluation devrait étre le bon). Les stratégies de recherches basées sur les
divergences considerent, dans leur globalité, les divergences pouvant étre effectuées pour parvenir a
une solution. Les branches de I’arbre de recherche sont ainsi explorées dans un ordre plus pertinent
qu’une recherche en profondeur d’abord. Pour un probléme a variable binaire, le comptage des
divergences est trivial : une divergence correspond a ne pas suivre le choix du nceud proposé par
I’heuristique. Par contre pour un probléme a variables entieres, 2 possibilités de comptage existent :

1. Soitune divergence correspond & ne pas choisir la premiére valeur proposée par [’heuristique
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de choix de valeur en chaque nceud : comptage 1. Il ne peut y avoir qu’une divergence par
neeud.

La figure 2.7 représente le nombre de divergences accumulées en chaque nceud d’un arbre
ternaire complet tel que proposé dans [Prcovic02]. Le choix heuristique par défaut est le
neeud fils le plus a gauche, ainsi a chaque fois qu’un nceud a droite est exploré le nombre de
divergences augmente de 1.

2. Soit a chaque choix de valeur, une divergence est ajoutée si le choix heuristique est remis
en cause : comptage 2. La figure 2.8 représente le nombre de divergences accumulées en
chaque nceud d’un arbre ternaire complet suivant cette derniére méthode de comptage.

T
SN N DN
A AN N NN

F1G. 2.7 — Nombre de divergences sur chaque nceud d’un arbre ternaire complet (comptage 1)

0/|\
SN N D

F1G. 2.8 — Nombre de divergences sur chaque nceud d’un arbre ternaire complet (comptage 2)

2.6.1 Limited Discrepancy Search

La recherche a divergence limitée, proposée par [Harvey et al.95] examine en premier lieu les
branches de I’arbre offrant le moins de divergences par rapport a [’heuristique de choix de valeur.
L’algorithme complet consiste a faire une recherche sans dépasser un nombre de divergences fixé,
puis de recommencer en incrémentant le nombre de divergences autorisé. Un inconvénient de LDS
est la redondance dans la génération des nceuds, ainsi Korf a proposé une amélioration a LDS,
appelée "Improved LDS" (ILDS) [Korf96] et présentée par 1’algorithme 2.6.1 ou discrepancy fait
référence au nombre de divergences autorisé a chaque itération. Cet algorithme permet d’éviter de
se diriger vers les feuilles d’une profondeur donnée dont la divergence est supérieure a celle de
I’itération courante. La figure 2.9 présente I’évolution de la recherche de 1’algorithme ILDS sur un
arbre binaire de profondeur 4.
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algorithme 2.6.1 procédure 1ILDS

fonction 1L.DS(nccud)
pour z «— 0 a profondeur_maximale faire Iprofondeur maximale de 1’arbre de recherche !
résultat — ILDS-itération(nceud, X, profondeur_maximale)
Si résultat | = pas de solution alors
retourne résultat

finsi
finpour
retourne
fin ILDS

fonction ILDS-itération(nceud, discrepancy, profondeur)
début
Si noeud est une solution alors
retourne neud
finsi
§ «— successeur(neeud)
Si s == {) alors
retourne pas de solution
finsi
Si profondeur > discrepancy alors
retourne ILDS(s, discrepancy, profondeur-1)
finsi
Si discrepancy > 0 alors
retourne ILDS(fils-droit(s), discrepancy-1, profondeur-1)
finsi
fin ILDS-itération

2.6.2 Depth-bounded Discrepancy Search

La méthode Depth-bounded Discrepancy Search (DDS), proposée par Walsh en 1997 [Walsh97],
est inspirée de LDS. Elle considére en plus le fait que I’heuristique de choix de valeurs risque de
faire plus d’erreurs au début de I’arbre qu’a la fin et permet donc d’explorer plus de nceuds au début
de I’arbre de recherche. L’heuristique de choix de valeurs a, en effet, une moindre connaissance de
la qualité de la solution en cours d’élaboration au début de I’arbre qu’a la fin. Et ceci est d’autant
plus vrai lorsque cette heuristique de choix de valeurs est dynamique, c’est a dire que les choix de
valeurs a affecter sont calculés pendant la recherche. La méthode DDS fonctionne comme suit : &
la premiére itération, DDS explore les feuilles ayant 0 divergence par rapport au choix heuristique.
A la i+ 1% itération, DDS explore les branches dont les divergences apparaissent a la profondeur
i de ’arbre de recherche.

La figure 2.10 présente 1’évolution de la recherche de 1’algorithme DDS sur un arbre binaire de
profondeur 4, depth = 1 et discrepancy > 4.
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(a) Itération 1

(b) Itération 2

(c) Itération 3

(d) Itération 4

(e) Itération S

FiG. 2.9 — Itérations de ILDS

(a) Itération 1

(b) Itération 2

(d) Itération 4

(c) Itération 3

(e) Itération 5

FiG. 2.10 — Itérations de DDS
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2.6.3 Résumé

Cette section a présenté deux méthodes de recherches a divergence limitée. 11 est également
possible d’utiliser ces méthodes pour un algorithme de recherche incomplet en fixant une valeur
limite au nombre de divergences tolérées : discrepancy. Ainsi seuls les nceuds les plus prometteurs
sont parcourus. La section suivante présente les principaux algorithmes de résolution approchées
de la programmation par contraintes.

2.7 Résolution approchée

Certains problémes sont trop complexes pour étre résolus dans le temps imparti ou dans ’es-
pace mémoire machine disponible. En effet la résolution de problémes implique 1’énumération
compléte de toutes les solutions possibles. D’autres problémes sont si complexes que leur réso-
lution exacte demanderait plusieurs années. Dans ce cas, des techniques permettant d’obtenir une
solution tenant compte des ressources de calcul limitées doivent étre fournies. Ce type de tech-
nique ne permet pas de garantir I’optimalité de la solution, mais elles doivent fournir une solution
de bonne qualité. En général le temps fait défaut, aussi ces techniques permettent de fixer le temps
de recherche. La qualité de la solution dépendra fortement du temps accordé a sa résolution. Ces
techniques sont appelées résolutions approchées ou heuristiques®. Reeves [Reeves95] propose la
définition suivante d’une heuristique :

Définition 17 (Heuristique). Une heuristique est une technique trouvant de bonnes solutions (pro-
ches de l'optimum) pour un coiit de calcul raisonnable, sans pouvoir garantir la réalisabilité ou
l’optimalité de la solution générée, ou méme dans de nombreux cas, sans en préciser la distance a
I'optimum.

Les méthodes de résolution heuristique sont utiles pour des problémes nécessitant une réponse
en temps restreint ainsi que pour résoudre des problemes difficiles (de par leur particularité ou la
taille des instances). Ces méthodes peuvent également étre utilisées pour aider la recherche exacte
(Branch & Bound) en tant que phase d’initialisation.

En amont de ces heuristiques sont apparues des méthodes dites métaheuristiques. Plusieurs
définitions sont proposées pour décrire leurs spécificités par rapport aux heuristiques. Osman et
Laporte [Osman et al.96] proposent une définition et la comparent & un processus pilotant une
heuristique, voire plusieurs, afin de I’amener plus efficacement vers la solution optimale :

Définition 18 (Métaheuristique selon Osman et Laporte). Une métaheuristique est un processus
itératif de genération guidant une heuristique subordonnée en combinant intelligemment différents
concepts. Ces concepts explorent et exploitent ’espace de recherche en utilisant des stratégies pour
structurer l'information de maniére a trouver efficacement des solutions proches de I’optimum.

%du grec heuriskein = trouver
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La définition proposée par Pirlot [Pirlot02] présente les métaheuristiques en tant que stratégie
de recherche :

Définition 19 (Métaheuristique selon Pirlot). Les métaheuristiques ne sont pas a proprement par-
ler des heuristiques, mais des schémas généraux, des "moules"” a heuristiques; le schéma général
doit étre adapté a chaque type particulier de probléme.

Ainsi les heuristiques ciblées sur un probléme donné sont & différencier des métaheuristiques
plus générales et adaptables aux problémes. Bien évidemment D’efficacité des métaheuristiques
dépendra également de 1’adaptation faite au probleme donné.

11 existe de nombreuses métaheuristiques dans le domaine de la recherche opérationnelle (algo-
rithmes génétiques, recuit simulé, recherche tabou, GRASP, .. .). Dans le domaine de la program-
mation par contraintes les métaheuristiques les plus utilisées sont a base de recherche locale, voi-
sinage large ou recherche a arborescence tronquée (de type Limited Discrepancy Search) comme
présenté en section 2.6.

2.7.1 Recherche locale et programmation par contraintes

Ces dix derniéres années ont vu I’émergence d’un grand nombre de travaux combinant la pro-
grammation par contraintes et la recherche locale, on peut citer les principaux travaux : [Pesant et al.96],
[Focacci et al.01a}, [Pesant et al.99], [Rousseau et al.99] ou encore [Bohlin02]. Nous nous intéres-
serons ici uniquement a I’hybridation recherche locale / programmation par contraintes.

La recherche locale est utilisée, en recherche opérationnelle, depuis plus de trente ans. Elle
est appliquée & de nombreux problémes difficiles avec succes. Cette métaheuristique permet de
trouver de des solutions en partant d’une solution initiale, celle ci est ensuite améliorée par des
mouvements locaux. Ces petites ameéliorations successives peuvent amener a un optimum local.
Un optimum local correspond a une solution de qualité meilleure que les solutions peu différentes
mais moins bonnes que ia solution optimale (cf. figure 2.11). Des stratégies permettent de sortir
des optima locaux, notamment les métaheuristiques de recherche tabou [Glover et al.93] et recuit
simulé [Kirkpatrick et al.83].

La recherche locale nécessite un opérateur définissant un voisinage. Un opérateur de voisinage
peut étre vu comme une maniere de modifier une solution dans le but d’en trouver une meilleure.
Le voisinage correspond a I’ensemble des solutions pouvant étre obtenues en appliquant cet opé-
rateur & une solution donnée. La taille d’un voisinage est définie par le nombre de solutions qu’il
contient, un déplacement consistant a effectuer la transition de la solution courante a une solution
du voisinage. Plus le voisinage sera important et plus il y aura de chances d’inclure de meilleures
solutions mais plus le temps d’exploration sera grand.

L’hybridation de la recherche locale et de la programmation par contraintes généralement pro-
posée utilise généralement 1’algorithme de résolution par contraintes pour examiner le voisinage
d’une solution et déterminer s’il en contient de meilleures.
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critére

P Bvolution de ja recherche
e (e

optmum global

espace des solutions

F1G. 2.11 — Courbe de 1I’objectif sur ’espace des solutions

2.7.2 Métaheuristique Large Neighborhood Search

La métaheuristique Large Neighborhood Search (recherche a large voisinage), notée LNS, a été
proposée par Shaw [Shaw98]. 1l s’agit d’une méthode par relaxation et ré-optimisation successive.
A partir d’une solution initiale, cette méthode "libére" certaines variables (définies par 1’opérateur)
a chaque étape, puis une phase d’optimisation est effectuée. L’intérét de la programmation par
contraintes sur cette métaheuristique réside dans la propagation des variables déja fixées, cette
propagation permet de réduire fortement ’espace de recherche.

Le nombre de relaxations et ré-optimisations est dépendant d’un critére d’arrét. Ce critére peut
étre :

|

un nombre d’itérations fixé a priori, correspondant au nombre de phases de relaxation et
ré-optimisation,

un temps de résolution maximum,

la qualité de 1a solution obtenue,

une combinaison de ces critéres.

Le sous-probléme posé a chaque itération de I’algorithme LNS est alors optimisé par un al-
gorithme de programmation par contraintes (propagation de contraintes, méthode arborescente,
heuristique) en fixant des valeurs aux variables relachées. Les étapes essentielles de cet algorithme
sont au nombre de trois :

|

|

1. trouver une solution initiale pour la recherche locale,
2. définir un opérateur modifiant la solution initiale (choix des variables a relacher),

3. explorer le voisinage a I’aide d’un algorithme de recherche de programmation par contraintes
(choix de la variable "libre" a instancier, valeur a affecter, propagation).

La métaheuristique LNS, comme la majorité des méthodes de résolution approchées, requiert
des parametres pour la résolution, ces parameétres sont décrits dans les sections suivantes.
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Solution initiale

Sa qualité va influer directement sur la qualité de la solution finale et/ou sur I’effort que de-
vra fournir 1’algorithme de recherche pour trouver une meilleure solution. Cette solution devrait
répondre a deux principaux critéres :

1. Ne pas étre un optimum local non global par rapport au schéma d’exploration de LNS afin
de ne pas bloquer la recherche.

2. Etre de bonne qualité afin d’éviter a I’algorithme de recherche de passer trop de temps pour
le cheminement qui va d’une solution de mauvaise qualité & une solution de bonne qualité.

La solution initiale peut étre obtenue de différentes maniéres, la seule contrainte étant qu’elle

doit étre réalisable ; en voici trois possibles :

— une solution réalisable générée aléatoirement : elle présente I’avantage de ne pas avoir de
particularité a priori, mais sa qualité risque d’étre trés mauvaise.

— une solution obtenue par une heuristique/métaheuristique : I’avantage est sa qualité, malheu-
reusement elle risque d’étre un optimum local. De plus le temps d’obtention de cette solution
implique un temps moins important accordé aux autres étapes de LNS.

— une solution obtenue grice & la connaissance des spécificités du probléme : I’expérience du
probléme permet quelques fois d’obtenir une solution rapidement et de bonne qualité. Cette
situation est malgré tout assez rare et ne peut pas se généraliser.

Type de voisinage

Le type de voisinage correspond au choix des variables 2 libérer. Ce choix est trés important.
En effet, si les variables libérées n’ont aucune contrainte commune alors leur affectation n’influera
pas sur les autres variables libérées. De ce fait, la solution ne sera pas ou peu améliorée par le
processus de recherche car les conflits entre variables ne seront pas changés. Par contre si les
variables libérées sont fortement contraintes, le traitement des conflits augmentera les chances
d’améliorer la solution obtenue précédemment.

1. Taille du voisinage : La taille du voisinage correspond au nombre de variables libérées par ré-
optimisation. Plus cette taille est importante et plus la solution finale sera bonne étant donné
qu’un plus grand espace de recherche aura été exploré. Mais plus le voisinage est important
et plus le temps requis par chaque ré-optimisation est important. Un compromis doit donc
étre trouvé entre taille du voisinage et temps de résolution. Ce compromis est généralement
obtenu grice a la connaissance du probleme.

2. Exploration du voisinage : Le but de LNS est d’explorer le voisinage de la maniére la plus
compléte possible (recherche & voisinage large). Ainsi les méthodes de résolution utilisées
sont en général :

— une recherche exacte (cf. section précédente 2.4),
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— une recherche a arborescence tronquée (cf. section suivante 2.6).

L’algorithme 2.7.1 résume les principales étapes de Large Neighborhood Search.

algorithme 2.7.1 Large Neighborhood Search

Procédure LNS
début
Créer une solution initiale
tant que Critere d’arrét = faux faire
Sélectionner un ensemble E de variables du probléme.
Ré-optimisation sur les variables libres variables (X ¢ E).
Si la recherche a amélioré la solution alers
Mettre a jour la solution.
finsi
fintant
fin

2.7.3 Variable Neighborhood Search [Mladenovic et al.97]

Variable Neighborhood Search (VNS), dont une présentation compleéte ainsi que ses dérivés
a été faite par Mladenovic [Mladenovic et al.97], est une métaheuristique utilisant les méthodes
de recherche locale. Elle permet de changer le voisinage considéré lorsqu’un optimum local (cf.
schéma 2.11) est atteint mais également de choisir le type de voisinage a exploiter. Ce schéma est
inspiré des observations suivantes :

— Un optimum local peut étre propre & un voisinage consideré, I’utilisation d autres types de

voisinage peut permettre de sortir de cet optimum local.

— Un optimum global est un optimum local par rapport a toutes les structures de voisinage.

— Pour une majorité de problemes les optimums locaux par rapport & un ou plusieurs voisinages

sont relativement proches les uns des autres.

Comparativement aux autres métaheuristiques, les schémas généraux de VNS et de ses exten-
sions ne requicrent que peu de paramétres. Une présentation des différentes extensions de VNS
est proposée par la suite, Hansen et Mladenovic [Hansen et al.03] proposent une bibliographie
compléte de VNS et de ses déclinaisons.

Variable Neighborhood Descent Search (VND)

Cette méthode consiste, en partant d’une solution initiale z, & trouver la meilleure direction
d’amélioration de la solution (descente) en considérant un voisinage Ny (z), kmaqx représentant le
nombre de types de voisinage. L’algorithme 2.7.2 présente les principales étapes de VNS.
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algorithme 2.7.2 Variable Neighborhood Descent

Procédure VND
début
ke1
tant que k < k., faire
Trouver le meilleur voisin x' du voisinage Ni(x) considéré.
Si la solution n’est pas améliorée alors
k—k+1
finsi
Si la solution est améliorée alors
k<1
finsi
fintant
fin

De par cette méthode, la solution finale doit étre un optimum local pour chaque voisinage et
ainsi elle sera meilleure (ou tout au moins aussi bonne) que si une seule structure de voisinage était
testée.

Reduced Variable Neighborhood Search (RVN)

VND peut présenter des limites lorsque la taille des instances implique un temps de calcul
trop important pour obtenir les voisins. Ainsi RVN se différencie de VND en explorant non pas
I’ensemble du voisinage mais un voisin choisi aléatoirement. La recherche est donc réduite et peut
étre qualifiée de stochastique étant donné le caractere aléatoire du choix du voisin. Les autres étapes
restent inchangées.

General Variable Neighborhood Search (GVNS)

Cette méthode combine la recherche stochastique (RVN) et déterministe (VND). Suite au choix
aléatoire du voisin, une boucle VND est appliquée sur ce voisin avec des structures de voisinages
différents ou identiques a la boucle RVN. Le critere d’arrét peut étre soit un temps maximum, un
nombre d’itérations, ou un nombre maximum d’itérations entre deux améliorations. Cette méthode
est celle présentant les meilleurs résultats en général comme indiqué dans [Hansen et al.00] par
rapport aux autres méthodes VNS.

2.8 Conclusion

Ce chapitre a présenté les problemes de satisfaction de contraintes et notamment les problémes
de satisfaction de contraintes temporelles. Différentes techniques de résolution de la programma-



2.8. CONCLUSION 65

tion par contraintes ont ét¢ décrits : filtrages par consistance, résolutions exactes et approchées.
La programmation par contraintes est un domaine de I’optimisation permettant de résoudre un
grand nombre de problémes. Les techniques de filtrages proposées permettent de réduire fortement
I'arbre de recherche. Les techniques de résolution approchée permettent de trouver une solution
(si I’on se place dans un objectif d’optimisation) de bonne qualité en un temps satisfaisant.

Dans la suite, nous nous intéresserons & la modélisation proposée pour le probleme d’évalua-
tion de capacité d’infrastructures ferroviaires défini en section 1. Ce probléme est modélisé en un
probléme de satisfaction de contraintes comportant des contraintes temporelles. Ensuite les tech-
niques utilisées pour la résolution de ce probléme sont détaillées. Elles utilisent les techniques de
programmation par contraintes €¢tudiées dans ce chapitre.
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Chapitre 3

Une modélisation du probléme de capacité
ferroviaires

Ce chapitre développe les différents éléments de la modélisation adoptée afin de couvrir les
spécifications du probléme décrit au chapitre 1. Les différentes méthodes traitant ce probléme,
dont celles présentées au chapitre 1, ne satisfont pas totalement les objectifs de I’évaluation de la
capacité fixés pour ce travail. En effet, mis & part le modéle du projet RECIFE, la modélisation
des différents projets étudiés n’est pas assez fine pour la résolution du probléme de saturation
au niveau d’un nceud. Les hypothéses trop réductrices qui sont prises conduisent a des solutions
qui, soit ne sont pas totalement réalisables, soit sont loin de I’optimum. Le projet RECIFE, dont
ce travail prend la suite, propose une modélisation fine du probléme, par une modélisation de
type Set Packing (probléme & contraintes de disjonction et variables booléennes) avec un pas de
discrétisation du temps relativement petit. Les instances étudiées sont résolues de maniére correcte
au niveau d’un nceud pour le probléme de saturation. La question nous ayant ét€ posée pour la suite
de ce projet est la suivante : Est il possible de trouver une autre modélisation au moins aussi fine
permettant de donner des résultats de meilleure qualité ?

L’approche proposée s’inspire des travaux de Fukumori et Sano [Fukumori et al.87] et plus
récemment, du travail de Hachemane [Hachemane97]. Elle est basée sur la gestion des conflits
entre couples de trains.

Avant de présenter la mod¢lisation, un rappel sur la gestion des conflits est effectuée, puis
I’ensemble des variables du probléme sont introduites. Ensuite, les contraintes permettant de trai-
ter le probléme de saturation en tenant compte des régles de sécurité sont présentées. Un certain
nombre d’améliorations au modele sont proposées. Enfin une présentation des différents modéles
utilisables, les formats de données et les spécificités du probléme de saturation et du probléme de
faisabilité sont décrits.

67
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3.1 Gestion des conflits de circulations

La définition du probléme de saturation utilisée est celle de Delorme [Delorme03], présentée
en 3, section 1.3.2.

Ce type de probléme améne donc a 1’élaboration d’une grille horaire saturée, c’est a dire a
établir les heures de passage des trains sur les voies de la maniére la plus dense possible. La
circulation des trains sur ces voies doit étre effectuée en toute sécurité, ainsi tout conflit doit étre
géré. L’arbitrage des conflits est effectué grice a I’ordonnancement des trains sur ’infrastructure.
C’est a partir de 1’arbitrage des conflits que les passages des trains et donc les écarts minimaux
entre trains sont déterminés. Ainsi il constitue la base de 1’établissement de grille horaire, saturée
ou non. La suite de cette section présente une définition précise des conflits et la maniére dont leur
arbitrage peut étre modélise.

3.1.1 Notations

Un certain nombre de notations est nécessaire afin de donner une description plus formelle de
la gestion d’un conflit :

— T :Yensembile des trains,

— N = card(T) : le nombre de trains,

— Z :1’ensemble des zones de I’infrastructure. Une zone est la plus petite entité permettant la

détection de la présence des trains sur la voie. Le dispositif le plus utilisé pour obtenir cette

information est un dispositif électrique appelé "circuit de voie" (cf. figure 1.4, section 1.1)

It : Pensemble des itinéraires de I’infrastructure,

— G : I’ensemble des types de trains possibles (TGV, trains corails, trains de marchandise),

— R :I’ensemble des itinéraires associé au type de trains (R = G x [t),

— 1, i € T, dom(r,) € R : variable représentant a la fois I’itinéraire emprunté et le type
du train 7. Ainsi une méme variable indique ’itinéraire qu’emprunte un train, mais égale-
ment ses caractéristiques cinématiques (longueur, vitesse). Ce choix de modélisation permet
d’avoir une relation univoque avec la durée d’occupation des différentes ressources de I’in-
frastructure. Par la suite nous nommerons cette variable r, "variable parcours".

— t,; et ;; : variables représentant respectivement les bornes supérieures et inférieures des
intervalles entre les dates de départ des trains ¢ et j dans I’infrastructure.

— Iet] :les ensembles des valeurs possibles respectivement pour toutes les variables ty, ett,;.

— st, : variable représentant la date d’entrée du train ¢ dans 1’infrastructure, le pas de discréti-
sations est a la seconde, ainsi st; € N,
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3.1.2 Définition d’un conflit

La gestion du conflit de circulation est centrale dans la gestion du trafic ferroviaire. Un conflit
traduit une incompatibilité entre les choix de parcours et d’heures d’entrée des trains dans une
infrastructure. On appelle conflit de circulation (cf. figure 3.1) la séquence des zones communes a
deux parcours. Soit p; et p» deux parcours, 2, et 2; la premiére et la derniére zone du conflit dans
le sens de circulation du parcours p;, la définition d’un conflit de circulation est alors :

Définition 20 (Conflit de circulation). [Rodriguez02] Un conflit de circulation est un quadruplet
(p1,D2, 2a, 20) € RX R X Z X Z tel que l’ensemble des zones entre z, et z, du parcours p, est égal
a ’ensemble des zones entre z, et 2z, du parcours ps.

\____4')2

F1G. 3.1 — Un exemple de conflit

De maniére plus générale, dans le contexte de 1’ordonnancement, un conflit se produit lorsque
des activités requicrent une ressource au-dela de sa capacité. Deux approches de modélisation sont
fréquemment utilisées : soit les conflits sont implicites & travers des contraintes de capacité des
ressources, soit les conflits sont explicitement décrits entre les activités.

Dans le premier cas I’identification d’un conflit se traduit par le fait que les contraintes entre
les variables de capacité, d’affectation et d’utilisation des ressources ne peuvent étre satisfaites. Le
conflit conduit & explorer une autre branche de 1’arbre de recherche.

Dans le second cas, chaque conflit est présent dans le modele du probléme et prend la forme
d’une contrainte disjonctive. Cette contrainte porte sur les variables d’affectation et d’utilisation
d’une ressource. Le modéle ne comporte plus de variables sur la capacité des ressources.

Sur cette étude, nous avons opté pour une modélisation explicite des conflits.

3.1.3 Les différents types de conflits

Comme présenté en chapitre 1, infrastructure ferroviaire peut présenter des topologies tres va-
riées. Certaines parties de 1’infrastructure permettent la circulation des trains, soit dans un seul sens
donné, soit dans les deux sens. Cette possibilité ameéne a distinguer deux catégories de conflits :
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— le conflit d espacement pour lequel les trains circulent dans le méme sens sur la séquence de
zones communes ; I’ordre de parcours des zones est identique pour les deux trains (cf. figure
3.2),

— le conflit de contre-sens dans lequel les trains circulent dans des sens opposés et donc ou
I’ordre de parcours des zones communes est inversé, comme présenté en figure 3.3.

[ o—
P, =5

~ - -

F1G. 3.2 — Un conflit d’espacement

F1G. 3.3 — Deux conflits de contre-sens

3.1.4 Conflits

Lorsque deux trains convoitent au méme instant une zone de ’infrastructure, un conflit a lieu.
11 convient alors de choisir I’ordre de passage de ces trains et de considérer les différents cas de
figure.

Arbitrage des conflits

[’ordonnancement des trains qui empruntent des itinéraires (p; et pz) comportant une zone
commune (entre z, et z;) doit permettre d’éviter toutes collisions. Il convient alors d’arbitrer I’ordre
de passage de ces trains, I’arbitrage d’un conflit est défini comme suit :
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Définition 21. Un arbitrage d’'un conflit de circulation (pi, ps, za, 2) est le choix de 'ordre de
passage d’un couple de trains empruntant les parcours p;, p» sur la séquence de zones entre z, et
Zh-

Comme la description ci-dessus le préconise, I’ordonnancement des trains sur I’infrastructure
est géré par couple de trains.

Dans le cadre d’études de planification, les trains ne peuvent pas subir de ralentissements, par
conséquent, la date d’entrée des trains dans I’infrastructure sera la seule variable de décision pour
I’arbitrage des conflits.

Prenons le cas d’un conflit de contre sens (les deux trains se font de face comme sur I’exemple
de la figure 3.4), avec le train 1 prenant I’itinéraire p; et le train 2 I’itinéraire py. Ces deux trains
ont une portion commune. I1 faut donc ordonner les trains afin que :

— Si le train 1 passe en premier sur la zone commune, alors la sortie du train 1 de la zone
commune précéde I’entrée du train 2 dans la zone commune.

— Si le train 2 passe en premier sur la zone commune, alors la sortie du train 2 de la zone
commune précede I’entrée du train 1 dans la zone commune.

Les temps de parcours des zones étant supposés identiques pour un type de trains et un parcours
définis (parcours en voie libre), le temps de trajet des zones est donc constant et connu a ’avance.
Pour la modélisation utilisée, les conflits sont gérés par I’intermédiaire d’intervalle de temps. Pour
un conflit entre ces deux trains, deux alternatives sont alors possibles :

— le train 1 doit entrer dans I’infrastructure au minimum ¢;» secondes avant le train 2. Ce
temps de décalage tient compte du temps de parcours de la zone commune par le train 1,
mais également du temps de parcours entre le début de ’infrastructure et le début de la
zone commune (soit T}, et Ty, sur la figure). Il est a noter que ce temps peut étre négatif,
cela signifie que le train 1 doit entrer au plus tard [t12| secondes aprés ’entrée du train 2.
Ainsi, t;5 correspond au décalage d’entrée du train 1 par rapport a ’entrée du train 2 dans
I'infrastructure, si le train 1 passe avant.

~ le train 2 doit entrer dans I'infrastructure au moins ;5 secondes aprés le train 1. Ce temps
de décalage tient compte du temps de parcours de la zone commune par le train 2, mais
¢galement du temps de parcours entre le début de I’infrastructure et le début de la zone
commune (soit T}, et Ty sur la figure). De méme que pour #,, ce temps peut étre négatif,
cela signifie que le train 2 doit entrer dans I'infrastructure au plus tdt |£,,] secondes avant le
train 1. £, correspond au décalage d’entrée du train 2 par rapport a I’entrée du train 1 dans
I’infrastructure, si le train 2 passe avant.

L’intervalle [t,5, £12] tient compte des temps d’occupation de la zone commune par les trains 1 et
2, du temps de trajet pour atteindre la zone commune ainsi que d’un temps de sécurité. 11 s’agit d’un
intervalle d’incompatibilité entre la différence des dates d’entrées des trains dans Uinfrastructure.
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A

F1G. 3.4 — Exemple de conflit

Principes d’espacement et d’enclenchement

L’infrastructure ferroviaire présente différents cas de figure amenant a des conflits. Afin de tenir
compte de ces différents cas, les dispositifs de sécurité ferroviaire s’appuient sur deux principes,
chacun étant associé a une catégorie de conflit :

— Le principe d’espacement, il doit permettre de garder en toutes circonstances les trains cir-
culant dans le méme sens (cf. cas de la figure 3.2) a des distances supérieures a leur distance
d’arrét.

— Le principe d’enclenchement (cf. figure 3.3), il vise a imposer des conditions aux manceuvres
des appareils de voie (telle une aiguille) et aux signaux de protections.

Comme nous venons de le voir, la formation des itinéraires, des enclenchements et des dis-

tances de freinages impose une séquence d’événements aux circulations des trains.

Si cette séquence d’événements ne peut étre respectée lorsque les trains circulent avec la vitesse
maximale autorisée, alors des retards par rapport aux horaires théoriques apparaissent.

Dans le cas d’un conflit d’espacement, considérons deux trains 1 et 2 empruntant des parcours
p1 et p, comme sur I’exemple de la figure 3.2, et ayant une zone commune dans le méme sens de
circulation, alors :

— t1o représente le temps d’espacement pour les dates d’entrées des trains dans I’infrastructure,
ce temps tient notamment compte de la distance (et donc du temps) d’arrét du train 2 avant
la zone commune,

— respectivement 1 représente le temps d’espacement pour les dates d’entrées des trains dans
I’infrastructure des trains, ce temps tient notamment compte de la distance (et donc du temps)
d’arrét du train 1 avant la zone commune,

Dans le cas d’un conflit de contre-sens, considérons deux trains 1 et 2 empruntant des parcours

p;1 et p; comme sur I’exemple de la figure 3.3, et ayant une zone commune, alors :

— t, tient compte du temps d’occupation de la zone commune, du temps d’arrivée du train sur

la zone commune, du temps de dégagement de la zone par le train 1, ainsi que de la distance
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(et donc du temps) d’arrét du train 2 avant la zone commune,

— respectivement £,, représente le temps d’espacement nécessaire entre les trains, ce temps
tient notamment compte de la distance (et donc du temps) d’arrét du train 1 avant la zone
commune,

Conflits multiples

Comme le présente la figure 3.3, plusieurs conflits peuvent avoir lieu entre deux mémes trains,
ainsi il peut y avoir plusieurs intervalles d’incompatibilités entre les dates d’entrées des trains dans
I"infrastructure, soit K™ ’ensemble des incompatibilités associées au couple de parcours (1, 7;),
nous avons alors pour le couple de trains 7, 7 les intervalles d’incompatibilités :

]tfj, tk. L k=1, ..., card(K™"). 3.1

Les conflits sont ainsi triés du conflit le plus pénalisant au moins pénalisant, le plus pénalisant
étant celui dont I’intervalle d’incompatibilité est le plus grand :

Ita;

T

tLl, ]t2 £2[.. . avec(th, tk) > (t’“.“ - E,’Ef_l),Vk =1, ..., card(K™ —1). (3.2)

De cette maniére les conflits vont &tre caractérisés par des décalages temporels sur les dates
d’entrées des trains dans I’infrastructure. Ces décalages résultent en card(K™"7) intervalles d’in-
compatibilité entre couples de trains.

La détermination de ces intervalles d’incompatibilité est obtenue (dans notre cas) grice a une
phase de simulation sur 1’infrastructure considérée. Les données d’entrée sont les temps de par-
cours sur les zones de I’infrastructure, ils sont issus du simulateur SISYFE [Fontaine et al.01] (SI-
mulateur du SYstéme FErroviaire) développé par la SNCEF. A partir de ces temps de parcours, les
intervalles d’incompatibilité entre couples d’itinéraires et type de trains (représenté par la variable
7,) sont obtenus.

3.1.5 Hypothéses de I’étude

L’évaluation de la capacité est effectuée en tenant compte d’hypothéses sur le passage des trains
sur I'infrastructure. Deux hypothéses sont utilisées, la premiére porte sur les parcours des trains
sur I’infrastructure, I’autre sur le temps de trajet de ces parcours.

Hypothése 1. Les trains peuvent emprunter des parcours pré-définis, correspondant aux parcours
réels de l'infrastructure étudiée, ces parcours sont ceux de l’ensemble R défini en section 3.1.1.

Hypothése 2. Le temps de trajet des trains sur les parcours est supposé connu et toujours identique
pour un itinéraire et un type de trains donnés.
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3.2 Modéle de base

La formulation adoptée pour la modélisation du probléme de saturation est celle d’un probléme
de satisfaction de contraintes (cf. chapitre 2). Une autre formulation CSP de ce probléme a été
précédemment proposée par Rodriguez dans [Delorme et al.01]. Cette modélisation était établie
a l'origine pour résoudre des problémes de régulation du trafic. Son adaptation au probleme de
saturation implique ’ajout d’une contrainte forcant les trains a parcourir ’infrastructure en voie
libre. Les résultats des expérimentations publiées dans [Delorme et al.01] montrent que ce modele
CSP a des performances comparables a celles du modéle de Set Packing (SPP). Le modéle CSP
est méme capable de fournir des solutions de meilleure qualité que le modele SPP pour certaines
instances. Le modéle SPP et les algorithmes de résolution ayant pu étre par la suite développés
et améliorés, la poursuite d’une recherche sur I’autre approche de modélisation s’imposait afin
de poursuivre plus avant la comparaison et tirer des legons des avantages respectifs de chaque
approche. C’est pourquoi, & partir de quelques bases du modéle CSP, une nouvelle modélisation
spécifiquement dédiée au probléme de saturation a été developpée et présentée une premiére fois
dans [Degoutin et al.05c]. Le détail de cette modélisation fait I’objet de cette section.

3.2.1 Variables

Une solution du probléme de saturation est caractérisée par les itinéraires et types de trains
choisis pour les trains ainsi que par I’ordonnancement des trains sur les conflits. Les variables
nécessaires a la représentation de ce probléme sont au nombre de trois et peuvent étre classées en
deux catégories :

1. Variables d’affectation de ressource :
— les variables "parcours” [r.], avec dom(r,) C R, i € T. Ces variables représentent
I’itinéraire et le type du train <. R inclut donc ’ensemble des combinaisons d’itinéraires
et de type de trains possibles pour le trains .

2. Variables d’ordonnancement des trains :

— les variables "bornes d’incompatibilités" | t%, t% | avec dom(tf;) C I et dom(tf;) C

I.ieT,k=1,...,card(K™") Ces variables représentent les valeurs des bornes des
card(K™") intervalles d’incompatibilités entre le couple de trains (¢, j). Ces variables
permettent de déterminer les écarts minimaux entre les dates d’entrées des trains dans
I’infrastructure afin d’éviter les conflits.
— les variables "dates d’entrées" , aveci € 7T.

Le pas de discrétisation choisi est la seconde. Il est & noter que ce pas n’est pas réaliste
en phase opérationnelle, en effet il est impossible qu'un conducteur puisse faire entrer
son train & la seconde pres. Il s’agit d’une discrétisation permettant d’obtenir des dates
d’entrées des trains qui se traduisent ensuite comme une valeur théorique de la capacité



3.2. MODELE DE BASE 75

de ’infrastructure étudiée. Cette valeur théorique de la capacité est ensuite utilisée comme
un élément de réflexion par les décideurs.

Les variables permettant la modélisation de ce probléme ayant été introduites, la section sui-
vante présente les principales contraintes de ce probléme.

3.2.2 Contraintes

Un premier type de contraintes provient des contraintes techniques issues des dispositifs de
sécurité, elles protégent les circulations contre les principaux risques de collision ou déraillement.
Elles sont modélisées dans notre modéle par I’intermédiaire de deux ensembles de contraintes. Le
premier ensemble permet de déterminer les intervalles de compatibilités entre couples de trains, le
second permet d’arbitrer les conflits entre couples de trains. L’espace des solutions défini par ces
deux ensembles de contraintes présente des symeétries, aussi un troisieme ensemble de contraintes
a été introduit pour les éviter.

Contraintes d’énumération

Les contraintes techniques de sécurité conduisent & I’incompatibilité entre certaines dates d’en-
trée des trains lorsque ces derniers suivent des parcours qui ont des zones communes. L'ensemble
de ces dates d’incompatibilité forme des intervalles. Le premier ensemble de contraintes établit le
lien entre les variables parcours (7;) et les variables bornes d’incompatibilité (tf]. E).

Ces contraintes sont établies par I’énumération des tuples admissibles entre les variables par-
cours et bornes d’incompatibilité des trains ¢, j. SiI’onnote enum(,, , ), la fonction d’énumération
des 4-uplets admissibles, les contraintes sur les intervalles d’incompatibilité peuvent donc s’expri-
mer de la fagon suivante :

enum(r;, T,, t,;, %), Vi,j € T?. k=1,.., Ny (3.3)
avec Ny = max, ,e7e card(K™").

Il peut exister plusieurs intervalles d’incompatibilités entre les couples de trains (card( A7),
mais ce nombre n’est connu que lorsque les parcours r; et 7; sont fixés (ou tout au moins leur do-
maine réduit). Ainsi pour chaque couple de trains, le méme nombre de contraintes est posée, cela
implique ’emploi de variables et contraintes fictives pour un certain nombre d’entre eux. L’effica-
cité de la résolution s’en trouve alors réduite & cause de la propagation et la gestion de variables
inutiles. De plus, le nombre de conflits multiples sur les infrastructures considérées est trés faible
(de I’ordre de 5%). C’est pourquoi nous avons choisi de ne poser que la contrainte correspondant
au premier conflit (selon le classement donné par I’équation 3.2). De ce fait, seules les contraintes
pour k£ = 1 seront posées, les valeurs des variables ti] et t—ﬁ; avec [ > 1 seront déduites directement
des affectations des parcours 7, et r; pour la pose des contraintes d’incompatibilités. De ce fait, les
variables t}; et %ﬁ: avec [ > 1 n’ont plus lieu d’étre.
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Nous avons alors la modélisation de cette contrainte d’énumération :

13Ty s 2
enum(r,, T;, t;,, t), Vi,5 € T7, (3.9
Dans la suite de I’énoncé, nous ne considérerons généralement qu’un seul intervalle d’incompati-

bilité par couple de trains, ainsi ¢, ;, représenteront les variables t};, g

Exemple contraintes d’énumération

Prenons I’exemple de deux trains 1 et 2 pouvant emprunter les trois parcours a, b et ¢ de I'infra-
structure de la figure 3.5, ainsi dom(r;) = {a,b,c},i € {1,2}. La phase de simulation fournit
les écarts entre les parcours des trains pour une circulation en toute sécurité. Chaque couple d’iti-
néraires est alors testé afin de connaitre pour chaque combinaisons de parcours les intervalles
d’incompatibilités. En d’autres termes, la phase de simulation permet d’obtenir les correspon-

dances entre les variables parcours (7 et r9) et les variables bornes d’incompatibilités (t}j, ig)
6 conflits différents sont possibles en comptabilisant les conflits entre trains empruntant les
mémes itinéraires (ils doivent se suivre avec un écart minimum d’espacement). Plusieurs cas

de conflits sont envisageables, deux sont plus précisément décrits ici :

— Dans le cas ou le train 1 emprunte le parcours a et le train 2 le parcours b, nous avons r; = a
et ro = b. Grice a la phase de simulation, nous savons que ces trains doivent avoir un décalage
d’au moins 70s si le train 1 entre en premier et d’au moins 90s si le train 2 entre en premier.
Ces valeurs seront prises en compte dans cette contrainte en ajoutant le tuple admissible :
(a, b, =70, 90).

— Dans le cas ou les deux trains empruntent le méme parcours, le décalage temporel sera iden-
tique quelque soit le premier train entrant. La phase de simulation a indiqué que sir; =ry = a
alors le décalage temporel doit étre de 80s, nous aurons alors & ajouter le tuple admissible :
{a,a,—80,80}.

De cette maniére nous obtenons 1’ensemble des tuples admissibles pour cette infrastructure don-
née dans le tablean 3.2.

Lors de la phase de résolution, si7, = aetr, = b, alors la variable ¢;; aura son domaine
réduit au singleton {—70} et la variable Z;, aura son domaine réduit a {90}. Et réciproquement,
sit,; = 80, alors r; et ; auront leur domaine réduit a {a, c}.

Contraintes d’incompatibilités

Le second ensemble de contraintes modélise les contraintes d’incompatibilité entre les dates
d’entrée des trains dans une infrastructure. Les contraintes d’incompatibilité transcrivent les alter-
natives de décision qui permettent d’arbitrer les conflits de passages sur les zones communes aux
parcours de deux trains.
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parcours 1 | parcours 2 || t;, | tl,
a a -80 | 80
a b -70 | 90
a c -100 | 120
b b -60 | 60
b c -150 | 210
c c -80 | 85

TaB. 3.2 — Exemple de tuples parcours bornes d’incompatibilités

parcours a etb parcours a
———
2,
3 ) 2
& ! %
I e (1
3 2 s
& % parcours b
&?1 &
[a}
parcours ¢ parcours ¢

F1G. 3.5 — Exemple d’infrastrucure avec 3 parcours possibles

Dans ces contraintes, on relie les couples de variables bornes d’incompatibilité de la contrainte
d’énumération de la section précédente aux variables dates d’entrée des trains.

L’arbitrage d’un conflit consiste 4 ordonner le passage d’un couple de train sur les zones com-
munes. A chaque décision d’ordre correspond une contrainte potentielle entre les dates d’entrée
des trains. Les deux décisions d’ordre entre les trains forment une contrainte disjonctive.

En ce qui concerne les conflits ayant des intervalles multiples, on remarque qu’ils donnent lieu
a autant d’arbitrages qu’il y a d’intervalles. Par conséquent, on aura aussi pour ce type de conflits
autant de contraintes disjonctives que d’intervalles.

En définitive, nous avons formulé I’ensemble des contraintes d’incompatibilité, qui sera nommé
incy, par :

((st,—st,) StV (st —st,) 2 t5),¥i,j € T ¥i,j € T>. k=1,..Np. (3.5

avec Ny = max; jer2 card(K™").

De méme que pour la contrainte d’énumération précédente 3.4, il peut exister plusieurs inter-
valles d’incompatibilités entre les couples de trains (card(K™™) en tout), mais ce nombre n’est
connu que lorsque les parcours 7, et 7; sont connus.

Pour les mémes raisons que pour la contrainte d’énumération, nous avons choisi d’écrire la



78 CHAPITRE 3. MODELISATION

contrainte d’incompatibilité sous la forme d’une contrainte classique et d’une méta-contrainte po-
sée sous la condition que le couple de parcours posseéde plus d’un conflit potentiel. Nous avons
alors la modélisation de cette contrainte d’incompatibilité :

((st; — st;) < th v (st, — st,) > 1L),Vi,j € T?, (3.6)

(ri=a)A(r,=b) — ((st; — st;) < &\/ (st, — st,) > —t_’;_b), 3.7
Vi,j € T?, Vk =2,...,card(K*"),

avec t_fﬁ la valeur de la borne d’incompatibilité sur le k*me intervalle lorsquer; = aetr; = b, de
méme pour E’;;

Ce type de contrainte spécifie les conséquences d’un arbitrage d’un conflit. I’exemple suivant
précise le fonctionnement de cette contrainte.

Exemple d’utilisation des contraintes d’incompatibilités

La figure 3.6 représente le cas ou deux trains sont en conflit, les intervalles d’incompatibilité
déduits sont | —25, 30], le train 1 entre dans I’infrastructure a I’instant 10. La contrainte disjonctive
représentant ce conflit est donc :

sty — sty < t1g V (st1 — sta) > 112

A partir de la date d’entrée du train 1 (st; = 10), cette contrainte permet de déduire un nouveau
domaine de validité pour la date d’entrée du train 2 (variable st9) de la fagon suivante :

sty > sty — t13 V sta < sty —t12
Soit sty > 10 — (*25) V sty < 10— 30
stg > 35 V sty < —20

Ainsi le train 2 ne peut entrer dans ’infrastructure dans I’intervalle de temps | — 20, 35|, ce qui
est représenté sur la figure 3.6 par le rectangle hachuré.

Contraintes sur les symétries

Les symétries divisent ’ensemble des affectations possibles en classes d’équivalences. L'es-
pace de recherche décrit par les deux types de contraintes précédentes comporte des symétries,
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st - t, st, st - t,

! St —>
f - temps

-20 0 10 35

F1G. 3.6 — Représentation graphique de la contrainte d’incompatibilité

c’est-a-dire que plusieurs solutions aux caractéristiques identiques (cf. section 2.3) peuvent étre
obtenues, comme le montre 1’exemple suivant.

Exemple de symétrie
Prenons la solution partielle suivante :

— le train 1 prend le parcours ; = a et entre dans I'infrastructure en st; = 10s,
— le train 2 le parcours 7; = b et entre dans I’infrastructure en sty = 15s.

Alors la solution partielle suivante est totalement équivalente :

- le train 1 prend le parcours r, = b et entre dans I'infrastructure en st; = 15s,
~ le train 2 le parcours 7; = a et entre dans I’infrastructure en sty = 10s.

Ces solutions symétriques peuvent étre évitées grace a I’ajout d’une contrainte de succession
des trains :
st, <stiy,VieT,i<N-1 (3.8)

L’introduction de cette contrainte au modéle implique également la réduction du nombre de con-
traintes d’énumération (3.4) et d’incompatibilité (3.6) a poser . En effet, grace a cette contrainte
de succession (et d’ordonnancement) des trains, il n’est plus utile de poser ces deux types de
contraintes pour les couples de trains (i, ;) tels que 7 > ;. Ainsi le nombre & poser de ces contraintes
passeden?an(n —1)/2.

11 est & noter que ’ajout de cette contrainte n’implique pas I’annulation de toutes les disjonc-
tions pour les contraintes d’incompatibilité entre couples de trains (3.6). En effet, les valeurs pour
les variables bornes d’incompatibilité % peuvent étre négatives (cf. section 3.1.4), cela indiquant
que le train 7 doit entrer dans I’infrastructure dans un laps de temps proche du train j, temps borné
par t;;.

3.2.3 Critere

Le critére adopté pour répondre au probléme de saturation d’une infrastructure ferroviaire est
la minimisation de la date d’entrée du dernier train dans 1’infrastructure. Ce critére est proche de
la minimisation du makespan d’un probléme d’ordonnancement [Esquirol et al.97].
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En ce qui concerne la modélisation en un probléme de Set Packing proposée par Delorme
[Delorme03], le critére choisi était, comme dans la définition 3, de maximiser le nombre de trains
entrant dans I’infrastructure sur un horizon temporel donné. Dans notre étude, nous ne considérons
plus un temps fixé a priori mais un nombre de trains N fixés. Ces deux criteres sont trés voisins,
en effet :

— Pour le critére considéré par Delorme, prenons une solution optimale ayant pour valeur de

critére nb* trains sur un horizon temporel fixé de hts;;. secondes. Soit N7 représentant 1’en-
semble des trains circulant sur Iintervalle [0, ht ize] (nb* = card(N7)), alors

V train ¢ Nitelque styqimn ¢ [0, ht fize] (3.9

Considérons maintenant la minimisation de la date d’entrée du dernier train (notre cri-
tére). Les trains de la solution optimale appartiennent & un autre ensemble N, et tel que
card(Ns) = nb* + 1, nous avons alors :

Jdtrain € N, telque Stirain € [0, ht fige) (3.10)

11 n’est donc pas possible de trouver une solution ayant pour valeur d’entrée du dernier train
inférieure a ht f;ze pour un probléme a nb* + 1 trains.

— De méme pour le critére considérant la minimisation de la date d’entrée du dernier train : si
une solution optimale a pour valeur de critére ht* sur un probléme a nby;,. trains, alors pour
le probléme proposé par Delorme, la solution optimale sur un horizon temporel fixé a ht*
sera égale & nbyize.

Ainsi ces 2 critéres sont tres proches.

On peut également noter que la minimisation de la date d’entrée dans I’infrastructure du dernier
train permet d’éviter I’emploi de variables supplémentaires telles que des variables booléennes, et
aussi de considérer dans le critére une variable directement en relation avec les contraintes du
probleme.

Le critére choisi est donc modélisé comme suit :

min rfleaqgc(stl). 3.1

La contrainte de suppression des symétries (3.8) implique la succession des trains, nous avons
alors : max;cr(st;) = stn, et ainsi le critére peut s’écrire :
min(sty). (3.12)

Le modéle général vient d’étre présenté, toutefois, plusieurs améliorations peuvent étre in-
tégrées a ce modele. Ainsi, la section suivante présente les modifications proposées pour cette
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modélisation.

3.3 Améliorations

Les améliorations apportées a la modélisation permettent de réduire le nombre de contraintes
posées ainsi que le nombre de variables nécessaires a la modélisation, des coupes sont proposées
ainsi que ’élaboration d’une borne supérieure au probléme afin de simplifier le processus de ré-
solution. La contrainte disjonctive (3.6) est ré-écrite et enfin une contrainte supplémentaire permet
d’éliminer un autre type de solution symétrique.

3.3.1 Réduction du nombre de contraintes et de variables

Les contraintes 3.4 et 3.5 portent sur tous les couples de trains de I’ensemble 7. Si I’on consi-

dére tous les couples de trains, le nombre de contraintes posées est ; <rdLx(cord D=1},

Lorsque le nombre de trains est important par rapport a la durée des parcours de I'infrastruc-
ture, plusieurs contraintes sont inutiles. En effet, le temps d’occupation de I’infrastructure par un
train est borné, pour le probléme traité, les trains circulent en voie libre et 4 vitesse donnée sur
I’infrastructure. Soit bt,,. cette borne, alors par définition, tout train ¢ n’est plus sur I'infrastructure
au dela de st, + bt,,.. Par conséquent, les trains ayant leur date d’entrée supérieure a st, + bty
ne peuvent pas tre en conflit avec le train <. La borne bt,,. est donc une "borne d"incompatibilité"
entre trains.

La pose des contraintes d’incompatibilités avec les trains entrants apres cette borne est inutile.
La valeur de la bome d’incompatibilité en fonction des intervalles d’incompatibilités est donnée
par:

bt,n. = max (bt).
bteluT

Cette borne n’est pas utilisable telle quelle dans la modélisation car les dates d’entrées sont des
variables du probléme. Pour utiliser la borne bt,,,, il convient de transformer cette valeur tempo-
relle en écart d’indices sur la séquence des trains 7 ordonnés par la contrainte 3.8. Dans ce but,
la borne bt;,,. est transcrite en nombre maximum de trains pouvant passer dans ’infrastructure du-
rant ’intervalle [0, bt;,,]. La transcription passe donc par la résolution du probléme d’optimisation
survant :
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max({Nyc)

s/c

enum(ru LT &7 t%]), . V’L,] € T2,i < 7,
((st; — st;) gtijv (sti — st,) > t), Vi,j € T% i < j,

(ro = a) A (rj = b) — ((st, — st;) < th V (st; — st;) > k), Vi,jeT?,

Vk =2,...,card(K*®),i < j,
st; < stiyy, \V/'iET,i<N—1.
| Nine = i Si

(3.13)
avec s; = 1 si le train ¢ passe avant bt;,,. (st; < bt,,c), 0 sinon.
Soit IV}, 1a solution optimale de ce probleme, les contraintes telles que j > 7 + IV}, . peuvent
étre supprimées. En effet, soit deux trains ¢ et j telles que j > ¢ + N, . :

— Les deux trains ne sont pas en méme temps sur I’infrastructure, ils ne peuvent donc pas étre
en conflit. Les contraintes d’incompatibilités (contraintes 3.6) entre ces deux trains sont de
ce fait toujours satisfaites (st, — st; > t—f; est toujours vérifié). Il est alors inutile de poser les
contraintes d’incompatibilités entre ces deux trains.

— Les contraintes d’énumeération (contraintes 3.4) entre ces deux trains ne sont donc pas utiles,

car il n’existe pas de variable « borne d’incompatibilité » a déterminer.

Exemple Occupation de Pinfrastructure
Soit une infrastructure ou :

— btine = 360 secondes,
- N*

wmncec

= § trains.

Alors, tous les couples de trains ayant un écart d’indice de plus de 8 trains ne peuvent étre en
conflit, comme le montre le diagramme de Gantt de la figure 3.7.

Ce diagramme représente ’occupation de l'infrastructure par les trains, I’axe des abscisses cor-
respond au temps d’occupation des différents trains représentés par les rectangles sur 1’axe des
ordonnées. On peut donc voir que si les trains ont & trains d’écart, leurs dates d’entrée auront au
minimum 350s d’écart et donc toute contrainte d’incompatibilité sera obligatoirement vérifiée.

3.3.2 Obtention de bornes

Le principe général des méthodes de séparation et évaluation est de :
— Décrire le probléme sous la forme d’une arborescence, chaque nceud correspond a une so-
lution partielle du probléme, les nceuds terminaux représentent une affectation réalisable de
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trains i
§ T
£ T
F v
T = X"
ke 1 -
E ey =
Fa— . e
temps d'occupation maximum ens

de Vinfrastructure 350

F1G. 3.7 — Diagramme de Gantt de I’occupation minimale de I’infrastructure par 8 trains

toutes les variables, soit une solution, appelée "solution admissible".

— Définir une régle de parcours de ’arbre de recherche.

- Utiliser une fonction d’évaluation des nceuds, afin de parcourir I’arbre de la meilleure ma-
niére, en ¢élaguant des sous-branches.

Les bornes obtenues permettent d’améliorer la fonction d’évaluation et ainsi d’élaguer au plus t6t
des sous-branches de I’arbre. Considérons un probléme de minimisation dont une borne inférieure
vaut b;,s et une borne supérieure b,,,. Lors du parcours de I’arbre, a chaque nceud une évaluation
inférieure e;,; et supérieure e,,, sont calculées, en considérant les affectations effectuées. Ces
valeurs de bornes obtenues permettent d’évaluer la valeur de la meilleure solution qu’il est possible
d’obtenir a partir de ce nceud :

— la solution optimale aura une valeur sur le critére comprise entre by, s et bgyp,
— la valeur de la meilleure solution dans les nceuds-fils sera comprise entre €, 7 €t egyp.

11 est & noter que b,y €t €4y représentent des solutions, réalisables ou non, dont la qualité est
obligatoirement aussi bonne ou plus mauvaise que la solution optimale. De ce calcul découlent
trois possibilités :
— €inf > bsyp alors les neeuds-fils ne contiennent pas la solution optimale, le sous-arbre associé
a ce nceud peut donc étre élagué.
— esup < bsyp alors la borne supérieure est mise a jour : by, = egyp, cette dernicre indique
I’amélioration de la probabilité de la qualité des nceuds-fils.
— Sinon aucune déduction ne peut étre faite, il faut parcourir les nceuds fils.

Dans ce but, des coupes, représentant une borne inférieure, ainsi qu’une borne supérieure ont
été proposées pour notre probleme.
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Définitions de coupes

Des coupes ont été définies sur les dates d’entrées des trains dans I’infrastructure (les variables
st;) qui, par propagation, ameénent 3 une borne inférieure du critere (la variable sty ).

Dans le probleme traité, la solution recherchée est une séquence de NN trains ordonnés suivant
les variables st;. C’est la contrainte de succession des trains (3.8) qui impose 1’ordre chronologique
dans la séquence des trains.

L’idée développée pour définir une coupe est de considérer des sous-problémes dont la solution
optimale impose un écart minimum sur les dates d’entrée de sous-séquences de la séquence des N
trains ordonnés.

En considérant une sous-séquence 7 de s trains (s < V), et le probléme de saturation P; associé
survant :

min(st,)

s/e

enum(r, 75, tiy, by ) Vi, € T,%,i < 7,
k=1,..,card(Ks"™).

V (st — st;) > 1), Vi,j e T,%i < j,

b) — ((sts — st,) < th, V (st, — st,) > th,), Vi,j € T%i< ],
Vk =2,...,card(K*?),

(3.14)

Pour chaque taille de sous-séquence s, la résolution du probléme P, correspondant, permettra
la définition d’une série de coupes supplémentaires.

Si I’on note m la solution d’un probléme P,, on peut remarquer que m est aussi 1’écart
minimum entre les dates d’entrées de tout couple de trains dont I’écart d’indice est s dans la
séquence des /N trains. Autrement dit, pour tout couple de trains (¢,7 + s) de 7T, le train ¢ + s
entrera dans ’infrastructure au moins m} seconde(s) aprés le train 7. Soit .S la taille maximum
des problémes P, pouvant étre résolus en un temps raisonnable. Une fois les valeurs de m}, s =
2, ..., S calculées, les coupes suivantes peuvent étre définies :

((Sti - Stj) S h
(ri=a)N(r, =

st,+m; < styy §=2,....5i=1,...,N—3s (3.15)

Le paragraphe suivant présente un exemple sur les intervalles de succession des trains :

Exemple Intervalles de succession des trains

Supposons que la valeur minimale du makespan pour une séquence de 4 trains est de 15 secondes,
il sera alors impossible de trouver une sous-séquence de quatre trains dans un intervalle inférieur
a ces 15 secondes pour une séquence de NV trains (N > 4). Lacontrainte st, 3 > st,+15, Vi €
1. ..., N — 3 peut dés lors étre ajoutée au probléeme.
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Ainsi ces contraintes sont obtenues par la résolution de plusieurs problémes de petites tailles.
Soit N; la taille maximale des sous-séquences de trains considérées, soit m; la valeur optimale
du makespan du probléme a s trains, les coupes suivantes peuvent étre ajoutées au modele :

Stips > sti+m, Vi< N —s,s=2,...,N, (3.16)

Ce type de contrainte permet d’avoir une borne inférieure a notre probléme par propagation de
sty a sty. En effet, nous avons les contraintes suivantes :

sty +mj; < st
Sty +my < Staxs

Staxs + m: < Stgxs

St n/s)—1)xs + M < St N/s xs
= sty + LN/SJ X m: < StLN/ijs

Ainsi, la variable st; est reliée & sty, par ce type de contrainte. De méme la variable sty, est
reliée & la variable staxn,, ..., ainsi de suite jusque sty. Par propagation nous avons donc une
relation entre la variable sty et la variable sty, ce qui revient a une borne inférieure.

Ce type de contrainte domine également la contrainte de suppression des symeétries (3.8) étant
donné que m; > 0.

Une borne supérieure

L’obtention d’une borne supérieure & un probléme de minimisation peut permettre de le ré-
soudre plus rapidement. Ainsi pour obtenir une borne supérieure de notre probleme P, la ré-
solution d’un probléme P’ est effectuée. Ce probléme P’ est plus contraint que P et tel que
sol(P’) C [11(P) ot sol(P) regroupe ’ensemble des solutions du probléme P.

La méthode proposée peut se décrire en deux étapes :

1. Rechercher une bonne solution (voire une solution optimale) du probléme P de saturation
sur une sous-séquence de trains de taille 1,04 (Ngeq < N),

2. Juxtaposer autant de fois qu’il le faut la solution du sous-probléme de 1’étape précédente afin
de construire une solution valide du probléme sur la séquence de trains de taille V.

Il est clair que I’application directe de ces deux étapes se heurte a la vérification des contraintes
de compatibilité entre les trains des sous-séquences juxtaposées. En effet, si I’étape 1 garantit bien
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que le parcours et la date d’entrée d’un train ¢ seront compatibles avec un train ¢ + 1, dans 1’étape
2, la compatibilité entre le train 7 et le train ¢ + 1 + n4, n’est pas assurée.

Pour pallier a cette difficulté, la mise en ceuvre employée consiste & partir d’un probléme a
N trains (solution valide de 1’étape 2) et & y ajouter des contraintes qui réduisent ’ensemble des
variables de décision de telle fagon que sa résolution soit équivalente a la résolution d’un probléme
a N,eq trains (étape 1). Avec les contraintes ajoutées, on doit passer d’un probléme P a N trains ou
il faut trouver N affectations d’itinéraires et dates d’entrée a un probléme P’ toujours & N trains
mais ou il faut trouver n,,, affectations d’itinéraires et dates d’entrée.

Les contraintes ajoutées au probléme initial P a N trains pour former le probléme P’ sont les
suivantes :

Ty = Titneegy Vi=1,...,N —nge 3.17
Stitngeg = Sti+ Sty Vi=1,..., N — ng,. (3.18)

Les contraintes 3.17 imposent que toutes les séquences de n,., trains prennent une méme sé-
quence de parcours. De méme pour les variables dates d’entrée, les contraintes 3.18 permettent
d’avoir le méme écart entre les dates d’entrée des trains de chaque séquence. Avec ces deux types
de contraintes, on passe d’un probleme ou il faut déterminer 2 x N variables parcours et dates
d’entrée a un probléme P’ a 2 x n,, variables, le probléme P’ gardant les mémes contraintes que
P.

Le critére choisi pour le probléme P’ est de minimiser la date d’entrée du premier train de la
deuxiéme séquence : min st,, 41, afin de tenir compte de 1’écart de temps entre les sous-séquences
Tiseq- ON NOte st_seq; la valeur de la variable st; dans la solution optimale de P’. La valeur op-
timale du critére considérée est notée : st_seqy, . +1- Les contraintes de ce probléme impliquent :
St_8€Q3xn,., = 2 X St_seqy .. Une fois cette valeur optimale connue, cette borne supérieure est
ajoutée au probléme initial P par la contrainte :

sty < st_seqzseqﬂx | N/Nseq | + st_seq] (3.19)

N mod nigeq)?
en considérant st_seq; = 0.

On remarque que 1'approche adoptée pour obtenir cette borne supérieure est similaire au calcul
d’une grille horaire cadencée avec un cycle de n,., trains.

3.3.3 Redéfinition de la contrainte d’incompatibilité

La contrainte d’incompatibilité (3.6) est une contrainte disjonctive, ¢’est a dire une contrainte
ne permettant de propagation (élimination de valeurs de variables) que lorsque le choix de ’'une
ou I’autre alternative est fait. En effet, tant que le choix st, — st; <t;; ou st, — st, > E; n’est pas
établi, aucune information sur les valeurs supérieures et inférieures des st ne peut &tre déduite par
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les algorithmes de propagation classique, comme le montre I’exemple suivant :

Exemple Non propagation sur les contraintes inc;
Soit la contrainte :
(st — sta) < =70V (st — stg) > —20,

alors tant que le choix de 'une ou I’autre alternative n’est faite, aucune propagation sur les st ne
peut étre effectuée. C’est a dire que I’algorithme ne tiendra pas en compte le fait que st; — sts ¢
] — 70, —20[, aucune valeur des st ne sera éliminée de leur domaine.

Le but est alors de ré-écrire cette contrainte afin de pouvoir propager sans que, nécessairement,
le choix de I’ordonnancement des trains ne soit fait. Pour cela, un nouvel ensemble de contraintes,
nommé incs, est propose :

8is ¢]t{;,t§;[ Vi, j € T2 Vk=1,..., Ny (3.20)
avec Ny = max, jer2 card(K"™"™), K" représentant I’ensemble des conflits entre les couples
de trains empruntant les parcours r; et r, et avec, par convention, st; — st; = 8, Vi,j € T2, di,
représente donc la variable d’écart entre les dates d’entrées des trains i et j dans ’infrastructure.

Pour cette contrainte, le méme probléme que pour la contrainte d’incompatibilité inc; se pose, a
savoir que le nombre de domaines,d’incompatibilité entre les trains n’est connu que lorsque les par-
cours sont affectés. Ainsi, cette contrainte d’incompatibilité s’écrit sous la forme d’une contrainte
classique et d’une meta-contrainte posée sous la condition que le couple de parcours posséde plus
d’un conflit potentiel. Nous avons alors la modélisation de cette contrainte d’incompatibilité :

51]¢]z]7 [VZ]€T~Z>]>

(ri = @) A (r; = b) — (8, @lthy, 15D, (3.21)
Vi,j € T%i>j, Vk=2.... card(K®?),

avec t la valeur de la borne d’incompatibilité sur le £ intervalle lorsque r; = a etr, = b, de
méme pour tab
Cette contrainte utilise les techniques de propagation sur intervalles. En considérant inf(z) la
valeur minimale du domaine de la variable z et sup(z) sa valeur maximale, les mécanismes de
propagation de cette contrainte sont les suivants :
- Siinf(t,;) > sup(é,), alors on a inf(t,;) = inf(dy) et sup(d;;) = sup(ty). &, est défini-
tivement & gauche de I’intervalle (st, — st; < 1,5).
— Si sup(t,;) < inf(d;), alors on a sup(t,;) = s?[p(dm) et inf(6ij) = inf(t,). &, est défini-
tivement a droite de Iintervalle( st, — st, > t,;).
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— Eliminer toutes les valeurs de &;; € [sup(t;,), inf(%,)].

— Eliminer toutes les valeurs de t;, ¢ dom(é_”).

— Eliminer toutes les valeurs de #,; ¢ dom(5;;).

Cette contrainte permet de propager depuis les variables ¢;; et ,; vers les variables st,, st,,
mais également depuis les variables st;, st; vers les variables ti; et Z Ceci implique ensuite,
grace a la contrainte d’énumération (3.4) de propager les réductions de domaines des variables iy,
et £;; vers les variables parcours r; et r;. B

1l est €également a noter que grice a la contrainte de suppression des symétries (3.8), le domaine
des variables d,; est borné en valeur supérieure a 0.

3.3.4 Symétries sur les parcours

La contrainte de suppression des symétries (3.8) ne couvre pas toutes les symétries du modele
présenté. Cette contrainte évite la plupart des solutions équivalentes obtenues lors de ’affecta-
tion des variables st,7,, st;r; de deux trains d’indices 4 et j. Plus précisément, elle supprime les
solutions qui consistent & intervertir les valeurs des variables du train ¢ avec celles du trains j.

L’opérateur d’ordre de la contrainte (3.8) n’est pas une inégalité stricte, ce qui conduit & la per-
sistance de symétries pour les cas ou les variables dates d’entrées prennent des valeurs identiques.
En effet, si pour deux trains ¢, j, st; = st;, la contrainte (3.8) n’empéchera pas de considérer les
deux solutions équivalentes ou les valeurs des parcours sont interverties.

Exemple Symétries sur les parcours
Considérons une solution partielle avec trois trains dont I’affectation partielle est la suivante :

trains 1 2 3

variables || st1 | 71 | sto | 72 | st3 | 73
domaines || O 310 5 | N R

Quelles que soient les affectations des variables relatives au train 3, cette solution est équivalente
a:

trains || 1 2 3

variables || sty | 71 | Sto | 7o | St3 | T3
domaines || 0 5 |0 3 | N R

Pour supprimer ce type de symétrie, ’idée est d’ajouter au modele des valeurs de variables
interdites, a chaque fois que ce type de solutions (partielles ou non) est obtenu durant le processus
de résolution.
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Pour ce genre de contrainte, la notion de no-good (cf. [Schiex et al.94] et [Dechter90]) est
utilisée, un no-good correspond a un ensemble d’affectations de valeur & des variables qui ne
peuvent donner de solution au probléme ou qui ne sont pas souhaitées.

Dans notre cas, les no-goods ajoutés sont les solutions partielles symétriques aux solutions
partielles trouvées et qui comportent des dates d’entrées identiques. Les no-goods contiennent
I’ensemble des valeurs fixées pour les parcours et dates d’entrées de la solution partielle.

Ces solutions symétriques sont supprimées a 1’aide d’une contrainte globale qui interdit toute
permutation de valeurs associées aux trains entrant dans ’infrastructure en méme temps. Cette
contrainte suit, en quelque sorte, le méme principe que la contrainte d’énumération (3.4), si ce
n’est qu’il ne s’agit plus de tuples admissibles mais de no-good et que ces no-goods sont ajoutés
au fur et 3 mesure des affectations déja effectuées. Par la suite, cette contrainte sera nommeée :

NGBS(r, st), Vr,, st;|stfixé, 3j|st; = st;41. (3.22)

Sur I’exemple détaillé précédemment, la contrainte NG BS(r, st) agit de la maniére suivante :
siry = 5, st; = 0 et sty = 0 alors ’affectation r, = 3 est interdite.

3.4 Modéles et spécificités des problémes traités

A partir des éléments de modélisation précédents, plusieurs modéles ont été déclinés afin de
pouvoir évaluer I’impact des améliorations proposées. Nous avons présenté cing types d’améliora-
tions, que nous noterons : 1, 2, 3, 4 et 5, ces cinq dénominations désignent :

1. I’amélioration permettant d’éviter les solutions symétriques (cf. section 3.3.4), elle corres-
pond a 1’ajout de la contrainte :

NGBS(r, st),Vr,, st;|stifixé, j|st, = stji1.

2. la redéfinition de la contrainte d’incompatibilité disjonctives inc; en une contrainte sur des
ensembles incy 3.3.3), soit les contraintes ince dont I’équation est :
8 @ty Vi j € T 0 > j,
(ri=a)A(r;=b) — (0 ¢]tj_lg tsb[)’
Vi, j€T?i> 7 Vk=2,... card(K*"),

3. laréduction du nombre de contraintes et de variables grace au temps d’occupation maximum
de l’infrastructure par un train (cf. section 3.3.1), cette amélioration se traduit par 1’élimina-
tion de toutes les contraintes intervenant entre les trains éloignés de plus de IV,

mne?
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4. ’ajout de coupes sur les variables dates de départs (cf. section 3.3.2), ces coupes sont ajou-
tées par ’intermédiaire des contraintes de type :

Stiys > sti+my, Vi < N —s5,8=2,..., N,

5. I’ajout de la borne supérieure (cf. section 3.3.2) est utilisé par I’intermédiaire d’une contrainte
dans le modéle :

sty < st_seqy, 41X [N/Mseq] + St_SEQIN mod neeq)-

Chacune de ces améliorations a été ajoutée au modéle initial M, décrit par 1’équation 3.23 :

[ min(sty)
s/c
enum(r;, 7y, 4,3, tiz), Vi,jeT?i<j
sty — st, < ty; V sty — st; > 1, Vi,j € T%i<j //inc

(riza.)/\(rj=b)—>stz—st3§&v‘stz——st] 2?’;_,}, Vi,jeT?i<j
Vk=2,...,card(K*%)//inc,

i st; < Sty Vi € T/ /suppression symétries
(3.23)
M
™ M, M, LM, M
- : —
. 7 -
Ml? M13 Mlﬂ M15 MZS M?ﬂ M25 M34 M35 M45
M1234 M1345 M1265 MIZZS M2345 M? 4!
— \\ — — — R P
<t*§~<// -
M123‘5

Fi1G. 3.8 — Treillis des modéles



3.5. DONNEES ET SPECIFICITES DES PROBLEMES TRAITES 91

Nous avons alors le treillis décrit par la figure 3.8 partant du modele initial, sans amélioration
M, et auguel est ajouté a chaque niveau une amélioration. Ainsi M;034 désigne le modele initial
auquel les améliorations 1, 2, 3 et 4 ont été ajoutées, soit les contraintes permettant d’éliminer les
solutions symétriques, la redéfinition de la contrainte d’incompatibilité, la réduction du nombre de
contraintes et variables et 1’ajout des coupes. Le modéle final, comportant I’ensemble des amélio-
rations est noté Ms345, ce modéle correspond a 1’équation 3.24.

[ min(sty)
s/c
enum(r;, 7, tiy, tij), Vi,j €T%i<j,j<i+Nj
85 Eltis, T, Vi,j € T%i < j,j <i+ Np,__ /[incs
(re=a) A(r; =b) — & ¢lth, th], Yi,jeT?i<jj<i+Nj (3.24)
Ve=2,... ,card(K“‘?)_

Stirs = Sti + my, Vi<N-—-s5,8=2,...,N;
sty < 8ty 41 % [N Nseq] + St_5€qN mod .,

i NGBS(r, st), Vr,, sti|stifixé, 3j|st, = stjiq.

Lors des phases de tests le modéle Mi2345 a €té pris comme modéle de référence initial afin de
tester 1’impact de chacune des améliorations proposées. A chaque test, le modéle de référence est
actualisé par le meilleur des 2 modéles testés, soit :

M7, ; = Mgz

T

Al}ef = min(Mfef, A'12345) =1 mil’l(MOef, Mgef/l)

T

Mlef = min(MTOef, My345) & min(MOef= Mroef/z)

r T

ou M2, #,1 cotrespond au modele de reférence sans I’amélioration 1.
Ce qui nous donne la relation de récurrence suivante, et pour ’itération 7 :

Myo; = min(M;7}, MiZ5 o oasy) (3.25)

ol mod correspond au modulo de la fraction .

3.5 Données et spécificités des probléemes traités

[’évaluation du mode¢le et des algorithmes de résolution se base sur des instances réelles (pro-
venant d’une infrastructure ferroviaire) et aléatoires pour tester ’algorithme sur des problémes
plus variés. Un total de 18 type d’instances est proposé, ces différents types correspondant a des
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infrastructures et type de trains pouvant y circuler. Une instance sera caractérisée par un type et un
nombre de trains. Le format spécifique de ces données est par la suite expliqué.

3.5.1 Données réelles

D’un c6té nous avons les instances réelles. Les données ont été collectées depuis le nceud de
Pierrefitte-Gonnesse ot circule un ensemble hétérogéne de trains. La figure 3.9 en présente une
vue schématique (plusieurs voies, voies en double sens, croisements).

Les valeurs d’incompatibilités sur I’infrastructure ont été obtenues grace a une phase de simu-
lation depuis le simulateur SISYFE [Fontaine et al.01]. Un trés grand nombre d’instances peuvent
étre testé une fois ’ensemble des valeurs d’incompatibilités obtenues, nous nous sommes limités
a 3 types représentant un large panel des combinaisons possibles :

— celle considérant la circulation des TGV et trains de marchandises uniquement, dénommée
TGV-MA, I’ensemble des combinaisons de parcours et types de trains possibles est de 19
(card(R) = 19),

— celle considérant la circulation des trains corails et trains de marchandises uniquement, dé-
nommée CL-MA, I’ensemble des combinaisons de parcours et types de trains possibles est
de 26 (card(R) = 26),

— celle considérant I’ensemble des parcours et types de trains, dénommée TGV-CL-MA, ou
I’ensemble des parcours admissibles par les TGV, trains corails et trains de marchandises

sont représentés, soit un total de 37 combinaisons d’itinéraires et types de trains possibles
(card(R) = 37).

Paris Chantilly
—>
ANN N — <

<)

Grande Ceinture

W

HSL

F1G. 3.9 — Neeud de Pierrefitte-Gonnesse

3.5.2 Données aléatoires

D’un autre c6té, 15 instances aléatoires ont été générées. Leurs caractéristiques sont semblables
aux instances réelles, a savoir : méme probabilité que 2 trains empruntent un trongon commun
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itinéraire et type de train bornes d’incompatibilité

T Ty tij t_z]_

A A -68 68

A B -250 -15

A B -100 150

A C -120 -10

B B -98 98

C C -79 79

TAB. 3.9 — Format des données

(90%), méme ordre de grandeur pour le temps maximum d’incompatibilité (bt,,. < 500) et temps
de succession identique pour 2 trains de méme type et empruntant le méme parcours (de ’ordre de
80s). Ce qui nous donne :
— 5 instances nommeées aleal correspondant a 19 combinaisons d’itinéraires et types de trains
possible (card(R) = 19),
— 5 instances nommeées alea2 correspondant a 26 combinaisons d’itinéraires et types de trains
possible (card(R) = 26),
— 5 instances nommeées alea3 correspondant & 37 combinaisons d’itinéraires et types de trains
possible (card(R) = 37),

3.5.3 Format des données

Les données nécessaires a 1'utilisation des modeles présentés correspondent aux valeurs pos-
sibles pour les variables d’incompatibilité associées aux parcours et types de trains. Ces données
donnent les tuples admissibles pour la contrainte d’énumération (3.4). Le tableau 3.9 présente le
format des données pour une infrastructure présentant trois possibilités de combinaison d’itiné-
raires et de types de trains : A, BetC.
— La ligne correspondant au choix de parcours pour un couple de train (1. 1) signifie que si
r,= Aetr; = Aalorst;; = —68 et t,, = 68. Les deux trains (empruntant le méme parcours
A) doivent se suivre avec plus de 68 secondes d’écart.

— Le cas des choix de parcours (A, B) implique deux conflits entre les trains / et , ainsi 2
couples de variables bornes d’incompatibilité seront nécessaires a la modélisation. Le pre-
mier couple prenant les valeurs ¢j, = —250 et t—}; = —15, le second les valeurs 17, = —100
et?? = 150.

— Il n’existe pas de ligne correspondant au choix r, = B et r; = C, ce qui indique que ces

deux parcours n’ont pas de zones communes et ne peuvent donc pas étre en conflit.

— Le choix r, = C etr; = A implique que les variables bornes d’incompatibilité doivent

prendre les valeurs : ¢;, = 120 et z,; = 10.
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Spécificités du probléme de saturation

Dans le probléme de saturation traité la grille horaire initiale est considérée vide, c’est-a-dire
que chaque train peut étre de n’importe quel type, emprunter n’importe quel itinéraire et entrer
dans ’infrastructure a n’importe quel moment de I’étude. Ainsi, les domaines des variables sont :

— Les domaines des variables parcours (7;) sont I’ensemble R de tous les types de trains et

itinéraires admissibles dans 1’infrastructure.
— A fortiori les domaines des variables bornes d’incompatibilité (t;; et ¢,;) sont les ensembles
des valeurs permettant de gérer tous les conflits de l’infrastrucn;e, elies sont donc incluses
dans [ et I.

— Les domaines des variables dates d’entrée dans 1’infrastructure (st,) sont compris entre 0 et
horizon, ou horizon correspond au temps de 1’étude, dans notre cas horizon correspond
a une valeur trés importante garantissant 1’obtention d’au moins une solution (comme par
exemple : Nxdurée maximale de traversée de I'infrastructure.

Spécificités du probléme de faisabilité

Une adaptation de notre modele peut étre faite afin de résoudre le probléme de faisabilité d’une
grille horaire. Le probléme de faisabilité, comme vu en section 1.3.3 page 27 se définit comme
suit :

Définition 22 (Probléme de faisabilité). Le probléme de faisabilité consiste a trouver les itinéraires
d’un ensemble de trains pour que le parcours sur l'infrastructure étudiée se réalise sans retard et
avec un niveau de robustesse (marge permettant de minimiser l'impact de perturbations) donné.

Le probléme de faisabilité peut donc étre vu comme le probléme de saturation auquel le do-
maine des variables est restreint :

— Les domaines des variables parcours (r,) peuvent étre restreints a un type de trains et un
ensemble d’itinéraires.

— Les domaines des variables bornes d’incompatibilité (,, et ;) sont alors réduits en fonction
des valeurs admissibles pour les variables parcours. o

— Les domaines des variables dates d’entrée dans 1’infrastructure (st;) sont réduits en fonction
de la grille horaire pré-établie.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté le modele utilisé pour résoudre le probléme de saturation ferroviaire.
Les conflits ont ét€¢ définis en deux catégories et gérés via deux principes : espacement et enclen-
chement. A partir de cette définition le modele de base a été présenté. Ce probléme a été modélisé
en un probléme de satisfaction de contraintes, dont les spécificités ont été présentées au chapitre
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précédent. Les variables utilisées sont regroupées en deux catégories : variables d’affectation et va-
riables d’ordonnancement. Les contraintes principales permettent de faire la correspondance entre
les parcours et les dates d’incompatibilité pour chaque couple de trains, mais aussi de gérer le trafic
(ordonnancement des trains). Le critére proposé est de minimiser la date d’entrée du dernier train
dans V’infrastructure. Suite a cela diverses améliorations portant sur la diminution du nombre de
variables et contraintes, la définition de bornes et de coupes, de nouvelles contraintes ont été pré-
sentées et détaillées. Les différents modeles qui seront utilisés lors de la résolution ont été décrits
ainsi que les spécificités des problémes traités. Un résumé des principales variables et du modéle
est donné en partie annexe a la fin de ce mémoire.

Le chapitre suivant présente les méthodes de résolutions de programmation par contraintes
utilisées, tant au niveau de la résolution exacte (choix de variables, valeurs) que de la résolution
approchée (heuristiques, méta-heuristiques, hybridation de méthodes).
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Chapitre 4

Approches de résolution

La modélisation choisie dans le chapitre précédent pour le probléme d’évaluation de la capa-
cité d’infrastructures ferroviaires est celle d’un CSP temporel présenté en section 2.5. Deux types
de variables ont été retenus : les variables d’affectation et les variables d’ordonnancement. Sur
ces variables, trois ensembles de contraintes ont été définis : des contraintes d’énumération, des
contraintes d’incompatibilités et suppression des symétries. Des améliorations ont été apportées a
ce modele : suppression de contraintes, borne supérieure et coupes.

Ce chapitre propose d’étudier les techniques employées pour la résolution de ce probléme. Ces
techniques portent sur le paramétrage : des heuristiques de choix de variables et de valeurs, des
coupes, une borne supérieure, des méthodes de résolution exactes et approchées . ..

Plusieurs améliorations du modele ont été proposées au chapitre 3, dont certaines impliquent
I’utilisation de parametres ou la résolution de sous-problémes particuliers. Ce chapitre présente
les valeurs retenues pour les paramétres de ces améliorations, ainsi que ceux des méthodes de
résolution de ces sous-problémes.

4.1 Stratégies de résolution

Comme nous I’avons vu dans le chapitre portant sur la programmation par contraintes (cf.
chapitre 2), les algorithmes de résolution s’appuient principalement sur deux types d’heuristiques :
le choix de la variable & affecter et le choix de la valeur a affecter. Cette section présente les
heuristiques de ce type ainsi que les expérimentations qui ont permis de les évaluer.

4.1.1 Heuristique de choix d’instanciation des variables

Ce type d’heuristique utilise une fonction guidant les ordres de variables a instancier dans
I’exploration d’un arbre de recherche. Son but est de permettre de s’arréter au plus tot dans I’arbre
de recherche. L’étude de la taille des domaines des variables est le critére le plus répandu pour
1’ordre de sélection d’une variable. A partir de ce critére, le choix généralement utilisé consiste &

97
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suivre une heuristique « d’échec d’abord » (« first fail »). Cela consiste a choisir la variable de plus
petit domaine ou la variable la plus contrainte.

Dans le probléme ferroviaire traité, il existe des dépendances fortes entre famille de variables,
dépendances induites par les contraintes. Cela nous a conduit a considérer les types des variables

pour les choix d’ordre d’instanciation. Chaque train est représenté par 3 types de variables (cf.
3.1.):

1. la variable « parcours » r;,
2. les variables « bomes d’incompatibilités » ¢;, ¢,
3. la variable « dates d’entrées » st;,

Ces trois types de variables d’un train sont fortement liées les unes aux autres par les contraintes
du probléme (contraintes d’énumération (3.4) et d’incompatibilités (3.6) et (3.22)). L’affectation
d’un type de variable aura donc un impact fort sur les autres types, ceci se traduisant par une
propagation et donc une réduction importante de leur domaine de valeur.

En considérant une heuristique de choix regroupant les choix de variable par leur type, il y a 6
ordres possibles d’énumération :

1. t,r, st: variables bornes d’incompatibilités (t,,, ,;) puis parcours (r,) et enfin dates d’entrées

(sti)s
. t, st,r: variables bornes d’incompatibilités puis dates d’entrées et enfin parcours,

. 7,t, st : variables parcours puis bornes d’incompatibilités et enfin dates d’entrées,

2
3
4. r,st,t: variables parcours puis dates d’entrées et enfin bornes d’incompatibilités,
5. st,r,t:variables dates d’entrées puis parcours et enfin bornes d’incompatibilités,
6

. st,t,r: variables dates d’entrées puis bornes d’incompatibilités et enfin parcours,

La contrainte d’énumération (contrainte 3.4) fait le lien entre les variables ¢ et r. Aussi dés que
I’ensemble des variables r est fixé (respectivement ¢), I’ensemble des ¢ (respectivement 7) 1’est
aussi ou tout au moins les domaines s’en trouvent tres fortement réduits. Ainsi les ordres (1) et (2)
sont équivalents tout comme les ordres (3) et (4).

L’énumération des st en premier n’est pas décrite ici car le domaine de cette variable est tres
important et ne peut &tre réduit qu’en connaissant les valeurs des variables ¢, et t,,. Ceci nous a été
confirmé par les premiéres expérimentations qui ont donné des temps de résolution exhorbitants.
Nous ne traiterons donc pas les ordres (5) et (6).

Les deux possibilités retenues pour 1’ordre des variables dans cette étude sont les ordres (1)
et (3), notés : t-r-st et r-t-st. Ces deux ordres repoussent ’instanciation des variables dont les
domaines sont les plus grands a la fin de ’exploration de 1’arbre, on peut donc les considérer
comme des heuristiques « d’échec d’abord ».
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Ordre « t-r-st »

Les variables ¢;; sont celles ayant une influence directe sur la succession des trains et donc sur
les variables dates d’entrées st; ce qui influe directement sur le critére.

L’ordre d’instanciation des variables ¢;; et {;; est celui impliquant des couples de trains les
plus proches dans I’ordre de succession. ‘En effet, les trains successifs ont une probabilité plus
importante d’étre en conflit que des trains éloignés (cf. section 3.3.1), le train ¢+ 1 est le successeur
direct du train ¢. Les trains sont ordonnés selon leurs indices grace aux coupes (cf. équation 3.16),
I’ordre d’instanciation revient a I’ensemble des ¢;;,t;, Vi=1,...,N;j7=i+1,...,N.

Une fois les variables bornes d’incompatibil—ités affectées, le domaine des variables parcours
est trés fortement réduit grice a la contrainte d’énumeération (3.4), ainsi leur affectation ne néces-
site pas [’utilisation d’un ordre particulier, celui sélectionné étant 1’ordre des indices des trains :
ro,T1,. .-, n. 1l en va de méme pour les variables dates d’entrées : stg, st1,.. ., Stn.

Ordre « r-t-st »

Les variables r; sont celles ayant le plus grand impact sur les autres variables. En effet, I’affecta-
tion du parcours d’un train permet une propagation forte sur les variables bornes d’incompatibilités
par la contrainte d’énumération (3.4). Le nombre et la taille des domaines de ces variables est moins
important que pour les variables bornes d’incompatibilités, ainsi un effort moindre sera nécessaire
pour leur affectation (moins d’itérations). Par contre, I’affectation de leurs valeurs nécessite une
stratégie d’évaluation plus complexe, car on dispose de moins d’information pour guider le choix.
L’instanciation des variables parcours s’effectue dans ’ordre de succession des trains, les trains
successifs ayant un lien plus fort que des trains éloignés.

Une fois les parcours affectés, les domaines des variables des bornes d’incompatibilités t;;
sont réduits a une valeur par la contrainte d’énumeération 3.4 et les variables sont donc directement
affectées.

Enfin, les variables dates d’entrées sont affectées dans 1’ordre croissant des ¢ : stp, sty, ..., Sty.

Pour les deux heuristiques de choix qui viennent d’étre présentées, lorsque ’affectation de
deux parcours comporte un conflit multiple (cf. section 3.1.4), les contraintes d’incompatibilités
supplémentaires (cf. partie 3.2.2) sont ajoutées juste aprés !’affectation des variables parcours et
bien évidemment avant 1’affectation des variables st;.

Il n’y a pas de mixage d’ordre d’affectation entre les différents types de variables (affecter
un 7; puis un t,, puis r;41....), car les variables r; et ¢,; sont directement liées par la contrainte
d’énumération.

4.1.2 Heuristique de choix de valeurs

En suivant les heuristiques présentées en section précédente 4.1.1, deux ordres de choix de
valeurs ont ét¢ implémentés :

AAAAAA
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— ordre sur les valeurs pour les bornes d’incompatibilités (¢;; et t;;) et
— ordre sur les valeurs des itinéraires et type de trains (7).

Ordre sur les bornes d’incompatibilités

Les variables bornes d’incompatibilités permettent, a priori, d’avoir une stratégie d’énumé-
ration intéressante. En effet, le temps de succession des trains est déterminé par les intervalles
d’incompatibilités (cf. section 3.2.2). On rappelle que :

— t;; intervient dans la contrainte : st, — st; < t,;, les contraintes de coupes 3.16 de la section
33.2 impliquent la succession des trains st; —_;Zj < —mj3, sity; > my, alors t,; n’influera pas
sur le critére. Ainsi le choix d’une plus petite valeur pour ¢;; conduira & diminuer I’intervalle
de succession des trains ¢ et j. -

— 1 intervient dans la contrainte : st, — st; > t,,. Ainsi le choix d’une plus grande valeur pour
t;; conduira a diminuer I’intervalle de succession des trains i et j.

En définitive avec I’heuristique retenue, lors de I’affectation de ¢;; le choix se portera pour des
valeurs les plus proches de 0 et pour ¢,; le choix se portera pour des valeurs les plus éloignées de
0. Cette heuristique tend a réduire les temps de successions des trains (st, — st, ou §,; les plus
faibles).

Ordre sur les valeurs des parcours

Avec chaque parcours pris séparément, aucune de ses caractéristiques ne permet d’effectuer un
choix pour I’affecter 4 une variable 7. Pour définir une heuristique de choix, nous avons dii calculer
une caractéristique plus globale qui évalue le niveau d’incompatibilités des parcours.

Cette fonction d’évaluation a été calculée de deux facons. La premiére, qualifiée de statique,
considére tous les parcours de tous les trains. La seconde, qualifiée de dynamique, considere les
parcours des trains situés dans le voisinage du train a affecter. De plus, afin d’affiner la seconde
méthode, un profil d’incompatibilité du voisinage du train permet de pondérer le calcul des incom-
patibilités.

Fonction d’évaluation statique Cette évaluation statique des parcours est obtenue par le cumul
des durées des conflits pour chaque parcours en fonction de tous les autres, en aval et en amont.
Ce qui revient a la fonction suivante :

evalgatique(a) = Z(eval(a, b) + eval(b. a)),
beR

4.1
avec eval(a,b) = {

~Vigp si Vig <0
0 sinon

avec :
— a, bdes parcours,
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portion de trains collés

& o084

6 7 8 9 1 11 12
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FIG. 4.1 - Distance entre les trains vérifiant les contraintes d’incompatibilités a 1’égalité

— V't4 représentant la valeur prise par la variable de la borne d’incompatibilités ¢,; lorsque le
train ¢ prend le parcours a et le train j le parcours b. o
Ce type d’évaluation classe les parcours du moins conflictuel au plus conflictuel (ordre croissant
des evalgtatique (a)), a priori, par rapport a ’ensemble des parcours.

Profil d’incompatibilité I’évaluation du niveau d’incompatibillité d’un parcours peut aussi pren-
dre en considération les parcours des trains situés dans le voisinage. Les trains les plus éloignés
auront une probabilité plus réduite, voire nulle, d’incompatibilité. C’est d’ailleurs a partir de cette
constatation que 1’on a supprimé des contraintes (cf. section : 3.3.1).

Pour deux trains d’indice 7 et 7, la fréquence des trains « collés » est un indicateur de 1’incom-
patibilité potentielle entre les valeurs des variables parcours r; et 7,. L’expression trains « collés »
signifie que ces trains vérifient les contraintes d’incompatibilités a I’égalité (ie : st, — st; = t;;).

Pour calculer un profil moyen d’incompatibilité d’un voisinage, nous avons procédé a la Téso-
lution d’un jeu d’instances de problémes. Le jeu d’instances se base sur les 18 types d’instances
réelles et aléatoires détaillées en section 3.5. En prenant des tailles de 8, 9, 10, 11 et 12 trains (des
tailles plus importantes ne sont pas résolues en moins d’une heure), nous avons obtenu un total de
80 instances de problemes. Le diagramme de la figure 4.1 montre les résultats de la moyenne des
incompatibilités sur les 80 instances que le tableau 4.1 détaille.

Dans I’hypothése ou notre jeu d’instances est représentatif, on peut déduire que deux trains
successifs (distance de 1) ont une chance de satisfaire la contrainte d’incompatibilité a 1’égalité
dans 38% des cas, les trains distants de plus de 7 trains ne semblent, quant & eux, jamais collés.

Fonction d’évaluation dynamique La fonction d’évaluation dynamique des parcours d’un train
tient compte des affectations des trains situés dans son voisinage.

Pour un train d’indice ¢, le voisinage considéré dans notre fonction d’évaluation (équation 4.2)
comprend les 4 trains précédant et les 4 trains suivant ce train 7. En effet le diagramme de la figure
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distance 1 2 3 4 5 6 7

aléal 39% [ 22% | 30% | 12% | 3% { 0% | 0%
aléa2 38% | 21% | 28% | 10% | 2% | 1% | 0%
aléa3 40% | 19% | 28% | 15% { 2% | 1% | 0%
TGV-MA 38% | 20% | 29% | 10% | 3% | 0% | 0%
CL-MA 37% | 21% | 30% | 12% | 3% | 2% | 0%
TGV-CL-MA | 38% | 20% | 29% | 10% | 3% | 0% | 0%

TAB. 4.1 — Distance entre les trains vérifiant les contraintes d’incompatibilités (par type d’instance)

4.1 montre qu’a une distance supérieure a 4, les trains ont peu de chances d’avoir des contraintes
d’incompatibilités satisfaites a 1’égalité (donc d’étre directement en conflit).

Cette fonction évalue un parcours du domaine de la variable en cours d’instanciation en fonc-
tion des parcours des trains déja instanciés. Les trains ayant déja leurs parcours affectés sont ceux
dont la variable r; est fixée. La fonction d’évaluation est une somme pondérée des probabilités que
chaque couple de trains (4,0) soit collé. L’estimation de la probabilité que 2 trains 7 et [ soient collés
est pondérée par le paramétre ps;_; du profil d’incompatibilité décrit précédemment.

i—1
evaldynamique(a) = Z PSp—, X V?&g%—
l=maz(0,i—4)
man{N.i+4)
> P X Vi
) (4.2)
Vit 81 Vi, o < 0etr fixée
avec Vi, = { = b Lfix

0 sinon

et ps; = 0,38. psy = 0.2, ps3 = 0,28, ps; =0.1.

Dans les cas ou peu de trains sont affectés autour du train ¢ (notamment au début de 1’arbre
de recherche), la fonction d’évaluation dynamique définie précédemment n’est pas assez fiable.
Il convient donc de définir un seuil au deld duquel cette fonction pourra étre utilisée en complé-
ment de la fonction evalsgnqu.. Ainsi la fonction d’évaluation eval, retenue regroupe la fonction
d’évaluation statique et dynamique :
— Simoins de 2 variables parcours sont instanciées a une distance inférieure a 4 par rapport au
train ¢, la fonction d’évaluation des parcours sera evalsiatigue (4-1).

— Si plus de 2 variables parcours sont instanciées a une distance inférieure a 4 par rapport au
train 4, la fonction d’évaluation des parcours sera evalgynamigue (4.2

Le choix du parcours a instancier est le parcous ayant la plus petite évaluation pour eval,.



4.2. PARAMETRES DES AMELIORATIONS 103

5000 —

4500
< 4000
<
8 35007
S 3000-
= ‘
2 2500 _—
8 £ eval_statique
¢ 2000 iR evalr
& 1s00-
£
9 1000

500 4-

0- - - ‘
8 9 10 11 12
nb trains

FIG. 4.2 — Impact de I’heuristique de choix de valeur sur le temps de résolution

Expérimentations Des tests ont été effectués sur un ensemble d’instances afin de comparer 1’ uti-
lisation de la fonction d’évaluation evalsiayque €t de la fonction d’évaluation mixte eval,.

La méthode utilisée est une résolution exacte présentée en section suivante 4.3.1. Les figures
4.2 et 4.3 présentent la comparaison entre les résultats obtenus avec evalsgnque (€quation 4.1) et
eval,.

Ces tests ont été effectués sur tous les types d’instances ferroviaires et aléatoires, présentées
en section 3.5, le nombre de trains des instances traitées est inférieur a 12. En effet, au-dela le
temps de résolution devient trop important (plus de 3 heures). Ces diagrammes montrent que le
choix dynamique de valeurs permet d’obtenir la solution optimale et de prouver son optimalité
plus rapidement. Cette heuristique dynamique permet de réduire en moyenne de 30% le temps
d’obtention de la solution optimale en ce qui concerne les instances réelles et de 15% sur les
instances aléatoires.

La différence entre les instances aléatoires et réelles peut s’expliquer car les instances aléatoires
possédent un petit ensemble de parcours trés efficaces : les autres ne sont alors pas ou peu testés.

L’utilisation d’un choix aléatoire de parcours a impliqué une résolution en moyenne 10 fois
plus longue. Des tests ont également été effectués en affectant en premier les parcours ayant la
moins bonne notation par la fonction d’évaluation, le temps de résolution dans ce cas s’avere
exhorbitant : il faut plus de trois heures pour résoudre des instances a 8 trains, et les instances de
tailles plus importantes n’ont pu étre résolues dans des temps acceptables (moins de dix heures),
cet ordre donne en moyenne un temps de résolution 250 fois plus long.

4.2 Parametres des améliorations

Dans le chapitre 3, plusieurs améliorations au modele ont été proposées. La plupart d’entre
elles impliquent I’utilisation de parametres dont les valeurs et spécificités vont &tre décrites ici.
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FIG. 4.3 — Impact de I’heuristique de choix de valeur sur le temps d’obtention de la valeur optimale

4.2.1 Coupes

Les coupes proposées en section 3.3.2 portent sur 1’écart minimum entre les trains selon leur
éloignement d’indice. Ces écarts sont obtenus pour des distances comprises entre 2 et N, (taille
maximale de la sous-séquence considérée pour I’ajout de coupes). 11 s’agit alors de résoudre des
problémes de méme type que I’instance considérée mais ayant moins de trains.

Ces coupes sont alors intégrées au modéle par I’intermédiaire des contraintes suivantes, ou IV,
correspond 4 la taille maximale des sous-séquences de trains considérées et mj a la valeur optimale
du makespan du probléme a s trains :

m, < stg,Vs=2,..., N, 4.3)

Ces coupes permettent d’améliorer les temps de résolution d’un probléme mais pour des va-
leurs N, importantes, le temps de calcul de ces coupes compense les gains obtenus. Le but des
expérimentations présentées ici est de déterminer la valeur de N, au dela de laquelle les coupes
n’améliorent pas le temps global de résolution du probléme.

L’histogramme 4.4 présente les temps relatifs moyens d’obtention du makespan de I’ensemble
des instances réelles et aléatoires présentées section 3.5 (18 instances), pour des tailles de 10 et
11 trains. Ces tailles d’instances permettent une résolution des problémes en des temps corrects
(moins d’une heure). Les valeurs de N, vont de 6 a 9, tel que Ny < N et sont indiquées en
abscisse. L’axe des ordonnées indique le temps de calcul complet normalisé par rapport au temps
de calcul avec N, = 6 (la moyenne des temps de résolution pour N, = 6 vaut 1) sur les 18 instances
considérées et pour N = 10 et 11. Le temps de calcul (7°C), indiqué par les barres, tient compte de
la résolution TR (en gris clair) du probléme & N trains et du temps 7'S (en gris foncé) d’obtention
des valeurs de makespan pour les coupes, d’ou 7’C' = TR + T'S. Nous avons choisi de présenter
la moyenne sur ’ensemble des instances car ’action de NV, est identique pour chaque instance.
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F1G. 4.4 — Impacts des valeurs de N, sur la résolution

(tps résolution) /
(tps résolution Ns=6)

A partir des résultats obtenus, il s’avére que le meilleur compromis entre le temps de calcul
des coupes et la réduction du temps de résolution d’un probléme se situe pour la valeur N, = 7 :
au niveau du creux du diagramme. Nous prendrons donc, pour nos résolutions futures, la valeur 7
pour N,.

4.2.2 Borne supérieure

La borne supérieure (cf. section 3.3.2) choisie pour notre probléme correspond a la solution
d’un probléme P’ plus contraint que notre probléme de capacité ferroviaire P et tel que sol(P’) C
sol(P) ot sol( P) regroupe ’ensemble des solutions du probléme P. On rappelle qu’une solution
de ce probléme P’ correspond a une suite de trains empruntant la méme séquence de parcours.

La contrainte ajoutée au modele est alors :

StN _<. St_seq:;seq‘i'lx I_N/nsqu + St—seqz‘N mod 7Lseq)7

avec st_seqy = 0.

Les expérimentations qui vont étre présentées ont pour but de déterminer la meilleure taille de
séquence de parcours 7q.

Le premier critére de choix de cette taille est le temps de résolution qui doit étre inférieur
a 5 minutes (moins de 10% du temps accordé pour la résolution), le second est la qualité de la
solution. Le tableau 4.2 présente les temps de résolution nécessaires a 1’obtention de cette borne
sur I’ensemble des instances pour des tailles de n,., de 6 et 7, la valeur du makespan en étendant
ces solutions sur 100 trains pour n,, = 6 et 7 est présentée sur le tableau 4.3. La qualité de la
borne est, en moyenne, meilleure pour des tailles de séquences a 7 trains qu’a 6 trains. Nous avons
également testé pour des tailles de ny, = 8, dans ce cas le temps de résolution exact dépasse le
temps accordé, la solution trouvée dans le temps imparti étant bien moins bonne que celle trouvée
pour ng, = 7.

Comme le montre le tableau 4.3, en étendant la solution du probléme P’ a N = 100 trains,
la qualité des solutions de cette bome supérieure est proche de celles obtenues par Delorme
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type d’instances aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
temps de résolution (n,., = 6) 2s 32s | 4,6s 10s 77s 24s
temps de résolution (n,, = 7) | 29s 17s 13s 9s 123s 280s

TAB. 4.2 — Temps de résolution du probléme P’ permettant d’obtenir la borne supérieure

type d’instances aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
makespan nge, = 6 || 5920s | 5536s | 5408s | 4 029s 4 0465 4 029s
makespan ng, = 7 || 5220s | 5546s | 5021s | 3872s 3 808s 3 808s

TAB. 4.3 — Makespan en étendant les solutions des problémes P’ a 100 trains

[Delorme et al.01] sur les instances réelles, avec une moyenne de 94 trains pouvant circuler sur
I’infrastructure en moins d’une heure (moins de 3 600s sur le tableau) contre une moyenne de 97
pour Delorme.

4.2.3 Réduction du nombre de contraintes

En section 3.3.1, nous avons vu qu’il était possible de ne pas poser toutes les contraintes entre
tous les couples de trains ¢ et j s’ils sont séparés d’au moins N,

Les expérimentations suivantes ont pour objectif de déterminer la valeur de N}, pour chaque
instance considérée. L’écart maximum possible entre 2 trains bt,,,. pour chaque instance est déter-
miné par : bt,,. = maxz |bt|, bt € I U T.

Déterminer le nombre de trains pouvant passer dans I’intervalle de temps :{0. bt;,.] revient a
résoudre, pour chaque type d’instance, un probleme Py, possédant les mémes contraintes que le

probléme M auquel a été¢ modifié le critére et ajouté un type de contrainte de la maniére suivante :

indices.

max N, (4.4)
Ninc€[1..N]
Stch S btinc (45)

La résolution d’un tel probléme n’est pas faisable, en un temps raisonnable, pour les instances
traitées. L’idée développée est d’utiliser les relations entre trains obtenues par les coupes (cf. sec-
tion 3.3.2) comme borne supérieure de N;,.. En effet, les coupes sont aussi des contraintes de
précédences entre les variables st;. La propagation de ces contraintes nous permet d’obtenir des
relations de précédence dont 1’écart est supérieur a bt,,,.. Parmi ces relations celle ayant le plus
petit écart d’indice fournit une borne supérieure de N

wmnc*t

Exemple Obtention de I’approximation de N,,.
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Soit les coupes suivantes :

— Sty > st,+5. Viel ..., N-2
— stiy3 = st, + 15, Viel ..., N-3
— Stypqg > S, +25,Viel ..., N—-4

et soit btyne = 45.
Par propagation nous avons :

Stipe > St;+30,¥i € 1, ..., N6
sty >st,+40, Vi e 1, ..., N-T
styrg > St; +50(> blype), Vi € 1, ..., N -8

La derniére relation indique qu’il ne peut y avoir plus de 9 trains dans !’intervalle [0, 50], et
par conséquent dans 1’intervalle [0, 45] aussi. Nous pouvons donc affecter la borne supérieure
Nine = 9.

Le tableau 4.5 présente les valeurs des bornes N, par type d’instance (valeur moyenne pour
les instances aléatoires). Ainsi, sur les instances traitées, les valeurs de V,,. sont comprises entre
15 et 21.

Type d’instance || aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
Nine 15 18 21 17 20 21

TAB. 4.5 — Nombre maximum estimé de trains pouvant étre en conflit par type d’instance

4.3 Résolution exacte

Afin de résoudre de maniére exacte le probleéme de saturation d’infrastructure ferroviaire modé-
lisé en un CSP, les algorithmes proposés par ILOG Solver [1log02] et par CHOCO [Choco] ont été
utilisés. 11 s’agit de deux ensembles de bibliothéques permettant une modélisation et une résolution
de problémes de satisfaction de contraintes. Ces bibliotheques sont utilisées ici pour un probleme
d’optimisation (avec criteére) et non de satisfaction de contraintes. L’algorithme par défaut em-
ployé par ces bibliothéques est basé sur un branch & bound en profondeur d’abord, sur lequel des
algorithmes de propagation agissent, de maniére plus ou moins intensive, a chaque nouvel évé-
nement (réduction de domaine, affectation de valeur). Sur les 2 programmes implémentés, I’un
en CHOCO, 'autre en Solver, la méme modélisation, les mémes contraintes, heuristiques ont été
implémentées. Chacune de ces bibliothéques posseéde ses particularités, avantages et inconvénients
pour le probléme traité. Ils sont décrits ci-dessous.
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4.3.1 Ilog-Solver

Le programme utilisant les bibliothéques d’ILOG-Solver [Tlog02] et ILOG-Concert [llog01]
est écrit en C++, la version de Solver est la 5.3, celle de Concert la 1.2. Les logiciels et biblio-
théques proposés par Ilog font référence dans le domaine de la recherche opérationnelle, grace a
CPLEX. Il en va de méme pour Solver et Concert. Ce sont des produits puissants et trés perfor-
mants. Ils possédent néanmoins deux inconvénients :

— le cofit élevé des licences,

— la "boite noire" des algorithmes implémentés, il n’est pas possible d’avoir un contrdle parfait

des traitements réalisés lors de la recherche.

4.3.2 CHOCO

méme s’améliore

L’implémentation de 1’algorithme de résolution avec CHOCO a été réalisée en collaboration
avec Hadrien Cambazard de ’Ecole des Mines de Nantes. Cette implémentation a été réalisée
en JAVA et avec la version 0.9 de CHOCO. L’intérét de 1’utilisation de ces bibliothéques est le
caractére libre de son code source, ce qui implique qu’il est possible de contréler, de modifier
et de savoir exactement toutes les opérations réalisées par I’algorithme. Les inconvénients de ces
bibliothéques sont :

— la documentation n’est pas trés détaille, méme si elle s’améliore depuis les versions 1.0
notamment grace au site web,

— certaines contraintes spécifiques ne sont pas implémentées ou optimisées (pour la version
0.9), comme par exemple I’utilisation des « table-constraint » (contrainte du méme type que
notre contrainte d’énumération 3.4) qui était en cours de développement lors de notre étude
et donc non encore optimisée.

4.3.3 Comparaison des 2 bibliothéques

Le tableau 4.6 rend compte des temps nécessaires pour la résolution des différentes types d’ins-
tances présentées en section 3.5. Ces résultats portent sur des tailles d’instances comprises entre 6
et 9 trains.

instances aléal aléa? aléa3 TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
temps CHOSCgLfg}I;VER 653% 71% 68% 65% 66% 67%

TAB. 4.6 — Comparaison des temps de résolution par les bibliotheques CHOCO et ILOG SOLVER

Comme nous pouvons le remarquer, CHOCO n’est pas en mesure de rivaliser avec ILOG Sol-
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ver sur notre probléme, le temps de résolution est 2,5 fois plus long que pour SOLVER et plus le
nombre de trains 4 traiter est important et plus la différence croit. La faiblesse relative des perfor-
mances de CHOCO par rapport a Hlog-Solver peut s’expliquer par :
— les temps d’exécution des applications développées en Java sont souvent moins performants
que celles réalisés en C++,
— P’implémentation non optimale (en cours de développement au moment de notre étude) des
table-constraint (contraintes 3.4 permettant 1’énumération tuples admissibles pour les va-
riables 7y, 75, tiy, tii)-

4.4 Résolution approchée

Intéressons-nous a présent a la résolution approchée du probléme ferroviaire. La majorité des
métaheuristiques existantes en programmation par contraintes porte sur la recherche locale (cf.
section 2.7) et sur la recherche a arborescence tronquée (cf. section 2.6). Notre choix s’est porté
sur 3 types d’algorithmes :

— larecherche avec arborescence tronquée Depth-bounded Discrepancy Search (DDS, cf. sec-

tion 2.6.2),

— la recherche a voisinage large LNS (Large Neighborhood Search , cf. section 2.7.2),

— la recherche a voisinage variable VNS (Variable Neighborhood Search : cf. section 2.7.3).

Outre I’étude propre de ces méthodes, nous nous sommes intéressés a leur combinaison. Par
ailleurs, la métaheuristique GRASP implémentée et présentée par Delorme [Delorme03] a égale-
ment été utilisée et quelque peu modifiée afin de fournir une solution initiale & notre algorithme.

La suite de cette section présente la maniére dont ces algorithmes ont été utilisés pour résoudre
le probléme ferroviaire. Leurs paramétres sont ainsi décrits et leurs valeurs données.

4.4.1 Depth-bounded Discrepancy Search (DDS)

Plusieurs méthodes de recherche arborescente tronquée ont vu le jour depuis quelques années
(cf. section 2.6). Ces méthodes sont basées sur le concept de divergence afin d’améliorer le pro-
cessus de recherche. Une divergence correspond a ne pas suivre la premiére valeur préconisée par
I’heuristique de choix de valeurs. Ces techniques peuvent étre utilisées de deux maniéres :

— pour une résolution exacte sans limite sur le nombre de divergences,

— pour une résolution approchée en limitant le nombre de divergences.

L’heuristique de choix de valeur de la section 4.1.2 est de bonne qualité. Il devient donc envi-
sageable de I'utiliser avec une méthode de recherche a arborescence tronquée pour une résolution
approchée afin de limiter le temps de résolution.

L’algorithme Depth-bounded Discrepancy Search (cf. section 4.4.1), proposé par Walsh [Walsh97],
a été choisi. Par la suite, le principe de cet algorithme et de ces paramétres sont rappelés.
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Principe

L’algorithme Depth-bounded Discrepancy Search (DDS) est inspiré de ’algorithme Limited
Discrepancy Search (LDS) (cf. section 2.6.1). Par rapport & LDS, I’algorithme DDS considére en
plus le fait que ’heuristique de choix de valeurs risque de faire plus d’erreurs au début de 1’arbre
qu’a la fin. Or, 'heuristique dynamique proposée en section 4.1.2 tient compte des affectations
précédemment effectuées pour choisir la valeur a affecter. Elle devrait donc accroitre ses perfor-
mances au fur et 4 mesure de I’affectation des variables, ce qui constitue le principe de la stratégie
DDS. On peut donc s’attendre a ce que 1’algorithme DDS soit performant avec cette heuristique
d’ordre. La section suivante présente les paramétres et les valeurs testées pour 1’algorithme DDS
utilisé.

Paramétrage

L’algorithme DDS impiémenté par ILOG est contrdlé par 3 parameétres :

— depth : les nceuds avec une profondeur inférieure a depth seront explorés en premier, puis
les nceuds allant jusqu’a 2 x depth, puis jusqu’a 3 X depth , ... Ainsi ce paramétre affectera
I’ordre d’exploration de I’arbre de recherche, par exemple choisir une trés grande valeur pour
depth reviendra a effectuer une recherche en profondeur d’abord.

— width : les chemins de I’arbre de recherche ayant moins de w:dth anomalies (discrepancy)
seront explorés en premier.

— disc : Les nceuds présentant plus de disc anomalies ne seront pas explorés.

Les valeurs précisées ci-dessous sont celles utilisées pour la résolution du probleme n’utilisant que
’algorithme DDS, a savoir :

— depth : Aux vues des tailles d’instances que nous pouvons traiter (maximum 14 trains) nous
avons limité depth a prendre les valeurs : 4, 6 ou 8. Des valeurs plus petites donnent la
méme qualité de solutions avec un temps de résolution supérieur, et des valeurs plus grandes
donnent une qualité trop médiocre.

— width : Aprés plusieurs essais, il s est avéré qu’un nombre de divergences inférieur a 8 donne
de bonnes solutions, aussi nous avons choisi comme valeurs a tester : 6, 8 et 10. A noter que
la documentation d’ILOG SOLVER sur ce parameétre n’est pas correcte, cette erreur a été
confirmée par les services d’ILOG et devrait maintenant étre corrigée.

— disc : les nceuds présentant plus de disc anomalies ne seront pas explorés. Comme dit pré-
cédemment les tests effectués ont montré que la solution optimale déviait rarement de plus
de 8 anomalies par rapport au choix heuristique. Les valeurs considérées pour les tests sont
donc: 8, 10 et 12.

Les résultats sur les différentes combinaisons de valeurs de parameétres sont détaillés en section
5.2.1.
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4.4.2 Recherche a voisinage Large (LNS)

Comme indiqué en section 2.7.2, la métaheuristique de recherche a voisinage Large (Large
Neighborhood Search : LNS) est une méthode par relaxation et ré-optimisation successive. Son
utilisation requiert de définir :

- une solution initiale,

— un type de voisinage,

- une méthode de résolution,

— un critére d’arrét.

La figure 4.5 propose un résumé du schéma LNS implémenté, dont les différentes phases et
parametres sont expliqués ci-apres. Les deux principales différences par rapport a 1’algorithme
2.7.1 portent sur le fait que :

— DI’ensemble des variables est relaché une fois par voisinage (sauf si le critére d’arrét est levé),

~ la taille du voisinage évolue au cours de la recherche.

Les notations utilisées sur ce schéma sont :

— Neighg,, : taille du voisinage considéré,

— Aneigh : pas d’augmentation de la taille du voisinage,

— TR : temps donné a LNS (critére d’arrét).

solution initrale
Neigh_ =0
P T
Neigh,, = Neigh,
+ Anm

B

oh

-

chmx‘deskparcours —————
a relacher
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T T —
Neigh = Neigh_ Instanciation
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. N _compléte?
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F1G. 4.5 — Schéma de I’algorithme LNS
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Solution initiale :

La solution initiale est un paramétre essentiel des méthodes de recherche approchées. Dans
notre étude, trois types de solutions initiales ont été utilisés :

— Une solution initiale de mauvaise qualité : elle est composée de trains empruntant tous le
parcours le moins bien classé par la fonction d’évaluation evaliague Vue €n section 4.1. Ce
type de solution initiale permet d’évaluer la sensibilité des performances de 1’algorithme vis
a vis de la solution initiale.

— La solution obtenue par la résolution du probléme (P’) (cf. section 3.3.2) pour le calcul
de la borne supérieure. Le probléme (P’) correspond au probléme initial (P) auquel des
contraintes obligeant les trains a prendre des séquences de parcours identiques, ont été ajou-
tées. Il s’agit d’une solution réalisable et de bonne qualité.

— La solution trouvée par 1’algorithme GRASP, proposé par Delorme [Delorme03]. Cette mé-
thode résoud le méme probléme ferroviaire, si ce n’est qu’il est modélisé en un probléme de
Set Packing (cf. section 1.4.1 et 1.4.4). La métaheuristique a été proposée initialement par
Féo et Resende [Fo et al.89]. C’est une méthode multi-départ en deux phases. La premiére
phase correspond a la construction d’une solution initiale via une procédure gloutonne aléa-
toire, la seconde correspond a une recherche locale sur cette solution initiale. Plusieurs com-
posants ont été apportés (cf. Pitsoulis et Resende [Pitsoulis et al.02] pour une bibliographie
compléte) afin de contrdler ’aspect aléatoire de la phase initiale, 1’utilisation de techniques a
base de mémoire et d’apprentissage, le couplage avec d’autres méthodes [Resende et al.02].
Pour un probléme donné cing éléments caractérisent son implémentation :

— Trois types d’algorithme glouton : construction, destruction de solution et construction
avec apprentissage sur les variables déja fixées a 1 dans d’autres solutions, afin de diver-
sifier les solutions initiales.

— L’importance de la composante aléatoire de la phase gloutonne : contrdlée par un para-
métre .

— Le type de recherche locale et de voisinage utilisé : 0 — 1,1 — 1,2 — 1, 1 — 2 échanges.

— La phase d’intensification : algorithme de path-relinking ou de recomposition de chemins
(passage d’une solution a une autre avec pour origine et destination des solutions obtenues
précédemments) propos¢ par Glover et Laguna [Glover et al.97], c’est une méthode visant
a générer le chemin reliant deux solutions de bonne qualité.

— Le critére d’arrét : fixé a 15 minutes au lieu des 30 initialement allouée, afin de laisser 15
minutes & la métaheuristique implémentée.

Les problémes traités par GRASP sont des modeles de type SPP « Set Packing Problem »

(dont une description est donnée par Gondran et Minoux [Gondran et al.95]), problemes a

variables binaires et contraintes de disjonction, ils ont les mémes caractéristiques que le

modele CSP. Une table de correspondance entre variables a été faite et permet de passer
rapidement d’un modele & I'autre (moins de 30 secondes).



4.4. RESOLUTION APPROCHEE 113

Le critére du modele SPP traité par GRASP (maximiser le nombre de trains) et celui de

notre modele CSP (minimiser le makespam) n’étant pas identiques, nous avons utilisé une

méthode de compensation entre les deux types de solutions :

— si la solution de GRASP comporte plus de NV trains (/V est le nombre de trains du modéle
CSP), les N premiers de la solution sont gardés,

— si la solution de GRASP comporte moins de N trains, elle est complétée en ajoutant des
trains dont le parcours est celui défini par I’heuristique evalgynamigue (€quation 4.2).

Voisinage :

La quantification du voisinage porte sur les trains et plus précisément, elle est basée sur les
variables parcours (7). Ainsi un certain ensemble de variables r; est reldché, notons F' I’ensemble
des indices des variables 7, relichées.

L’ensemble des variables des bornes d’incompatibilités (¢;;, t,;) comportant au moins une
contrainte commune avec les 7; relachées le sont a leur tour. En d’autres termes, cela correspond a
I’ensemble des t;;, t,,, telque i € Fouj € F.

Enfin, toutes les variables dates de départs (st;), et toutes les variables d’écart (J;;) sont rela-
chées. En effet, les dates de départ des trains sont influencées par les variables des bornes d’incom-
patibilités et toutes les autres dates de départs, ainsi, changer la valeur d’une seule date de départ
peut influer sur toutes les autres. Une fois ’ensemble des parcours et bornes d’incompatibilités
fixées, le temps nécessaire a I’affectation des variables dates de départs est négligeable grace aux
coupes ajoutées 3.16.

Exemple de voisinage
Soit une instance quelconque a 6 trains et une taille de voisinage de 1, il y a donc pour ce probleme
6 variables :

variables parcours : r1,72,73,74. 75,76,

variables bornes d’incompatibilités : t12, t12, t13, 113, tia, t14, t15, 115, t16, L165 £23, 123 Lo4,
variables dates de départs : st1, sto, st3, sty, St5. stg,

variables d’écart : 812, 613, 014, 015, 016, 023, 024, 025, 626, 834, 035, 036, 645, S.46- O56.

Ainsi si la variable de base relachée est la variable rg, alors il faudra également relachées les
variables :

- _tl_35 Ega t_?és E?:a égi’ E, t3_59 -Z(_Zg, ?_3_6_5 Qs
— toutes les varaibles dates de départs,
~ toutes les variables d’écart.

L’implémentation de cette méthode a fait apparaitre deux anomalies que I’assistance technique
d’Tlog n’a pas su résoudre :
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— La fonction permettant de relacher une variable ne libére pas la mémoire allouée précédem-
ment (ce qui implique une fin de résolution a plus de 1,5 Go contre 10 Mo en début de
recherche)

— Les contraintes de type enum restent actives, méme aprés leur libération.

Pour pallier a ces problémes nous avons implémenté une méthode de pseudo libération reve-

nant 4 instancier pour chaque résolution un nouveau probléme, soit pour chaque ré-optimisation le
processus suivant :

1. réinstancier tout le probléme : variables, contraintes,
2. affecter aux variables fixées les valeurs de la solution de ’itération précédente,
3. résoudre I’instance du probléme,

4. sauvegarder la solution.

La mise en place de cette méthode requiert moins de 0,5 seconde par ré-optimisation et en moyenne,
moins de 0,5% du temps de résolution. Cependant, cette réinstanciation a di étre prise en compte
dans notre schéma de }’algorithme LNS.

Le nombre de variables parcours relachées, dénoté Neighg,.., débute 4 1 et est augmenté au
fur et a mesure de la résolution. De trop petites tailles de voisinage peuvent étre ré-optimisées trés
rapidement, ce qui entraine un temps de résolution bien inférieur au temps de chargement des don-
nées (di a notre réinstanciation compléte du probléme a chaque ré-optimisation). Afin de réduire
la part du temps de traitement prise par ce chargement, une premiére boucle interne (cf. figure 4.5)
impose d’augmenter la taille du voisinage tant que le temps de ré-optimisation est inférieur a 2
secondes. Une fois la taille minimale de Neigh,;.. établie, un test de courverture de I’ensemble
des variables parcours impose que chaque variable ait été au moins une fois dans le voisinage.
Enfin, tant que le test sur la limite de traitement n’est pas satisfait, des ré-optimisations avec des
voisinages toujours plus grands sont réalisées. L’augmentation de la taille du voisinage se fait par
un pas de 1 (respectivement 2) pour la version nommeée A; (respectivement A,).

Shaw [Shaw98] précise qu’un choix totalement aléatoire du voisinage n’est pas une bonne
stratégie, d’autant plus que dans notre probléme les trains proches ont plus de contraintes satisfaites
a I'égalité que les trains éloignés. Ainsi la modification des valeurs de variables d’un train : aura
un impact plus important sur le train ¢ + 1 que sur le train ¢ + K (A grand). Relacher les variables
parcours du train ¢ et ¢ + 1 sera alors plus intéressant que reldcher celles des trains 7 et / + A". Par
conséquent, les variables choisies pour un voisinage forment des séquences de trains (¢, 7 + 1, .. .).
Pour le changement de voisinage, nous avons testé deux approches :

1. Chronologique : les voisinages sont constitués de variables parcours correspondantes aux
séquences de trains qui se recouvrent successivement de Rec trains. La formulation de ces
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séquences st

min(1l + (i — 1) X (Neighg,e — Rec), N — Neighgize +1),. ..,
min(Neighg,e + (i — 1) X (Neighg,e — Rec), N)

avec i = 1,..., L(—N_ez‘ngZTEE |. Le paramétre Rec de recouvrement des séquences a été
calculé pour obtenir au plus prés un taux de 40% : Rec = [Neighgi,e X %1. Le schéma de
la figure 4.6 présente un exemple de changement de voisinage dans 1’ordre chronologique

pour une instance de 14 trains avec Neighs,,e = 3 et Rec = 1.

2. Aléatoire : les voisinages sont aussi constitués des variables parcours correspondant aux
séquences de trains qui globalement se recouvrent de Rec trains. La formulation des sé-
quences est donc identique, mais les indices ¢ sont choisis aléatoirement dans 1’intervalle
1,..., LWN—_—@J] en évitant les doublons. Le schéma de la figure 4.7 présente un
exemple de changement de voisinage dans un ordre aléatoire pour une instance de 14 trains
avec Neighg,e = 3et Rec=1
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F1G. 4.6 — Exemple de changement chronologique de voisinage

Algorithme pour la ré-optimisation

Deux algorithmes de résolution ont été utilisés pour résoudre les sous-problemes générés par

les relaxations :

— L’algorithme de résolution exacte d’Ilog-Solver présenté en section 4.3.1.

— L’algorithme DDS présenté en section 4.4.1. Dans Shaw [Shaw98], De Givry et Jeannin
[De givry et al.06] et Rousseau et al. [Rousseau et al.99], un algorithme de type arbores-
cence tronquée semble étre un bon candidat pour la stratégie LNS car il peut mettre a profit
les variables déja affectées. L’algorithme DDS est donc tout a fait approprié pour les phases
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F1G. 4.7 - Exemple de changement aléatoire de voisinage

de ré-optimisation de LNS. En effet les sous-problémes a résoudre sont plus contraints que
le probléme maitre (toutes les variables libres : avec leur domaine de valeurs initiales). Ainsi
les heuristiques de choix de valeurs commettent moins d’erreurs ce qui se traduit par peu de
divergences par rapport au choix heuristique. De plus, I’heuristique de choix de valeur dyna-
mique implémentée (cf. équation 4.2) sera plus performante, son efficacité étant directement
liée au nombre de variables parcours déja fixées.

Critére d’arrét

Le critére d’arrét choisi est le temps de résolution. Il a été établi & 15 minutes quelque soit le
type d’algorithme employé pour la ré-optimisation. Ce temps alloué a la résolution est noté T'F.

La figure 4.5 montre que plusieurs tailles de voisinage peuvent étre testées. Ce changement de
la taille du voisinage vise a sortir des optima locaux et ainsi introduire une pseudo diversification
lors de la recherche (cf. Shaw [Shaw98]).

Dans I"'implémentation de 1’algorithme LNS présenté, la taille du voisinage est incrémentée
lorsqu’une boucle de ré-optimisation a couvert I’ensemble des trains. Ce critére de couverture ne
garantit en rien qu’avec la taille de voisinage courante, il ne soit pas encore possible de trouver une
meilleure solution. Nous nous sommes donc intéressés a une méthode qui guide le changement
de la taille du voisinage sur un critére moins arbitraire. Pour cela, une version de 1’algorithme de
recherche 3 voisinage variable (Variable Neighborhood Search) a été implémentée.
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4.4.3 Recherche a voisinage variable (VNS)

La recherche 2 voisinage variable (Variable neighborhood search : VNS, cf. section 2.7.3)
proposée par Mladenovic et Hansen [Mladenovic et al.97] est une métaheuristique dont le principe
de base est de garder le méme voisinage tant que la solution est améliorée, puis de changer de
voisinage.

En suivant ce principe, cette métaheuristique a été adaptée a notre probléme et ajoutée au
schéma LNS de la maniére suivante :

— Les voisinages considérés sont ceux présentés dans la partie précédente, basés sur les va-
riables parcours. Les différents voisinages utilisés se distinguent par le nombre de variables
parcours relachées.

— Garder la méme taille de voisinage tant que des améliorations sont apportées. En effet, dans
le cas ol une amélioration a lieu a I’itération i?, il se peut que pour un ensemble de variables
relachées a une itération précédente it — [,1 = 1,...,4t — 1 (avec le méme voisinage), cette
nouvelle solution permette une amélioration sur cet ensemble (it — [).

— Augmenter la taille du voisinage de A n.,g, unités si aucune amélioration n’a été constatée.
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F1G. 4.8 — Schéma complet de I’algorithme LNS+VNS

Le schéma complet de 1’algorithme, nommé LNS+VNS, est présenté a la figure 4.8. Il est simi-
laire a la métaheuristique VND (Variable Neighborhood Descent) proposé par Hansen et Mlade-
novic dans [Hansen et al.01]. La principale différence porte sur le fait que les tailles de voisinages
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ne reviennent jamais a leur valeur initiale, mais sont toujours augmentées. En effet, I’optimum
local pour un voisinage donné est inclus dans 1’optimum local d’un voisinage plus grand (modulo
le recouvrement de variables choisis décrit dans cette section par Rec). L’intérét de commencer
avec de petites tailles de voisinages est d’améliorer rapidement la qualité de la solution (des sous-
problémes de petites tailles se résolvent beaucoup plus vite).

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les différents algorithmes pour la résolution du probléme de
saturation de I’infrastructure ferroviaire. Ces algorithmes peuvent également étre utilisés pour ré-
soudre le probléme de faisabilité d’une grille horaire en fixant les variables selon les connaissances
sur la grille horaire établie a tester.

La méthode de résolution exacte s’appuie sur les bibliothéques d’ILOG Solver ou sur les bi-
bliothéques CHOCO. Plusieurs traitements ont été proposés afin d’améliorer la résolution, que ce
soit par la ré-écriture de contraintes, 1’ajout de coupes, 1’ajout de bomne supérieure ou 1’élimination
de contraintes issues des spécificités du probléme. La méthode de résolution approchée, nom-
mée LNS+VNS, combine les algorithmes des métaheuristiques de recherche a voisinage variable
(VNS), voisinage large (LNS) et ’heuristique DDS.

Le chapitre suivant rend compte de la pertinence de ces propositions par la présentation des
résultats obtenus sur chacun des algorithmes présentés.



Chapitre 5

Expérimentations numériques

Le probléme, sa modélisation et les algorithmes de résolution ont été présentés, cette partie
concerne les résultats permettant de valider ce travail. Le modéle utilisé pour la résolution de
ce probléeme est celui de référence vu en section 3.2 : Mfe ;= Mis345. Il inclut Pensemble des
améliorations :

— contrainte NGBS (amélioration 1),

— diminution du nombre de variables et contraintes (amélioration 2),

— coupes (amélioration 3),

— borne supérieure (amélioration 4),

— ré-écriture de la contrainte d’incompatibilité (amélioration 5).

Les heuristiques d’ordre, les différents algorithmes de résolution décrits en sections précé-
dentes ont été codés en C++ et tournent sur un PC sous linux, processeur cadencé & 2.4GHz, 1Go
de RAM.

Plusieurs résultats présentés dans cette section portent sur la comparaison de deux modéles ou
deux méthodes de résolution. La convention de calcul du ratio de comparaison que nous avons
utilisée est indiquée dans le tableau 5.1.

Comparaison Ratio
valeur 4 ~valeuryg
A/ B valeurpg

TAB. 5.1 — Calcul d’un ratio de comparaison

Le critére étudié tient aussi bien compte de la qualité des solutions que du temps de traitement.
Les parametres valeur4 et valeurp seront soit la valeur du criteére ou le temps de résolution pour
le modéle ou la méthode de résolution A, respectivement B. Une valeur négative du ratio indiquera
que A est inférieure & B au regard du critere considéré.

Afin de ne pas surcharger les tableaux présentés dans cette section, les valeurs pour les instances
aléatoires sont regroupées par moyenne des 5 instances ayant le méme nombre de parcours. Ainsi,

119
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I’étiquette aléa représente la moyenne des 5 instances de types aléal (en 1’occurence 20 parcours).
Les tableaux de la section annexes 5.3 présentent les détails pour ces types d’instances.

Une premiere partie est dédiée a la présentation des instances utilisées pour évaluer les diffé-
rents modeéles et techniques de résolution. Puis la présentation des résultats s’organise de la fagon
suivante :

1. les heuristiques d’ordre,

2. les différents améliorations sont évaluées par la comparaison de modéles, le modéle de réfé-
rence prendra pour valeur le meilleur des 2 modeéles. (cf. section 3.2). Le modele de référence

initial M2, 7 est le modéle comportant toutes les améliorations proposées.

3. les algorithmes de résolution approchée présentés précédemment sont évalués sur 1’ensemble
des instances.

5.1 Heuristiques d’ordre et améliorations

Les résultats exposés dans cette section concernent les heuristiques de choix de variables,
les différentes améliorations et la résolution exacte proposées pour la modélisation et résolution
du probléme ferroviaire. Ils reprennent et complétent ceux présentés dans [Degoutin et al.05c] et
[Degoutin et al.05a]. Ces résultats concernent en majorité des résolutions exactes sur de petites
tailles d’instances (inférieures 4 12 trains). Ces tailles sont du méme ordre que les tailles de voisi-
nages utilisées par les métaheuristiques.

5.1.1 Ordre d’énumération

L’objectif de cette section est de déterminer le meilleur ordre d’énumération des variables parmi
les deux ordres retenus dans la 2.4.2 :

— t-r-st : énumération des variables d’incompatibilités (¢;;, t;;), puis des variables dates de

départ (st;), o

— p-t-st : énumération des variables parcours (7,), puis des dates de départ (st;).

Pour les expérimentations présentées, 1’algorithme de résolution utilisé est un algorithme d’énu-
mération complet utilisant les bibliothéques ILOG SOLVER. Etant donné le lien fort entre les
variables parcours (r,) et bornes d’incompatibilités (¢,;) par la contrainte d’énumération 3.4, une
fois les variables parcours affectées, les variables bornes d’incompatibilités ont leur domaine trés
fortement restreint (réciproquement si les variables ¢,; sont affectées en premier).

Ces deux types d’énumeérations ont été testés sur I’ensemble des 18 types d’instances (de la
section 3.5). La taille des instances traitées est de 8 et 9 trains. Nous n’avons pas expérimenté des
instances avec des tailles plus grandes a cause du temps de résolution trop important. Le modéle
utilisé pour ces résolutions est le modéle de référence, en I’occurence le modele Ma345.

L’ordre d’affectation des valeurs est celui retenu en section 4.1.2, 4 savoir :
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— tester les valeurs les plus proches de 0 pour t;; et les plus éloignées de 0 pour ,;,
— tester les valeurs selon 1’ordre donné par la fonction d’évaluation dynamique eval, définie
en section 4.1.2.
Le tableau 5.2 présente les temps obtenus pour les 2 types d’ordre d’énumération, nous avons
laissé tourner ces résolutions plus longtemps (jusqu’a plus de 7 heures) afin d’obtenir les ratios.

type d’instances aléal | aléa2 aléa3 TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
8 trains r-t-st || 0.44s | 0.35s 1.5s 02s 42s 2874 s
t-r-st || 2.52s | 10.54s | 657.07s 6.65s 79.7 s 218341 s
9 trains r-t-st | 0.94s { 1.29s 38s 23.71s 213 s 588.33s
t-r-st || 18.7s | 562.31s | 1736.1s | 10062.36s | 9290.26s | 232351.4s

TAB. 5.2 — Comparaison des ordres de choix de variables

Ces résultats indiquent que I’affectation des parcours en premier est bien plus efficace que
P’affectation des bornes d’incompatibilités. La résolution en affectant les parcours en premier est
en moyenne 25 fois plus rapide pour I’ensemble des instances. En effet, la variable parcours r est
centrale dans la structure du probléme : I’instanciation de r; implique une propagation importante.
Une autre explication est I’efficacité de I’heuristique de choix de valeurs associée aux parcours
(cf. heuristique eval, 4.2) comparée au choix de valeur utilisé pour I’heuristique sur les bornes
d’incompatibilités (cf. section 4.1.2).

Le facteur multiplicatif engendré par I’augmentation de la taille de I’instance d’un train est de
99 pour I’énumération des variables bornes d’incompatibilités en premier en moyenne contre 9 si
les variables parcours sont énumérées d’abord.

Suite a ces résultats, I’heuristique de choix de variables retenue est r-t-st utilisant I’heuristique
eval,.

5.1.2 Impacts des améliorations

Cette partie présente I’'impact des différentes améliorations apportées a la modélisation. Pour
réaliser cette évaluation, les expérimentations ont été effectuées sur des résolutions exactes, et sur
des tailles d’instances inférieures a 12 trains en raison du temps de calcul nécessaire (moins d’une
heure de calcul).

Dans cette section, le modéle de référence initial est le modele Af12345 de 1’équation 3.24, ce
modeéle intégre ’ensemble des améliorations vues au chapitre 3. Pour chaque amélioration testée,
le modéle de référence est mis a jour par la fonction de récurrence décrite 3.25 en section 3.2. ce
modele référence prendra pour valeur le meilleur des 2 modéles testés :

— modeéle de référence,

— modéle de référence sans 1’amélioration testée.
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NGBS

La contrainte NGBS(r, st) décrite en section 3.3.4 permet d’¢liminer les affectations symé-
triques des variables de trains dont les dates d’entrées sont identiques. Pour cela, elle utilise le
concept de no-good : chaque fois que 2 trains auront une méme valeur de st, la permutation des
valeurs de parcours sera interdite. Le tableau 5.3 présente la comparaison du mod¢le de référence,
en ’occurence le modéle complet Miz345 utilisant cette contrainte NGBS, et du modele Mayzys
sans cette contrainte. Ces résultats sont la moyenne des ratio obtenus pour I’ensemble des instances
et des tailles d’instances allant de N = 9,..., 12 trains. Comme pour la section précédente, deux
types de ratio sont présentés :

— un ratio sur le temps de résolution : temps,

— un ratio sur le nombre de nceuds explorés pour trouver la solution optimale : # nceuds.

Le détail pour les instances a 12 trains est également proposé.

type d’instances aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
N=9,...,12: #nceuds | 0% 0% -1% -1% -1% -1%
M2345 / M12345 temps 2% 3% 0% 2% 2% 1%
# nceuds Mioz45 6897 | 6724 | 3780 85461 102338 3076578
(N =12) Mozys 6897 | 6727 | 3784 86859 102345 3120074
Miozs 2.13s1733s | 16.77 s 569 s 134.76 s 2624.76 s
temps (N = 12) 7 e 1 2.01s | 7265 | 16755 | 3547s | 125435 | 230534

TAB. 5.3 — Impact de la contrainte NGBS

Comme nous pouvons le voir, bien que cette contrainte permette une faible diminution du
nombre de nceuds explorés lors de la résolution, le temps de résolution quant a lui augmente. Ainsi,
le temps de traitement de cette contrainte est plus important que le temps passé pour explorer les
nceuds a valeur symétrique.

Compte tenu de ’ordre d’instanciation des variables retenu (r — ¢ — st), une contrainte sur
un no-good ne déclenchera des réductions de domaines qu’a 1’issue de !’instanciation de toutes
les variables parcours, bornes puis des variables dates de départs st, qui précedent les variables
st; du no-good. Ces propagations n’interviendront donc que dans des parties basses de I’arbre de
recherche ce qui explique la faible diminution du nombre de nceuds explorés.

Ainsi a la vue des résultats, pour la suite des expérimentations, nous utiliserons le modele
Mayays, d’ott MY 5= M345 (modéle sans la contrainte NGBS).

Diminution du nombre de contraintes

Dans la section 3.3.1, nous avons vu que le temps d’occupation de I’infrastructure par un train
peut étre borné par une valeur by;,,.. Cette remarque nous permet de limiter le nombre de contraintes
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d’incompatibilités 3.6 & poser. Tout couple de trains ayant un écart entre leur date d’entrée supé-
rieure & bt;,,. a obligatoirement ses contraintes d’incompatibilité satisfaites. Cette valeur temporelle
n’est pas directement utilisable pour instancier notre modele, il faut la traduire en écart d’indice
dans la séquence des trains. Aussi nous avons cherché a déterminer le nombre maximum de trains
pouvant circuler sur chaque instance testée, dans ce laps de temps. Ce nombre de trains a été
nommé N, et une évaluation supérieure en a été¢ déterminé grice aux coupes (cf. section 4.2.3).
Sur I’ensemble des instances générées, la valeur maximale des bornes des domaines d’incompatibi-
lités bt;,,. implique une valeur de V;;,, comprise entre 15 et 21 suivant le type d’instance considéré,
comme présenté dans le tableau 4.5 de la section 4.2.3.

L’intérét de la suppression de ces contraintes sera montré a partir de deux expérimentations,
I’une avec une méthode de résolution exacte, 1’autre avec une méthode approchée.

La résolution exacte L’évaluation de la suppression des contraintes dont 1’écart d’indice est sup-
périeur a N, . ne peut se faire que sur des instances dont le nombre de trains est supérieur
a N;,.. Or la résolution exacte d’un instance réelle a 20 trains par exemple, nécessite 5
jours de traitement. Pour réaliser 1’expérimention avec la résolution exacte, nous avons donc
considéré une instance plus simple, obtenue en diminuant le nombre de conflits (100 conflits
contre 200 au minimum pour les instances réelles), il s’agissait a I’ origine de I’instance réelle
TGV-MA. Cette réduction des conflits a permis d’avoir une valeur de bt,,. plus faible. Le ta-
bleau 5.5 présente le gain obtenu grace a cette information. L’optimisation a été faite pour 14
trains, le nombre maximum de trains pouvant étre en conflit, sur cette instance particuliere,
est de 8 (V). = 8, bt = 2835).

mc

La résolution approchée Avec ce type de résolution, nous avons pu tester tous les types d’ins-
tances présentées en section 3.5 avec 100 trains. Les résultats sont présentés sur le tableau
5.5. L’algorithme employ¢ est la métaheuristique LNS+VNS présentée en section 4.4.3, avec
les caracteristiques suivantes :
— D’algorithme s’arréte une fois que toutes les variables ont été relachées,
— la taille du voisinage est fixée a 1,
— le nombre de trains est fixé a 100,
— la valeur indiquée correspond & la moyenne sur I’ensemble des résolutions.

L’évalution est réalisée & partir des deux modeles suivants :

— Ma345 : le modéle complet sans la contrainte NGBS(M, 5 = Masgs).

— Moy : le modéle complet sans la contrainte NGBS et ni la diminution du nombre de con-

traintes (Moys).

I’élimination des contraintes d’incompatibilité et des variables bornes d’incompatibilité in-
utiles permet un gain significatif lors de Ia résolution du probléme. Il est de ’ordre de 17% sur le
temps de résolution exacte et de 18% pour la résolution approchée. Ces éliminations permettent
également de diminuer I’espace mémoire : gain de 20% pour I’instance & 14 trains, et de 75% pour
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résolution exacte approchée

instance instance a 14 trains | moyenne instances a 100 trains
modeéle Mays Maaus Mays Mazss

temps de résolution: | 262's 192s 380.33 s 35155
nombre de contraintes | 91 56 4950 980

TAB. 5.4 — Impact de I’élimination des contraintes et variables inutiles en moyenne et sur une
instance plus simple

type d’instance aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
temps de Moys 180s | 249s | 356 459 s 430 s 608 s
résolution Maays 168s | 233s | 310s 423 s 368 s 567 s
valeur de N . 15 18 21 17 20 21
réduction du nombre de contraintes | 85% | 82% | 79% 82% 80% 79%

TAB. 5.5 — Impact de 1’élimination des contraintes et variables inutiles sur des instances a 100
trains

les instances a 100 trains. En ce qui concerne le nombre de contraintes posées, pour 1’instance uti-
lisée dans la résolution exacte il est de 38% plus faible et pour ’instance de la résolution approchée
il est de 80% plus faible.

Cette amélioration est tout a fait utile a la résolution, le modéle de référence n’est donc pas
modifié, et reste 4 : M7, = Maaqs.

Ajout des coupes

Les sections 3.3.2 et 4.2.1 ont présenté la définition et les paramétres des coupes utilisées
dans notre modélisation, nous allons ici étudier leur impact sur la résolution. Les coupes définies
consistent a imposer des écarts minimum (m?) sur les dates d’entrée de deux trains ayant un écart
d’indices s. Les écarts temporels m}; sont obtenus par la résolution de problémes (modeéle Mo35) &
s trains pour de petites valeurs de s (relativement peu de trains).

Le nombre maximum de trains considérés a été fixé a 7, ce nombre représentant le meilleur
ratio entre le temps de calcul nécessaire a la résolution des problémes pour obtenir les coupes et le
gain obtenu sur la résolution compléte du probléme (cf. tableau 5.6).

Pour évaluer I’apport des coupes, nous avons expérimenté I’ utilisation de deux modéles :

— le modeéle M35 qui ne contient pas les coupes,

— le modeéle Ms345 qui est le méme modéle mais avec les coupes.

Les résultats des expérimentations sont repris sur le tableau 5.6.

Comme ce tableau (cf. tableau 5.6) le montre, les coupes permettent une diminution consé-

quente du temps de résolution, de 1’ordre de 81%.
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type d’instance aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
12 trains Mozs 11 5325 | 16.05s | 69.63s| 91.55s | 125435 10876 s
Moasys || 2.15s 1 7.26s | 16.78s | 5547s 71.6s 2305.34 s
moyenne M235/M2345 84% 88% 82% 76% 81% 71%

TAB. 5.6 — Impacts des coupes sur la résolution

L’ajout des coupes s’avere treés profitable & la résolution, cette amélioration sera donc gardée
pour la suite des expériementations et le modéle retenue : Mosys.

Ajout de la borne supérieure

A 1a section 3.3.2, nous avons définit une méthode d’obtention d’une borne de notre probléme
P. Cette méthode consistait & resoudre un probléme P’ plus simple dont la solution est aussi une
solution valide du probléme P. Les expérimentation de la section 4.2.2 ont abouti a fixer le nombre
de trains du probléme P’ a 7.

Les deux modeéles utilisés pour évaluer 1’apport d’une borne supérieure sont Mj3, (modele
sans cette borne) et Mazqs. Les résultats des expérimentations sont synthétisés par le tableau 5.7
Les résolutions sont effectuées sur I’ensemble des instances et sur des tailles de 7 a 12 trains.

type instance aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
12 trains Msss 11 3.67s | 931s|18.52s| 102.32s | 13443s | 2424.59s
Mosys || 2.15s | 7.26s | 16.78s | 5547s | 12543s| 2305.34s
moyenne Moszg/Mozss 28% | 21% 40% 62% 18% 11%

TAB. 5.7 — Impacts de la borne sur la résolution

L’ajout de la borne supérieure permet une diminution du temps de résolution de ’ordre de 30%
en moyenne. Cette borne est trés performante sur I’instance TGV-MA, car elle est trés proche de
la solution optimale. La borne supérieure obtenue pour I’instance TGV-MA est la méme que pour
I'instance TGV-CL-MA. Afin de pouvoir évaluer la qualité de 1a borne supérieure par rapport aux
solutions optimales obtenues, la figure 5.1 représente 1’€cart entre la borne supérieure et la solution
optimale ou bs représente la valeur obtenue par la borne supérieure et m+ la valeur optimale. La
courbe représente la valeur moyenne de cet écart pour I’ensemble des instances réelles et aléatoires.
La borne supérieure donne une solution en moyenne 25% plus importante que la solution optimale,
qui plus est cet €cart (en proportion) diminue fortement avec 1’augmentation du nombre de trains,
comme 1’a montré le tableau 4.3 de la section 4.2.2. Cette tendance vient conforter la remarque que
nous faisions concernant I’extension a 100 trains de cette borne : les résultats obtenus sont proches
(en proportion) de ceux trouvés par Delorme [Delorme et al.01], avec une moyenne de 96 trains
pouvant passer sur 1’infrastructure en moins d’une heure.
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FIG. 5.1 — Ecart entre la borne supérieure (bs) et la solution optimale (m*)

Les résultats de ces expérimentations ont montré que la borne supérieure pouvait contribuer
favorablement a I’efficacité des méthodes de résolution. Cette amélioration a donc été retenue dans
le modéle : M}, = Maass.

Contraintes d’incompatibilité

Dans la modélisation proposée, les contraintes d’incompatibilités (inc; contrainte 3.6) sont des
contraintes disjonctives. Une seconde implémentation des contraintes a été définie. nommeée incy
(contrainte 3.22), qui utilise une variable d’écart J; , prennant ses valeurs en dehors de ["intervalle
définit par les variables bornes t;,, ,,.

Cette seconde implémentati_on permet de propager les affectations de valeurs des variables
bornes d’incompatibilités (¢;;, 1,,) et dates de départs (st,), sans qu’il soit nécessaire d explorer les

alternatives des contraintes disjonctives.

Nous allons présenter les résultats des expérimentations dont I’objectif etaient d’évaluer 1'ap-
port de I’implémenation inc, par rapport a I’implémentation inc; des contraintes d’incompatibilité.

Les modeéles utilisés pour cette évaluation sont :

— My ot les incompatibilités sont implémentées avec la contrainte incy,

— My3y5 ou les incompatibilités sont implémentées avec la contrainte incs,
Les résultats présentés sur le tableau 5.8 sont des ratio obtenus sur chaque type d’instance entre
ces deux modeéles.

Les tailles d’instances traitées sontde N = 7, . ... 12 trains, pour les mémes raisons que précé-
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demment, a savoir un temps de résolution trop important pour des tailles supérieures. Deux types
de ratio sont présentés :

— un ratio sur le temps de résolution (temps),

— un ratio sur le nombre de nceuds explorés pour trouver la solution optimale (# nceuds).

type instance aléal | aléa2 aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
12 trains Msys || 5.83s|16.89s | 358s | 152.14s | 280.78 s 7068 s
Moysss | 2.15s ) 7265 | 16.78s | 5547s | 125.43s 2305.34 s
moyenne M345 /M2345 58% 67% 60% 51% 53% 43%

TAB. 5.8 — Comparaison des deux implémentations des contraintes d’incompatibilités

L’intérét de la nouvelle implémentation de la contrainte d’incompatibilité inc; est ici démontré.
En moyenne, I’augmentation du nombre de nceuds explorés entre in2 et incl est de 62% et ’aug-
mentation du temps de résolution est de 52%. La différence de gain obtenue entre les instances
aléatoires et réelles peut s’expliquer par un nombre moins important d’intervalles d’incompatibili-
tés identiques pour les instances aléatoires, ainsi moins de valeurs de variables ont le méme impact,
ce qui rend le choix de valeurs plus aisé.

5.1.3 Conclusion

Les raffinements apportés au niveau de la modélisation ont permis une diminution conséquente
du temps de calcul. Le cumul de toutes les améliorations aboutit a diviser le temps de résolution
par 15 en moyenne. Pour les instances réelles la réduction est un peu plus faible : 10 fois. Cette
remarque peut s’ expliquer par le fait que les instances réelles sont plus difficiles a résoudre a cause
d’un grand nombre de parcours impliquant des intervalles d’incompatibilités similaires. L’amélio-
ration apportant le plus est I’incorporation des coupes avec une diminution de 93% des temps de
calcul, la contrainte NGBS (éliminer des symétries) quant a elle n’a pas permis de gain sur la
résolution.

A la lecture des résultats présentés ici, le meilleur modele est le modele Magys incorporant les
améliorations :

— diminution du nombre de contraintes,

— coupes,

— borne supérieure,

— réécriture de la contrainte d’incompatibilités.

Ce sera donc ce modele que nous utiliserons pour la résolution approchée du probléme ferroviaire
traité. La résolution exacte a montré ses limites, par exemple, le temps de résolution de I’instance
TGV-CL-MA a 12 trains nécessite plus de 2 heures, or une instance & 12 trains n’occupe I’infra-
structure que sur une période de 5 minutes. Ceci est tres loin de notre objectif d’occupation d’une
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heure. Aussi la section suivante présente les résultats obtenus par les heuristiques et métaheuris-
tiques utilisées pour la résolution de notre probléme sur des tailles d’instances correspondant a
notre objectif,

5.2 Résolution approchée

Les résultats exposés dans cette section concernent les algorithmes de résolution approchée
avec la modélisation Masss. Ils reprennent et complétent ceux de Degoutin [Degoutin et al.05b],
[Degoutin05] et [Degoutin et al.05a].

5.2.1 DDS

Le but de cette section est d’évaluer la méthode DDS (Depth-bounded Discrepancy Search)
en tant qu’heuristique (nombre de divergence limité), ainsi que le calibrage de ses paramétres.
Cet algorithme de recherche a arborescence tronquée a été expliqué en section 2.6.2, il s’agit
d’un algorithme permettant d’explorer en priorité les nceuds de 1’arbre de recherche présentant le
moins de divergences avec I’heuristique de choix de valeurs. Les valeurs des paramétres pour cet
algorithme sont celles proposées en section 4.4.1, c’est a dire :

— depth : 4,6 oug,

— width : 6,8 et 10,

— disc: 8,10 et 12.

Ces valeurs de paramétres impliquent 25 combinaisons possibles, combinaisons testées sur
I’ensemble des instances. Nos premiers résultats ont montré que les instances aléatoires sont plus
rapides a résoudre que les instances réelles, aussi une distinction entre les deux est faite pour la
présentation des résultats. En effet, le nombre d’échecs de I’heuristique d’ordre devrait étre moins
important sur les instances aléatoires comme nous avons pu le voir sur les figures 4.2 et 4.3 de la
section 4.1.2 que sur les instances réelles. Ainsi les meilleurs valeurs de paramétre ne devraient
pas &tre les mémes, et les tailles d’instances aléatoires que nous pourrons résoudre pourront étre
plus importantes.

Instances réelles

Sur les instances réelles, le nombre de trains est compris entre 8 et 12 compte tenu des temps de
résolution fixés (moins d’une heure). Le diagramme de la figure 5.2 représente le gain obtenu sur
le temps de résolution par ’heuristique DDS en comparaison avec la résolution exacte. La figure
5.3, quant a elle, compare la qualité de la solution obtenue par 1’algorithme DDS par rapport a la
solution optimale. Afin de ne pas surcharger les figures, seules les 9 combinaisons de parameétres
les plus intéressantes sont présentées.
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F1G. 5.3 — Impact des paramétres DDS sur la qualité des solutions (instances réelles)

Ces résultats montrent, comme on pouvait s’y attendre, qu’en général plus le temps de réso-
lution est grand, meilleure est la solution. Aussi un compromis entre la qualité de la solution et
le temps de résolution doit étre trouvé, pour cela nous considérerons qu’une solution & moins de
2% de la solution optimale est une solution de bonne qualité. Selon ce compromis, la meilleure
combinaison des parameétres pour DDS, sur les instances réelles, est la suivante :



130 CHAPITRE 5. EXPERIMENTATIONS NUMERIQUES

— step =6,
— width = 8,
— disc = 12.

Malgré 1’augmentation du nombre de trains, la qualité de la solution et le gain en temps de ré-
solution restent identiques, comme le montre le tableau 5.9 ou les valeurs présentées correspondent
aux combinaisons de parameétres 6 — 8 — 12.

type instance TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
8 trains -51% -54% -58%
temps DDS/exact |5 - —20% | 56% 59%
qualité solution 8 trains 1.8% 2.1% 1.8%
DDS/exact 12 trains 1.9% 2.1% 1.8%

TAB. 5.9 — Temps de résolution et qualité de résolution pour des tailles d’instances différentes

Instances aléatoires

Etant donné que les instances aléatoires sont plus rapides a résoudre que les instances réelles, le
nombre de trains a été fixé entre 8 et 14. Comme pour les instances réelles, la figure 5.4 représente
le gain obtenu sur le temps de résolution par I’heuristique DDS en comparaison avec la résolution
exacte. Le diagramme de la figure 5.5, quant a Iui, compare la qualité de la solution obtenue par
I’algorithme DDS par rapport a la solution optimale. Ici aussi, seules les 9 combinaisons de para-
meétres les plus intéressantes sont présentées. Les « trés bons résultats » obtenus sur ces instances
par I’heuristique de choix de valeurs eval, ont conduit & diminuer le nombre de divergences a 4
(cela implique un parcours moins important de ’arbre de recherche).

Par rapport aux instances réelles, ces résultats présentent un moins bon ratio pour le temps de
résolution pouvant s’expliquer par le fait que les instances aléatoires se résolvent plus rapidement
que les instances réelles. Ceci implique que le temps de traitement nécessaire a la mise en ceuvre
de DDS est en proportion plus important que sur les instances réelles, comme tend a le montrer le
tableau 5.10. Par contre le ratio pour la comparaison de la qualité des solutions est bien meilleur,
grice a ’heuristique d’ordre eval, qui s’est révélée plus efficace sur ces instances, ainsi le nombre
de divergences est plus faible. Pour les instances aléatoires et en suivant le méme critére que pour
les instances réelles, les meilleurs parameétres sont :

— step = 6,
— width = 6,
— disc = 6.

Comme pour les instances réelles, les ratio de la qualité de la solution sont identiques mal-
gré 1’évolution du nombre de trains, comme le montre le tableau 5.10 ou les valeurs présentées
correspondent aux combinaisons de parametres 6 — 6 — 6.
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type instance aléal | aléa2 | aléa3

8 trains || -35% | -32% | -31%

temps DDS/exact s T40% | -37% | 36%
qualité solution 8 trains || 0.9% | 0.7% | 0.8%
DDS/exact 12 trains || 0.9% | 0.7% | 0.8%

TAB. 5.10 — Temps de résolution et qualité de résolution pour des tailles d’instances différentes

5.2.2 Recherche a voisinage large

Cette section présente les différents résultats obtenus grace a la métaheuristique LNS (Large
Neighborhood Search) expliquée en section 2.7.2 et dont le fonctionnement pour le probléme fer-
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roviaire est indiqué en section 4.4.2. Le nombre de trains des instances a résoudre est fixé a 100,
valeur nous permettant de nous situer au niveau des meilleures valeurs obtenues par Xavier De-
lorme [Delorme03] : les meilleures solutions obtenues en 2001 par la métaheuristique GRASP
[Delorme et al.01] étant de 97 trains parcourant I’infrastructure en une heure. A noter qu’un gain,
sur notre critére, méme de 1% permettrait de pouvoir insérer 1 train supplémentaire sur 1’infra-
structure, ce qui est trés intéressant.

Choix de la solution initiale de bonne qualité

Fn section 4.4.2, trois méthodes d’obtention d’une solution initiale ont été sélectionnées :
— la bomne supérieure obtenue par la répétition d’une méme séquence de parcours sera nommée
"séquence",

— la solution trouvée par 1’algorithme proposé par Delorme [Delorme03] sera nommée "GRASP",

— une solution de mauvaise qualité composée uniquement de trains empruntant le méme par-

cours sera nommeée "MQ".

Les expérimentations présentées ici ont tout d’abord pour objectif de comparer les deux pre-
miére méthodes. A priori, la métaheuristique GRASP devrait avoir une meilleure efficacité. En
effet la solution donnée par la borne supérieure est une répétition de séquences de parcours. Cette
comparaison doit nous permettre d’évaluer la capacité de ces motifs a bloquer 1la méthode LNS
dans un optimum local. L’intérét d’utiliser une solution initiale de GRASP est donc double :

— la solution est de bonne qualité,

— la solution générée ne doit présenter que peu de motifs di au caractére aléatoire de GRASP.

Avec I'utilisation de 1a méthode "MQ", le second objectif de ces expérimentations est d’évaluer
I’impact des solutions initiales sur la résolution.

Le temps alloué a la résolution approchée a été fixé a 30 minutes au maximum. Le temps
nécessaires a [’obtention des solutions initiales n’est pas le méme suivant la méthode retenue :

— 15 minutes sont nécessaires pour obtenir une solution satisfaisante avec GRASP,

— 2 minutes sont nécessaires pour obtenir la solution proposée par la séquence.

Ainsi le temps de résolution accordé a 1’algorithme LNS couplé a ’heuristique DDS a été fixé a
15 minutes pour les deux types de solutions initiales, afin de pouvoir comparer sous les mémes
conditions ces 2 méthodes.

Les valeurs des solutions initiales obtenues par ces deux méthodes sont décrites sur le tableau
5.11. Ils mettent en évidence la diversité des qualités de solutions initiales obtenues par GRASP.
La méthode GRASP utilise un modele de Set Packing, les solutions sont donc des valeurs de
variables booléennes. Pour étre utilisées comme solution de notre modéle CSP, les solutions de
GRASP doivent étre transformées en valeurs pour les variables parcours et dates d’entrée. C’est
pour cette raison que dans les expérimentations, nous n’avons considéré que les instances réelles
pour lesquelles il est possible de définir ce mécanisme de transformation. D’autre part, cet algo-
rithme comporte une composante aléatoire. Les résultats que nous présentons pour chaque instance
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correspondent donc a une moyenne sur 10 lancements de 1’algorithme. Le tableau 5.12 compare
les résultats obtenus en utilisant les deux solutions initiales proposées (GRASP et séquence).

type d’instances | Sol. init. moyenn?akixsg:n poyon
TOVMA TYE PAET S
CLMA e UL IEE
TovaLMA il PELAEY L

TaB. 5.11 — Valeurs des solutions initiales

type d’instances | Sol. init. moyennr:akiilijgn pow—
ToVMA S IMEECAEE:
CLMA e EITEES R
ToveLMA S AMEEIAREG,

TAB. 5.12 — Comparaison des solutions finales selon les solutions initiales

Globalement, on constate que LNS avec la solution initiale répétant une méme séquence de
trains présente les meilleures performances. On remarque que ponctuellement, des solutions de
meilleure qualité sont obtenues avec la solution initiale de la méthode GRASP.

Pour les solutions initiales provenant de GRASP, la meilleure solution finale atteinte correspond
a la solution initiale de GRASP, soit : 101 trains. Nous nous sommes intéressés a la diversité des
parcours retenus dans les solutions de GRASP. Ces solutions possédent en moyenne 5 parcours
différents, le maximum étant de 7. Il s’avére donc que ce nombre est comparable a celui de la
solution obtenue par la répétition de méme séquence. Ceci tend également 3 montrer que seules
des combinaisons de petits ensembles de parcours aboutissent aux séquences de trains les plus
compactes.

Enfin, un autre aspect négatif de la méthode GRASP est le temps de calcul nécessaire a 1’obten-
tion de la solution. Ce temps est de 15 minutes, ce qui est bien supérieur aux 2 minutes nécessaires
3 la méthode par séquence de trains. Il s’avére donc plus intéressant de garder la solution initiale
obtenue par la borne supérieure.
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Résolution des sous-problémes

Un autre parameétre du schéma LNS, est la méthode utilisée dans la phase de ré-optimisation
des voisinages. L’objectif de cette section est de comparer deux méthodes pour la phase de réopti-
misation de LNS :

— D’algorithme de résolution exacte,

— D’heuristique DDS.

L’utilisation d’une méthode de résolution approchée, comme DDS, pour la résolution des sous-
problémes générés par LNS peut apporter deux intéréts (fortement liés) :

1. augmenter la taille du voisinage,
2. diminuer le temps de résolution tout en obtenant des solutions de méme qualité.

Comme vu précédemment en section 5.2.1, ’heuristique DDS implémentée est efficace pour
la résolution de problémes de petites tailles. Il est donc envisageable d’intégrer cette heuristique
a la métaheuristique LNS pour la résolution des sous-problémes (réoptimisation des voisinages).
De plus I’heuristique de choix de parcours implémentée est susceptible d’étre plus efficace car les
trains, autour du voisinage considéré, sont déja affectés, le nombre de divergences devrait donc
étre moindre que pour la résolution des instances de petite taille. Le choix de valeurs des para-
metres associés a8 DDS a été borné par les expérimentations effectuées en section 5.2.1. Le tableau
5.13 reprend les principales combinaisons de paramétres de DDS testées. Les résultats qui y sont
présentés sont les valeurs de makespan obtenus pour la combinaison de parametres indiqués, sur
I’ensemble des instances et pour un temps de résolution des sous-problemes fixé a 15 minutes.

type d’instance
parametres step — width — disc

aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA

4-6-8 3610s {4010s | 3021s| 3258s 3 602s 3 258s
6-6-6 35955 | 4010s | 3021s | 3258s 3 602s 3 258s
6-8-10 3601s | 4010s | 3021s | 3258s 3 602s 3 258s

TAB. 5.13 — Makespan selon les parametres de DDS

Nous pouvons remarquer que les valeurs des parameétres n’ont pas un grand impact sur la
résolution. Néanmoins, la meilleure combinaison de valeurs est :

— depth: 6

— width : 6

— disc: 6

En fait, de grandes (supérieure a 12 pour la divergence) ou faibles (inférieure a 4 pour la
divergence) valeurs pour ces parameétres vont influer sur la qualité¢ de la solution finale, mais le
changement d’une ou deux unités par rapport a notre jeu de valeurs n’a quasiment pas d’effet sur
la résolution.
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Une fois le calibrage des paramétres de DDS réalisé, 1’expérimentation suivante consiste a com-
parer I'utilisation de la méthode approchée DDS avec la méthode exacte de B&B (cf. section 4.3)
pour la résolution des sous-problémes du schéma LNS. Les résultats de cette expérimentation sont
repris dans le tableau 5.13. Les valeurs indiquées correspondent au ratio exposé en introduction de
ce chapitre. Le temps de résolution a été fixé a 15 minutes.

type d’instances | aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA | moyenne
exacte / DDS 0.75% | 0.8% | 0.9% 1.0% 0.9% 1% 0.9%

TAB. 5.14 — Comparaison des valeurs de solutions obtenues en utilisant DDS ou une résolution
exacte

Comme le tableau 5.14 V’indique, 1’écart entre la résolution exacte et ’heuristique DDS est
faible, mais a I’avantage de 1’heuristique DDS. Cette meilleure qualité des solutions de I’algorithme
DDS peut s’expliquer par des résolutions plus rapides des sous-problemes (cf. section 5.2.1), ce
qui permet une exploration plus importante de 1’espace de recherche. Ainsi, pour la suite de nos
expérimentations, |’heuristique DDS sera utilisée.

5.2.3 Recherche a voisinage variable

Dans cette section les résultats obtenus par la combinaison de la métaheuristique de recherche
a voisinage large (LNS) et de la métaheuristique de recherche a voisinage variable nommée VNS
sont détaillés et analysés. Le fonctionnement de la métaheuristique VNS a été expliqué en section
2.7.3 et 4.4.3. La combinaison de ces 2 métaheuristiques est assez simple, & chaque fois qu'un
voisinage a été testé sur I’ensemble des variables, deux cas peuvent se présenter :

— si la solution a été améliorée, alors la taille de voisinage ne change pas,

— si elle n’a pas été améliorée, il convient alors d’augmenter la taille du voisinage.

Dans la suite, les résultats sur les différents type et évolution de taille de voisinage et sur la
comparaison de I’algorithme LNS seul et de la combinaison LNS+VNS sont proposés.

Type et évolution de la taille du veisinage

Cette section a pour but d’étudier ’impact du type de voisinage sur la résolution. Nous aurions
pu nous attendre a une différence entre 1’algorithme LNS seul et I’algorithme LNS+VNS, du fait
que justement VNS se focalise sur les types de voisinages, mais ce n’est pas le cas. Ainsi I’'impact
des types et évolution de voisinage étant identiques pour I’algorithme LNS et pour 1’algorithme
LNS+VNS, les résultats présentés ici correspondent a la moyenne sur ces deux algorithmes.

A chaque phase LNS les variables reldchées correspondent 4 des séquences de trains successifs.
Le passage d’un voisinage a 1’autre s’effectue soit de maniére aléatoire (aléa), soit selon un ordre
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chronologique (chrono). Une fois toutes les variables relachées, si le voisinage doit étre modifié
sa taille est alors augmentée, soit de 1 unité (A,), soit de 2 unités (A»), soit de 3 unités (Aj).

Le tableaun 5.15 présente les impacts de ’augmentation du pas de la taille du voisinage (cf. sec-
tion 4.4.2) pour les deux types de voisinage (chrono et aléa). Les valeurs indiquées correspondent
a la moyenne sur les algorithmes de résolution LNS et LNS+VNS pour I’ensemble des instances.
Le temps de résolution est fixé & 15 minutes. Pour le voisinage aléatoire, les résultats présentés
correspondent 4 la moyenne sur 10 exécutions.

type d’instance || aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
Ay [ As 1.5% | 2% | 1.5% 0.5% 0.5% -0.5%
A1/ As 1% 1 0.5% | -1.5% | -1.5% -2.5% -3.5%

TAB. 5.15 — Ratio entre les solutions obtenues selon le pas d’augmentation du voisinage.

Le tableau 5.15 présente les ratios entre les solutions suivant le pas d’augmentation de la taille
du voisinage. L’augmentation de la taille de voisinage de deux unités (Az) permet de trouver de
meilleures solutions en moyenne et principalement sur les instances aléatoires. Sur les instances
aléatoires, la taille du voisinage est au final bien plus importante que celle des instances réelles
(max Neighs,,e = 14 pour les instances aléatoires et max Neighs,,. = 8 pour les réelles), ce qui
permet une exploration bien plus conséquente de 1’espace de recherche. Par contre, augmenter la
taille des voisinages par pas de 3 rend bien moins efficace la résolution. En effet, 1a taille des voi-
sinages augmente tres fortement, ce qui implique un temps de résolution par réoptimisation trés
important (cf. les tailles d’instance traitées en résolution exacte en section 5.1.2), et donc trop peu
de voisinages peuvent étre explorés.

Le tableau 5.16 présente les impacts des différents types de voisinage (cf. section 4.4.2). Les
valeurs indiquées correspondent a la moyenne sur les algorithmes de résolution LNS et LNS+VNS
pour I’ensemble des instances. Le temps de résolution est fixé a 15 minutes. Pour le voisinage
aléatoire, les résultats présentés correspondent a la moyenne sur 10 lancements.

type d’instance | aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
chrono [ aléa | -3% | -5% | -4% -9% -12% -15%

TAB. 5.16 — Ratio entre les solutions obtenues avec les différents types de voisinages

Le tableau 5.16 présente le ratio des valeurs de makespan selon 1’ordre choisi pour les change-
ments de voisinage. Le choix aléatoire du changement de voisinage n’est a priori pas intéressant,
les valeurs étant bien supérieures (donc moins bonnes) a celles obtenues via un changement de voi-
sinage fixé. Le tableau 5.17 vient compléter cette analyse. Ce tableau présente la meilleure solution
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obtenue sur les 10 lancements aléatoires pour une instance donnée, comparée a la solution obtenue
avec un voisinage évoluant dans 1’ordre chronologique. Ainsi, méme si en moyenne les valeurs de
makespan sont moins bonnes, les meilleures solutions sont atteintes avec un changement aléatoire.

type d’instance | aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
chrono 3048s | 3769s | 2775s | 3221s | 3550s 3214s
aléa 3048s | 3769s | 2756s | 3212s 3 550s 3212s

TAB. 5.17 — Meilleures valeurs selon le type de voisinage

Aux vues des résultats sur les types de voisinages, il s’avére qu’augmenter le voisinage par pas
de 2 (A,) trains est une bonne stratégie, principalement pour les instances aléatoires. Il est plus
intéressant d’utiliser un voisinage changeant de maniére chronologique (chrono), qu’aléatoire.

Apport de la recherche a voisinage variable

Cette section s’intéresse a 1’impact de 1’algorithme de recherche a voisinage variable (VNS)
pour guider la recherche de la métaheuristique LNS. Deux cas sont présentés :

~ la résolution démarre grice & une bonne solution initiale (séquence), cette solution étant la
répétition d’'une méme séquence de parcours (équivalente a la borne supérieure),

— la résolution débute avec une solution de mauvaise qualité (MQ), les trains utilisent tous le
méme parcours, ce parcours €tant le moins bon préconisé par ’heuristique de choix de va-
leurs statique (evals:arique €quation 4.1). Ce type de solution initiale permet d'évaluer I’im-
pact de cette solution sur la qualité de la solution finale.

Les résultats des deux tableaux 5.18 et 5.20 permettent de comparer les solutions obtenues par
les algorithmes LNS seul et LNS+VNS, sur I’ensemble des types de voisinage. pour des temps de
résolution (15 minutes) et des combinaisons de parametres identiques. Suivant les résultats obtenus
en section 5.2.3, deux résolutions ont été effectuées, I'une avec un pas d’augmentation du voisinage
afixé a1 (A;)etl’autre &8 2 (A;) . Le nombre de lancement sur les changements de voisinages
aléatoire est de 5.

type d’instance aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
(LNS+VNS / LNS) séquence || -0.5% | 0.5% | 0% 0% -0.5% 0%
(LNS+VNS / LNS) MQ 3% 5% | 4% 2% 1.5% 2.5%

TAB. 5.18 — Ratio entre les solutions obtenues par LNS et LNS+VNS

Comme nous pouvons le remarquer sur le tableau 5.18, 1’algorithme LNS seul semble obte-
nir des solutions de meilleure qualité, de I’ordre de 1.5% en moyenne. Mais en observant plus en
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détail, cet algorithme n’est meilleur que si la solution initiale est de mauvaise qualité. Une raison
pouvant I’expliquer est qu’une solution de mauvaise qualité demandera plus d’effort (plus de mo-
difications de valeurs de variables) pour arriver a une bonne solution. LNS+VNS tend a utiliser des
voisinages de plus petites tailles que LNS puisque VNS impose des conditions plus fortes (plus
d’amélioration du critére) pour augmenter la taille du voisinage. Ainsi, pour une solution initiale
de mauvaise qualité, I’utilisation de voisinages de grandes tailles permettra une descente plus ra-
pide (amélioration des solutions). Pour mieux comprendre cette idée, considérons 1’exemple de 1a
figure 5.6. Les courbes indiquent les valeurs de makespan en fonction du temps et de la taille de
voisinage utilisée pour une solution initiale de mauvaise qualité. La courbe pleine correspond a
une taille de voisinage de 1, celle en pointillé correspond a une taille de voisinage de 4. Comme
nous pouvons le voir, sur une méme période de temps un voisinage de taille plus grande permettra
une descente plus rapide.

'S, taille voisinage = 1.
6000 - "\ taille voisinage = 4

valeur solution

0 200 40 60 80 100 120 140 160 180 200
temps (secondes)

FIG. 5.6 — Evolution du critére en fonction de la taille du voisinage (solution initiale de mauvaise
qualité)

C’est ce principe que tend a confirmer les résultats présentés dans le tableau 5.19.

Si la solution initiale est de bonne qualité, ces deux algorithmes sont équivalents. Aussi le ta-
bleau 5.20 permet de les départager, ce tableau présente en effet 1’écart type des solutions obtenues.
Ce tableau montre ainsi que 1’algorithme LNS+VNS est plus stable que LNS seul et principale-
ment pour les instances réelles. Ainsi I’implémentation de la combinaison LNS+VNS semble étre
moins dépendante des différents parameétres utilisés.



5.2. RESOLUTION APPROCHEE 139

type d’instance aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
séquence LNS+VNS || 12 11 10 9 8 7
LNS 12 11 11 9 9 7
MQ LNS+VNS 7 9 6 5 3 2.5
LNS 10 10 8 7 6 3

TAB. 5.19 — Taille moyenne des voisinages & la fin de la résolution (en nombre de parcours rela-
chées)

type d’instance aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
séquence LNS+VNS || 300 | 450 | 380 10 11 18
LNS 350 | 451 | 390 15 12 21
MQ LNS+VNS || 1206 | 1045 | 1439 150 167 178
LNS 1370 | 1134 | 1602 249 478 622

TAB. 5.20 - Ecart type des solutions obtenues par LNS et LNS+VNS

Impact de la qualité des solutions initiales

Suite a ’analyse des résultats obtenus par rapport aux solutions initiales de bonne qualité de
la section 5.2.2, il a été mis en évidence qu’il vallait mieux prendre celle générée par la répétition
d’une méme séquence de parcours que celle provenant de GRASP. Le but de cette section est de
comparer Jes solutions obtenues avec une solution initiale de bonne qualité et une solution initiale
de mauvaise qualité. Cette comparaison permettra de déterminer I’importance de la qualité de
la solution initiale sur la solution finale des algorithmes de résolution approchée. Pour ce faire, le
tableau 5.21 indique les ratio entre les solutions finales selon la qualité de la solution de départ. Les
deux types de solutions initiales utilisées sont les mémes que précédemment, a savoir : séquence
et MQ.

Les résultats sont proposés selon le ratio décrit en introduction de ce chapitre pour I’algorithme
LNS seul et pour ce méme algorithme combiné a VNS (LNS+VNS).

type d’instance aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
séquence/MQ INSTVNS | -13% | -15% | -37% | -35% 23% 12%
equence INS | -14% | -11% | -33% | -34% -19% 10%

TAB. 5.21 — Ratio entre les résolutions utilisant une bonne et mauvaise solution initiale

Meilleure est la solution initiale, meilleure est la solution finale. Cependant, la différence
semble étre moins importante pour I’algorithme LNS seul, comme nous 1’avions remarqué précé-
demment I’algorithme LNS se comporte mieux que LNS+VNS lorsque la solution est de mauvaise
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qualité. La différence entre les solutions finales pour les instances aléatoires est plus faible que
pour les réelles, ceci pouvant s’expliquer car les instances aléatoires sont plus simples a résoudre
et donc la solution initiale a un impact moins important.

Afin de mieux se rendre compte des efforts effectués par ces deux algorithmes (LNS et LNS-
+VNS) vis 4 vis des solutions initiales, le tableau 5.22 présente les différents ratio entre les valeurs
des solutions initiales et finales, chaque ratio étant la moyenne des ratio des deux métaheuristiques.
L étiquette "diff s€quence"” se réfere a la différence entre la solution initiale de bonne qualité et la
solution finale, 1’étiquette "diff MQ" se réfere a la différence entre la solution initiale de mauvaise
qualité et la solution finale.

instances aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
diff séquence | 7% 8% | 10% 6% 6% 6%
diff MQ 84% | 87% | 87% 66% 66% 67%

TAB. 5.22 — Ecart entre les solutions initiales et finales

5.2.4 Diversité des parcours

Lors de ’analyse des solutions obtenues par ces métaheuristiques, nous avons pu remarquer
que les trains empruntaient trés peu de parcours différents. Le tableau 5.23 en dresse le nombre
suivant les instances (moyenne pour les instances aléatoires), pour des tailles d’instances a 100
trains. A noter qu’il en va de méme pour les solutions obtenues sur des tailles d’instance plus
faibles. Au mieux 12 parcours sur les 37 possibles sont utilisés sur les instances aléatoires, et pour
les instances réelles seuls 6 parcours le sont.

Type d’instances | aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
possibles 19 26 37 19 26 37
solutions initiales 2 3 3 5 4 5
solutions finales S 6 5 7 10 12

TAB. 5.23 — Comparaison du nombre de parcours possibles des solutions initiales et celui des
solutions finales.

Ayant constaté cette faible diversité des parcours utilisés dans les solutions, nous nous sommes
intéressés aux modifications opérées dans la séquence des trains. Le diagramme 5.7 présente cette
répartion sur une instance TGV-MA. Dans cette figure, |’ordonnée représente le nombre de chan-
gements de valeurs pour chaque variable parcours (r;) entre la solution initiale et la solution finale.
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Cette solution a été obtenue avec I’algorithme LNS+VNS a partir d’une bonne solution initiale
(séquence). Ce diagramme montre que peu, voire pas de parcours sont modifiés entre les trains
d’indice 15 et 85.

La concentration des changements aux extrémités de la séquence des trains s’explique par le
nombre plus réduit de contraintes pour ces trains. I y a en quelque sorte une phase d’amorce et de
désamorce des contraintes d’incompatibilité aux extrémités. L’amplitude observée de ces phases
est a rapprocher de la valeur du paramétre N,,,. (N;,. = 17 pour I'instance TGV-MA, cf. tableau
4.5 section 4.2.3). On rappelle que N, est I’approximation de 1’écart d’indice ot les trains n’ont
plus de contraintes d’incompatibilité. Autrement dit tout train d’indice ¢, subira potentiellement
des contraintes d’incompatibilité des V;,. — 1 trains successeurs et des N;,. — 1 trains prédéces-
seurs. La diversité des parcours des extrémités de la séquence peut s’interpréter comme le résultat
du relachement progressif des contraintes d’incompatibilité qui se réduisent pour les indices de
trains [1, Nijpe — 1] et [N — Nype + 1, NJ.

N w
FE -0

—
4

nombre de changements de valeurs

indice des trains

F1G. 5.7 — Nombre de modifications de valeurs des variables parcours

Aussi, afin de diversifier la recherche, nous avons implémenté une modification aux ré-optimisations
de la métaheuristique. Il s’agit d’obliger 1’algorithme de résolution a trouver une solution diffé-
rente a celle d’origine, tout en maintenant sa qualité. Ainsi, cette diversification tendra a modifier
la solution et donc & casser le motif récurrent impliqué par la solution initiale. Cette modifica-
tion de 1’algorithme affecte ’ensemble des variables et non pas uniquement celles non extrémales.
L’implémentation a été effectuée en ajoutant pour chaque ré-optimisation un no-good interdisant a
I’algorithme de trouver la solution précédente. Cela revient a rechercher des solutions meilleures
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ou tout au moins équivalentes (méme valeur de critere mais solution différente), solutions qui pour-
raient permettre d’améliorer les voisinages suivants. Le tableau 5.24 présente les résultats obtenus
avec cette implémentation, avec 1’étiquette LNS+VNS+SE [’algorithme utilisant cette notion de
no-good. La ligne « diff nb parcours » désigne la différence entre le nombre de parcours obtenus
par LNS+VNS et LNS+VNS+SE.

Comme on peut le remarquer, les solutions obtenues par la recherche de solutions équivalentes est

type d’instance aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
LNS+VNS/ diff nb parcours 0 0 1 0 1 0
LNS+VNS+SE | qualité solution || -0.5% | -1.5% | -3% 0% -0.5% -2%

TAB. 5.24 — Impact de la recherche de solution équivalentes

moins efficace que I’algorithme LNS+VNS initial, et ce méme si la recherche de solution équiva-
lente n’est utilisée que pour une itération de LNS (un seul passage sur ’ensemble des variables).
Cette différence peut s’expliquer par le temps nécessaire a rechercher des solutions équivalentes.
En effet, le temps passé pour cette recherche implique moins de temps pour tester d’autres tailles
de voisinage.

5.2.5 Comparaison avec le modéle SPP/GRASP

Le tableau 5.25 présente les meilleures valeurs de makespan obtenues pour les instances
réelles traitées, et les meilleures valeurs de chacun des ensembles de cinq instances de méme type
pour les instances aléatoires. Comme le présente la dernicre ligne de ce tableau, ces résultats sont
obtenus grace a |’algorithme LNS+VNS sur 80% des instances, les 20% restants proviennent de
I’algorithme LNS, pour tous ces meilleures résultats la solution initiale est celle répétant la méme
séquence de parcours.

instances aléal | aléa2 | aléa3 | TGV-MA | TGV-CL | TGV-CL-MA
sty 3048s | 3769s | 2756s | 3212s 3 550s 3 208s
LNS+VNS || 100% | 80% 60% 100% 100% 100%

TAB. 5.25 — Meilleures valeurs pour 100 trains

Ainsi, on remarque que pour ’ensemble des instances réelles, plus de 100 trains passent en
moins d’une heure. Ces résultats sont les meilleurs connus pour I’instant.

Afin de pouvoir se comparer a la métaheuristique GRASP proposés par Delorme, nous avons
testé nos algorithmes sur des tailles d’instances réelles allant jusqu’a 110 trains (en laissant toujours
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15 minutes pour la résolution). Nous avons ainsi pu définir nos meilleures solutions par rapport au
critéere de Xavier Delorme, la comparaison de ces résultats, obtenus sur la méme machine, est
proposée dans le tableau 5.26.

type d’instance | TGV-MA | CL-MA | TGV-CL-MA
GRASP 99 86 101
LNS+VNS 108 102 110

TAB. 5.26 — Meilleures valeurs sur une heure d’occupation de I’infrastructure

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, les différentes améliorations du modele et les différents algorithmes de réso-
lution exacte et approchées proposés ont été testés et leurs performances ont été analysées. Pour
réaliser ces expérimentations, nous nous sommes basés sur plusieurs instances réelles et aléatoires.

Les résultats obtenus ont permis de mettre en avant les améliorations proposées pour le modele
du probléme de saturation d’infrastructure ferroviaire. L’utilisation des coupes, de la borne supé-
rieure, la réduction du nombre de contraintes et de variables, ainsi que la ré-écriture de la contrainte
d’incompatibilité ont permis des réductions importantes sur le temps de résolution, mais également
sur ’espace mémoire utilis€. La fonction d’évaluation pour I’heuristique de choix de valeurs a
également montré son efficacité. Il en est ressorti que le modele le plus intéressant est le modele
Ma3s.

Malgré ces améliorations, la résolution exacte de ce probléme n’est pas possible pour les tailles
d’instances a traiter. Aussi les algorithmes de résolution approchée proposés ont été utilisés et les
différents parameétres possibles ont été testés. Il s’est avéré que 1’algorithme de recherche a voisi-
nage large couplé a la métaheuristique de recherche & voisinage variable et utilisant ’heuristique
DDS (algorithme LNS+VNS) présente les meilleurs résultats.

Une analyse des solutions obtenues a permis de mettre en évidence que trés peu de valeurs
différentes de parcours sont utilisées, ainsi un algorithme de « diversification » de solution a été
implémenté. Malheureusement le temps mis pour cette « diversification » est trop important par
rapport au temps de résolution total et n’améliore pas les solutions.

Finalement nous avons présenté les meilleures solutions obtenues afin de comparer les perfor-
mances de 1’algorithme LNS+VNS avec celles connues. Pour ce faire nous avons considéré des
instances de problémes avec un plus grand nombre de trains. Les résultats montrent une ameéliora-
tion de 10% en moyenne soit plus de 102 trains sur un intervalle d’une heure.
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Conclusion

Les travaux présentés portent sur 1’évaluation de la capacité d’infrastructures ferroviaires. Ils
ont été décrits en deux axes principaux :

~ lamodélisation du probléme au niveau d’un nceud et les améliorations apportées a ce modéle,

— les algorithmes de résolution et leur validation.

Chacun de ces axes est ici repris, leurs possibilités et limites sont précisées. Leurs évolutions
et différentes perspectives sont données.

Modélisation de la capacité d’infrastructures ferroviaires

Notre travail a permis la modélisation compleéte du probleme de 1’évaluation de la capacité
d’infrastructures ferroviaires au niveau d’un nceud. Le niveau de discrétisation choisi pour les
passages des trains permet de considérer un niveau de détail suffisant pour I’établissement de grilles
horaires sur les infrastructures considérées. La base de la modélisation porte sur ’arbitrage des
conflits entre trains, et plus précisément entre couple de trains. Le probléme a ét¢ modélisé en un
probléme de satisfaction de contraintes, appelé CSP. Ce CSP comporte 2 grands types de variables :

— variables d’affectation : parcours (r;),

— variables d’ordonnancement : dates de départs (st;) et bornes des intervalles d’incompatibi-

lité (2. tij)

Afin de tenir compte de P’infrastructure et d’éviter tout conflit entre trains, une série de con-
traintes a ét¢ modélisée :

— contraintes d’énumérations entre les parcours et les intervalles d’incompatibilités (cf. section

3.2.2),
— contraintes d’incompatibilités entre les dates de départs de couples de trains (cf. section
3.2.2).

Une série d’améliorations a été apportée a ce modéle, elles permettent de réduire le temps de
résolution et I’espace mémoire utilisé, a savoir :

— une contrainte globale permettant d’éviter des solutions symétriques (cf. section 3.3.4),

— une redéfinition de la contrainte d’incompatibilité (cf. section 3.2.2),

— une réduction du nombre de contraintes et de variables (cf. section 3.3.1,

145
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— un ajout de coupes, permettant également d’obtenir une borne inférieure et d’éliminer des
solutions symétriques (cf. section 3.3.2),
— une borne supérieure (cf. section 3.3.2).
Le critére adopté pour ce probleme est de minimiser la date d’entrée du dernier train dans I’in-
frastructure. Comme expliqué en section 3.2.3, il est semblable a la maximisation du nombre de
trains pouvant circuler dans I’infrastructure en un temps donné.

Les formats de données employées pour représenter des instances de probléme ont également
été indiqués. Ainsi un ensemble de 18 instances a été expérimenté, dont trois de ces instances pro-
viennent de données réelles du nceud de Pierrefitte-Gonnesse.

Plusieurs variantes de cette modélisation peuvent permettre d’étudier d’autres problémes fer-
roviaires tel que le probleme de faisabilité et le probléme de stabilité d’une grille horaire.

Cette modélisation du probléme de capacité d’infrastructure ferroviaire est relativement proche
des données réelles. En effet, chaque variable a une représentation physique directe, ainsi une so-
lution donnée pourra plus rapidement étre interprétée que si des variables booléennes avaient été
utilisées. En contre-partie, comme nous I’avons vu, le critére choisi n’est pas de maximiser la ca-
pacité, mais de diminuer le temps d’occupation de I’infrastructure. Ainsi, si le décideur demande
I’occupation maximale sur une période donnée, le nombre de trains devra étre approximé (grice
notamment a la borne supérieure obtenue), puis augmenté ou diminué en fonction du temps d’oc-
cupation obtenu.

Cette modélisation est également extrémement fine, la discrétisation est & la seconde prés. Aussi
en terme d’exploitation faire passer un train a la seconde n’est pas gérable. Il s’agit d’une modélisa-
tion théorique permettant d’obtenir une solution faisable, mais peut étre pas réalisable en pratique.
Une extension possible de ce modéle afin de le rendre plus proche de la réalité serait d’ajouter une
marge aux intervalles d’incompatibilité entre parcours, afin de prendre en considération les aléas
de I’utilisation réelle.

Algorithmes de résolution

La seconde partie de ce travail a porté sur la résolution de ce probléme. Les algorithmes de
résolution utilisent les techniques de la programmation par contraintes, ainsi un effort important
concerne la propagation des événements (affectations, réduction de domaine). C’est pourquoi une
partie des améliorations se rapportait a amélioration de la propagation notamment avec la réécri-
ture de la contrainte d’incompatibilité et 1’ajout de coupes.

Dans un premier temps, la résolution exacte de ce probléme a été étudiée, il en est ressorti que
cette résolution n’est pas utilisable pour les tailles de probleme 2 traiter. Aux vues de I’efficacité
de I’heuristique de choix de valeurs obtenues, il s’est avéré intéressant d’étudier I’impact d’une
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heuristique de recherche a arborescence tronquée. Le choix a porté sur ’heuristique DDS qui per-
met de tenir compte du nombre de variables déja affectées dans le processus. Les résultats obtenus
sont meilleurs que pour la résolution exacte, mais restent malgré tout trop faibles aux vues de notre
objectif. Néanmoins, ses résolutions s’averent trés efficaces sur des instances de petites tailles, et

peuvent ainsi étre utilisées dans la résolution approchée, telle que la recherche a voisinage large
(LNS).

A partir de ’analyse des résultats obtenus sur la résolution exacte, une résolution approchée
était nécessaire. L’algorithme choisi est la métaheuristique a voisinage large LNS, ou I’heuristique
DDS a été utilisé pour les phases de ré-optimisation et le passage d’un type de voisinage & I’autre
a été effectué grice a la métaheuristique de recherche a voisinage variable VNS.

Les parametres de cette métaheuristique portent sur la taille et le type de voisinage ainsi que
sur la solution initiale. Les résultats des expérimentations réalisées ont montré que le meilleur
compromis des parametres de cette métaheuristique est :

— un voisinage évoluant de maniére chronologique sur I’ordre des trains,
— une taille de voisinage augmentant par pas de 2,
— une solution initiale de bonne qualité obtenue par notre borne supérieure.

Les résultats obtenus sont de trés bonne qualité et constituent, & notre connaissance, les meilleurs
obtenus sur les instances réelles. Néanmoins 1’algorithme utilisé peut sirement encore étre amé-
lioré, notamment au niveau des trains se trouvant a I’intérieur de notre solution (les trains compris
entre Nj,. et N — Ny,.), deux pistes pourrait étre explorées :

— Implémenter un algorithme permettant de diversifier la recherche, quitte & détériorer la solu-
tion.

— Partir d’une solution initiale de nature complétement différente de celle utilisée, notamment
en évitant I'utilisation de séquences indentiques qui constituent un « attracteur » dont il est
difficile de s’¢loigner lors des optimisations des voisinages. Ces solutions initiales pourraient
étre de moins bonne qualité, mais pourraient permettre de trouver, au final, de meilleures
solutions.

Plusieurs remarques sur la résolution et sur les solutions obtenues peuvent étre ajoutées :

— L’impact de la solution initiale sur la résolution reste déterminante. Qui plus est utilisa-
tion de la métaheuristique GRASP (méthode donnant de trés bons résultats) n’a pas été trés
efficace.

— Les solutions obtenues ne comportent que trés peu de parcours différents, n’existe-t-il pas
un sous-ensemble de parcours efficace ?

Cette demiére question ameéne la recherche vers d’autres domaines présentés dans la section
suivante.
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Travail connexe et Perspectives

L’analyse des solutions a mis en évidence que seul un sous-ensemble de parcours était utilisé.
Aussi 1] peut s’avérer intéressant d’examiner les relations entre les parcours et d’utiliser ces rela-
tions dans la résolution. Pour ce faire, deux pistes ont été investigues : les techniques permettant
d’expliquer les échecs et le data mining.

Programmation par contraintes avec explications

La notion d’explication [Jussien et al.00] permet de déterminer les causes d’un échec (pas de
solution possible aux vues des choix déja effectués) en programmation par contraintes. L’explica-
tion d’un échec est obtenue par ’ensemble des contraintes du probléme n’étant pas satisfaites. Le
but est alors d’arriver a déterminer 1’ensemble minimum de contraintes amenant a cette situation,
d’en tirer des conclusions et de s’en servir pour la suite de la résolution, comme par exemple en
utilisant le concept de nogood.

En ce qui concerne le probléme ferrroviaire traité, la structure du probléme est constituée par
les bornes d’incompatibilités. Autrement dit il existe des paires de parcours qui induisent des
écarts minimum de temps plus importants. I’identification de ces paires de valeurs pourraient
permettre d’accélérer la preuve d’optimalité. L’ idée est d’appliquer un schéma de branchement de
type meilleur choix en premier ou Best-First (comme c’est le cas actuellement) suivi du moins bon
ou First-Fail (basé sur les paires de parcours les plus incompatibles).

Dans ce contexte, les explications pourraient implicitement revenir sur ces choix contraignants.
Nous avons pu tester des algorithmes utilisant des explications sur notre probléme, grace a Hadrien
Cambazard (Ecole des Mines de Nantes), 1’algorithme testé est I’algorithme DBT : algorithme de
back-tracking dynamique [Gingsberg93].

Cet algorithme a été testé sur nos instances ferroviaires. Le tableau 5.27 présente les résul-
tats obtenus sur les instances TGV-MA-CL et TGV-MA. L’algorithme MAC correspond a 1’al-
gorithme de résolution proposé par défaut par la bibliothéque CHOCO. L’algorithme DBT cor-
respond & un algorithme de back-tracking dynamique utilisant le systéme d’explications PALM
[Jussien et al.00] (Propagation And Learning with Moves) et utilisant la bibliothéque de contraintes
CHOCO. Méme si des remises en causes et sauts intelligents s’effectuent (moins de choix effec-
tués), leur nombre et leur gain sont trés loin de prendre le dessus sur le temps nécessaire a établir
les explications.

Data mining

De maniére générale, on peut définir le data mining (d’aprés Frawley et Piateski-Shapiro
[Piateski et al.93] comme 1’extraction d’informations ou de connaissances originales, auparavant
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MAC DBT
instance/nb trains || temps(s) | nb choix | temps(s) | nb choix
TGV-MA-CL /3 0 49 0.3 25
TGV-MA-CL / 4 0.1 154 3.4 451
TGV-MA-CL /5 23 28218 136.6 30088
TGV-MA-CL /6 5.7 106160 163 31920
TGV-MA /6 2 14478 36.90 13704
TGV-MA /7 57 97676 466.3 126527

TAB. 5.27 — Comparaison des algorithmes MAC et DBT

itinéraire et type de train bornes d’incompatibilité

T Tj bij ty

A A 68 -68

A B 250 -300

A C 120 10

B B 160 -160

B C 220 -240

C C 79 -79

TAB. 5.29 — Exemple de parcours dominé

inconnues, potentiellement utiles & partir de gros volumes de données. Selon SAS-INSTITUTE !,
il s’agit du processus de sélection, exploration, modification et modélisation de grandes bases de
données afin de découvrir des relations entre les données jusqu’alors inconnues.

Le Data Mining correspond donc a I’ensemble des techniques et des méthodes qui a partir
de données permettent d’obtenir des connaissances exploitables. Ces techniques pourraient &tre
utilisées pour notre probleme. En effet, lors de la présentation des résultats, il a ¢té montré que tres
peu de parcours étaient utilisés dans les meilleures solutions. Il en est de méme pour les solutions
optimales obtenues dans la résolution exacte. Qui plus est, ces parcours sont toujours les mémes
pour un type d’instance donnée, quelque soit sa taille. I’idée serait alors de pouvoir déduire de
notre ensemble de parcours initial un sous-ensemble optimal, c’est a dire un sous-ensemble de
parcours tel que leur combinaison soit optimale.

Dans ce sens, un travail a déja effectué afin de pouvoir éliminer les parcours dominés, c’est
a dire les parcours ayant ’ensemble de ces intervalles d’incompatibilités supérieurs a ’ensemble
des intervalles d’incompatibilité d’au moins un autre. Bien évidemment les comparaisons des in-
tervalles d’incompatibilités s’effectuent toujours par rapport au méme parcours, prenons 1’exemple
suivant :

Exemple Dominance entre parcours

Soit un ensemble de 3 parcours A, B et C, ayant les intervalles d’incompatibilités du tableau
5.29.

11 apparait ainsi clair que le parcours B est dominé par le parcours A, c’est a dire que les in-
tervalles d’incompatibilités du parcours A sont inclus dans les intervalles d’incompatibilités du
parcours B.

De ce fait, les solutions optimales de ce type d’instance ne contiendront pas le parcours B.
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Bien que cette étude n’ait pas donné lieu a 1’obtention de parcours dominés sur nos instances,
elle a néanmoins mis en évidence que certains parcours n’avaient que trés peu d’intervalles d’in-
compatibilités (3 ou 4) moins pénalisants que les autres. Aussi une recherche plus approfondie,
tenant compte, par exemple, de la comparaison de plus de deux parcours & la fois, pourrait per-
mettre de trouver des ensembles de parcours dominants et dominés.
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Annexes

type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
8 trains r-t-st || 0.43s | 0.45s | 0.44s | 0.4s | 0.46s
t-r-st | 2.55s | 2.5s | 2.54s | 2.48s | 2.51s
9 trains r-t-st || 0.97s | 0.9s | 0.98s | 0.92s | 0.95s
t-r-st || 19.2s | 18s | 19.8s | 17.7s | 18.8s

TAB. 5.30 — Comparaison des ordres de choix de variables (tableau 5.2 page 123)

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
8 trains r-t-st || 0.21s 0.5s 0.43s | 0.43s | 0.18s
t-r-st 8.7s 13.3s 12.1s 11.1s 7.58
9 trains r-t-st || 0.97s 1.9s 1.7s 1.3s 0.58s
t-r-st || 523.23s | 612.3s | 601.43s | 550.3s | 524.29s

TAB. 5.31 — Comparaison des ordres de choix de variables (tableau 5.2 page 123)

type d’instances aléa3
numeéro d’instances 1 2 3 4 5
8 trains r-t-st | 0.97s 1.9s 1.8s 1.6s 1.23s
t-r-st || 550.2s | 712.8s | 689.1s | 682.6s | 650.65s
9 trains r-t-st 2.4s 5.1s 4.3s 4s 3.2s
t-r-st | 1308.3s | 2109.2s | 1912.7s | 1803.7s | 1546.6s

TAB. 5.32 — Comparaison des ordres de choix de variables (tableau 5.2 page 123)

159



160

Annexes

type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
# neeuds Mia345 (12 trains) || 3560 | 4059 | 3979 | 3755 | 3547
Magss (12 trains) || 3563 | 4065 | 3981 | 3770 | 3541
temps Mis3ss (12 trains) | 1.9s | 2.56s | 2.34s | 2.01s | 1.84s
Magys (12 trains) || 1.9s | 2.5s [ 2.32s | 1.99 | 1.845s
toutes tailles : # nceuds 0% 0% 0% 0% 0%
Mosss | Mi2sas temps 1.5% | 2% 2% 2% 2%
TAB. 5.33 — Impact de la contrainte NGBS (tableau 5.3 page 124)
type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
4 noeuds Miasss (12 trains) || 5198 | 7373 | 7265 | 7165 | 6619
Moagyss (12 trains) || 5201 | 7383 | 7269 | 7171 | 6621
temps Mio345 (12 trains) || 5.32s | 845s| 7.8s | 7.71s | 7.37s
Maz45 (12 trains) 53s | 844s|7.77s|7.65s|7.14s
toutes tailles : # nceuds 0% 0% 0% |-05%| 0%
Maays | Migzas temps 1% 2% 3% 4% 4%
TAB. 5.34 — Impact de la contrainte NGBS (tableau 5.3 page 124)
type d’instances aléa3
numéro d’instances 1 2 3 4 5
4 neeuds Mi9345 (12 trains) | 6503 | 7320 | 7120 | 6901 | 6641
Mozss (12 trains) || 6503 | 7320 | 7120 | 6901 | 6641
emps Migzss (12 trains) || 11.4s | 20.4s | 18.2s | 18s | 15.85s
Mozys (12 trains) || 11.2s | 20.2s | 18.3s | 17.9s 16s
toutes tailles : # nceuds -1% | 0% | -1% | -1% -1%
M2345 / Af[12345 temps 0% 0% 0% 0% 0%
TAB. 5.35 — Impact de la contrainte NGBS (tableau 5.3 page 124)
type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
temps de Moys 150s | 205s 11925 | 191s | 1625
résolution Mosas 140s | 190s | 181s | 178s | 1515
valeur de V). 15 16 15 15 15
réduction du nombre de contraintes || 86% | 85% | 85% | 85% | 84%

TAB. 5.36 — Impact de I’élimination des contraintes et variables inutiles sur des instances & 100
trains (tableau 5.5 page 126)
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type d’instances aléa2
numeéro d’instances 1 2 3 4 5
temps de Moyys 190s | 3105 | 272s | 2535 | 220 s
résolution Moaus 182s [ 287s | 257s | 235s | 204
valeur de V. 18 18 19 18 17
réduction du nombre de contraintes || 82% | 83% | 81% | 82% | 82%

TAB. 5.37 — Impact de ’élimination des contraintes et variables inutiles sur des instances & 100
trains (tableau 5.5 page 126)

type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
temps de Moys 297s | 412s | 398s | 358s | 315
résolution Mogys 271s 1 351s(341s|309s | 278s
valeur de N}, . 21 21 21 21 20
réduction du nombre de contraintes || 77% | 79% | 81% | 78% | 80%

TAB. 5.38 — Impact de I’élimination des contraintes et variables inutiles sur des instances a 100
trains (tableau 5.5 page 126)

type d’instances aléal
numeéro d’instances 1 2 3 4 5
Moy ||45s|69s| 67s {468 39s
M2345 1.9s 25812325 | 199 | 1.845s
moyenne A1235 /M2345 83% | 84% 85% | 84% 83%

12 trains

TAB. 5.39 — Impacts des coupes sur la résolution (tableau 5.6 page 127)

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
Mags || 143s|179s{169s | 16.1s| 15055
Mosas || 53s | 844s|7.77s|765s | 7.14s
moyenne A/IQ35/]\/[2345 87% 88% 88% 88% 87%

12 trains

TAB. 5.40 — Impacts des coupes sur la résolution (tableau 5.6 page 127)
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type d’instances aléa3
numéro d’instances 1 2 3 4 5
12 trains Mozs |} 54.21s 1 753s|73.65|59.5s| 55545
M2345 11.2s 20.2s 18.3s 17.9s 16s
moyenne M235/M2345 82% 81% 82% 85% 80%

TAB. 5.41 — Impacts des coupes sur la résolution (tableau 5.6 page 127)

type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
. *7\{234 29s | 41s| 39s [ 38s|3.65s
12 trains Mases | 105 | 255 | 2325 | 1.99 | 1.84s
moyenne M234/A42345 28% | 27% 29% 31% 25%

TAB. 5.42 — Impacts de la borne sur la résolution (tableau 5.7 page 127)

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
Moy || 7.65]10.8s|102s| 93s |8.65s
Mosys || 53s 1 844s | 7.77s | 7.65s | 7.145s
moyenne ]\f234/M2345 23% 21% 23% 17% 19%

12 trains

TAB. 5.43 — Impacts de la borne sur la résolution (tableau 5.7 page 127)

type d’instances aléa3
numéro d’instances 1 2 3 4 5
Mozy | 1248|2265 |206s|193s17.7s
Mazgs I 11.2s | 2025 | 18.35 | 17.9s 16s
moyenne ]\'1234 /M2345 35% 46% 40% 39% 40%

12 trains

TAB. 5.44 — Impacts de la borne sur la résolution (tableau 5.7 page 127)

type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
Msys || 465 |642s1631s|589s(593s
Mozss 1 19s | 2.5s [232s | 199 | 1.845s
moyenne ]\/1345 /A{2345 58% 59% 60% 56% 57%

12 trains

TaB. 5.45 — Comparaison des deux implémentations des contraintes d’incompatibilités (tableau
5.8 page 129)
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type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
12 trains Mzys 1] 1245|1945 (19.12s | 16.17s | 17.36s
M2345 53s 844 s 7.77 s 7.65s 7.14s
moyenne M345/M2345 68% 67% 67% 64% 69%

TAB. 5.46 — Comparaison des deux implémentations des contraintes d’incompatibilités (tableau

5.8 page 129)

type d’instances aléa3
numéro d’instances 1 2 3 4 5
12 trains Mas || 2945 |41.2s|394s | 36.1s|329s
Mosss || 11.28 | 20.2s | 18.3s | 17.9s 16s
moyenne M345 /J\{2345 58% 61% 60% 61% 60%

TAB. 5.47 — Comparaison des deux implémentations des contraintes d’incompatibilités (tableau

5.8 page 129)

type d’instances aléal

numéro d’instances 1 2 3 4 5
sty 4590s | 4662s | 5464s | 3450s | 5417s
LNS+VNS 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

TAB. 5.48 — Meilleures valeurs (tableau 5.25 page 144)

type d’instances aléa2

numéro d’instances 1 2 3 4 | 5
sty 4026s | 4437s | 4950s | 4410s | 3991s
LNS+VNS 100% | 0% | 100% | 100% | 100%

TAB. 5.49 — Meilleures valeurs (tableau 5.25 page 144)

type d’instances aléa3

numéro d’instances 1 2 3 4 5
sty 2970s | 3225s | 4264s | 3185s | 3807s
LNS+VNS 100% | 100% | 100% | 0% 0%

TAB. 5.50 — Meilleures valeurs (tableau 5.25 page 144)
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type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
temps DDS/exact 8 trains -32% | -37% | -36% | -36% | -34%
12 trains | -35% | -42% | -42% | -40% | -41%
qualité solution 8trains || 0.95% | 0.88% | 0.88% | 0.9% | 0.89%
DDS/exact 12 trains || 0.91% | 0.9% | 0.9% | 0.9% | 0.89%

TAB. 5.51 — Temps de résolution et qualité de résolution

rentes(tableau 5.10 page 133)
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pour des tailles d’instances diffé-

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
temps DDS/exact 8 trains || -28% | -34% | -33% | -33% | -32%
12 trains || -32% | -38% | -39% | -39% | -37%
qualité solution 8 trains 0% | 0.8% | 1% | 0.9% | 0.8%
DDS/exact 12trains || 0% | 0.9% | 1% | 0.9% | 0.7%

TAB. 5.52 — Temps de résolution et qualité de résolution

rentes(tableau 5.10 page 133)

pour des tailles d’instances diffé-

type d’instances aléa3
numéro d’instances 1 2 3 4 5
temps DDS/exact 8 trains || -27% | -32% | -34% | -31% | -31%
12 trains || -30% | -39% | -41% | -36% | -34%
qualité solution 8trains || 0.9% | 0.8% | 0.5% | 0.8% | 1%
DDS/exact 12trains | 1% | 0.8% | 0.5% | 0.8% | 0.9%

TAB. 5.53 — Temps de résolution et qualité de résolution pour des tailles d’instances différentes

(tableau 5.10 page 133)

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
exacte / DDS 0.6% | 0.8% | 0.8% | 0.8% | 0.75%

TAB. 5.54 — Comparaison des valeurs de solutions obtenues en utilisant DDS ou une résolution

exacte (tableau 5.14 page 137)
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type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
exacte / DDS 0.7% | 0.9% | 0.9% | 0.8% | 0.7%

TAB. 5.55 — Comparaison des valeurs de solutions obtenues en utilisant DDS ou une résolution
exacte (tableau 5.14 page 137)

type d’instances aléa3
numéro d’instances 1 2 3 4 5
exacte / DDS 06% | 1% { 09% | 1% | 1%

TAB. 5.56 — Comparaison des valeurs de solutions obtenues en utilisant DDS ou une résolution
exacte (tableau 5.14 page 137)

type d’instances aléal

numéro d’instances 1 2 3 4 5
A; [ A, 1% | 2% | 0.5% | 2% 2%
Ay [/ As -1% | -1.5% | -1.5% | -0.5% | -0.5%

TAB. 5.57 — Ratio entre les solutions obtenues selon le pas d’augmentation du voisinage (tablean
5.15 page 138)

type d’instances aléa2

numéro d’instances | 1 2 3 4 |5
ASIAY 1.5% | 2% 1 25% | 2% | 2%
Ay [ Ag 0% 1% | 0% |0.5% | 1%

TAB. 5.58 — Ratio entre les solutions obtenues selon le pas d’augmentation du voisinage (tableau
5.15 page 138)

type d’instances aléa3

numéro d’instances 1 2 3 4 5
Ay /Ay 1% | 1.5% | 2% | 1.5% | 1.5%
A/ Az 1% | 2% | -1.5% | 2% | -1%

TAB. 5.59 — Ratio entre les solutions obtenues selon le pas d’augmentation du voisinage (tableau
5.15 page 138)
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type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
chrono / aléa -2.5% | -3% | -3% | -3.5% | -3%

TAB. 5.60 — Ratio entre les solutions obtenues avec les différents types de voisinages (tableau 5.16
page 138)

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
chrono / aléa -6% | -4% | -5% | -5% | -5%

TAB. 5.61 — Ratio entre les solutions obtenues avec les différents types de voisinages (tableau 5.16
page 138)

type d’instances aléa3
numéro d’instances 1 2 3 4 5
chrono / aléa -3% | -5% | -3% | -4% | -5%

TAB. 5.62 — Ratio entre les solutions obtenues avec les différents types de voisinages (tableau 5.16
page 138)

type d’instances aléal

numéro d’instances 1 2 3 4 5
chrono 4590s | 4662s | 5521s | 3450s | 5417s
aléa 4590s | 4662s | 5464s | 3432s | 5422s

TAB. 5.63 — Meilleures valeurs selon le type de voisinage (tableau 5.17 page 139)

type d’instances aléa2

numéro d’instances 1 2 3 4 5
chrono 4026s | 4437s | 4950s | 4410s | 3991s
aléa 3960s | 4443s | 4950s | 4353s | 3991s

TAB. 5.64 — Meilleures valeurs selon le type de voisinage (tableau 5.17 page 139)

type d’instances aléa3

numeéro d’instances 1 2 3 4 5
chrono 2970s | 3261s | 4264s | 3185s | 3807s
aléa 2970s | 3225s | 4264s | 3185s | 3839s

TAB. 5.65 — Meilleures valeurs selon le type de voisinage (tableau 5.17 page 139)



type d’instances aléal

numéro d’instances 1 2 3 4 5
(LNS+VNS /LNS) séquence || 0% | -1% | -0.5% | -0.5% | -0.5%
(LNS+VNS /LNS) MQ 1% | 4% | 2% 4% 4%

type d’instances aléa2

numéro d’instances 1 2 3 4 5
(LNS+VNS / LNS) séquence || 0% | 0% | 1% | 1.5% | 0%
(LNS+VNS /LNS) MQ 3% | 6% | 7% | 4% | 5%

type d’instances aléa3

numéro d’instances 1 2 3 4 5
(LNS+VNS / LNS) séquence || 0% | -0.5% | 0% | 0% | 0.5%
(LNS+VNS / LNS) MQ 3% | 5% 5% 4% | 3%
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TAB. 5.66 — Ratio entre les solutions obtenues par LNS et LNS+VNS (tableau 5.18 page 139)

TAB. 5.67 — Ratio entre les solutions obtenues par LNS et LNS+VNS (tableau 5.18 page 139)

TAB. 5.68 — Ratio entre les solutions obtenues par LNS et LNS+VNS (tableau 5.18 page 139)

type d’instances aléal
numéro d’instances 1121345
séquence INS+VNS | 14 11112110 13
q NS 14111210 13
INS+VNS | 9| 6 | 8| 6| 6
MQ LNS 13/ 81111919

TAB. 5.69 — Taille moyenne des voisinages a la fin de la résolution (en nombre de parcours rela-

chées)(tableau 5.19 page 141)

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2131415
séquenc LNS+VNS || 137109 |11} 12
quence NS 131091112
INS+VNS |11 ] 8 [7] 9 |10
MQ NS 1219 (7111411

TAB. 5.70 - Taille moyenne des voisinages a la fin de la résolution (en nombre de parcours rela-

chées)(tableau 5.19 page 141)
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type d’instances aléa3
numéro d’instances 112131415
séquence INS+VNS [[15{ 8 | 9 {108
quenc NS 1611010109
INS+VNS | 8 { 4 ! 5] 8|5
MQ LNS 1071711917

Annexes

TAB. 5.71 — Taille moyenne des voisinages a la fin de la résolution (en nombre de parcours rela-

chées)(tableau 5.19 page 141)

type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
séquence/MQ LNS+VNS || -10% | -17% | -16% | -12% | -10%
LNS -12% | -16% | -17% | -12% | -13%

TAB. 5.72 — Ratio entre les résolutions utilisant une bonne et mauvaise solution initiale (tableau

5.21 page 141)

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
séquence/MQ LNS+VNS || -14% | -16% | -17% | -14% | -14%
LNS -10% | -12% | -12% | -11% | -10%

TAB. 5.73 — Ratio entre les résolutions utilisant une bonne et mauvaise solution initiale {tableau

5.21 page 141)

type d’instances aléa3 |
numéro d’instances 1 2 3 4 50
séquence/MQ LNS+VNS || -63% | -51% | -15% | -19% | -37% .
LNS -63% | -49% | -9% | -10% | -34% |

TAB. 5.74 — Ratio entre les résolutions utilisant une bonne et mauvaise solution initiale (tableau

5.21 page 141)

type d’instances aléal

numéro d’instances 1 2 3 4 5
diff séquence 8% | 7% | 8% | 5% | %
diff MQ 85% | 81% | 88% | 90% | 76%

TAB. 5.75 — Ecart entre les solutions initiales et finales (tableau 5.22 page 142)
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type d’instances aléa2

numeéro d’instances 1 2 3 4 5
diff séquence 9% | 10% | 6% | 6% | 9%
difft MQ 91% | 79% | 88% | 87% | 90%

TAB. 5.76 — Ecart entre les solutions initiales et finales (tableau 5.22 page 142)

type d’instances aléa3

numeéro d’instances 1 2 3 4 5
diff séquence 12% | 11% | 7% | 9% | 11%
diff MQ 92% | 91% | 85% | 80% | 87%

TAB. 5.77 — Ecart entre les solutions initiales et finales (tableau 5.22 page 142)

type d’instances aléal
numérod’instances | 1 | 2 | 3 | 4 | 5
possibles 1911911911919
solutions initiales 112721312
solutions finales 4 5161515

TAB. 5.78 — Comparaison du nombre de parcours possibles, des solutions initiales et ceux retenus
dans les solutions finales (tableau 5.23 page 142).

type d’instances aléa2
nmumérod’instances | 1 | 2 | 3 | 4| 5
possibles 26 |26 |26 126 |26
solutions initiales 2121344
solutions finales 6171557

TAB. 5.79 — Comparaison du nombre de parcours possibles, des solutions initiales et ceux retenus
dans les solutions finales (tableau 5.23 page 142).

type d’instances aléa3

numérod’instances | 1 | 2 | 3 | 4 | 5
possibles 371371373737
solutions initiales 114{3 ]34
solutions finales 6 |3|5|5]6

TAB. 5.80 — Comparaison du nombre de parcours possibles, des solutions initiales et ceux retenus
dans les solutions finales (tableau 5.23 page 142).



172

type d’instances aléal
numéro d’instances 1 2 3 4 5
LNS+VNS/ diff nb parcours | 0 0 0 0 0
LNS+VNS+SE | qualité solution || 0% | -0.5% | -1% | -0.5% | -0.5%

type d’instances aléa2
numéro d’instances 1 2 3 4 5
LNS+VNS/ diff nb parcours | 0 0 0 0 0
LNS+VNS+SE | qualité solution || -2% | -2% | -2% | -0.5% | -1%

type d’instances aléa3
numéro d’instances 1 2 3 4 5
LNS+VNS/ diff nb parcours | 0 2 0 1 2
LNS+VNS+SE | qualité solution || -5% | 1% | -4% | -3% | -4%

Annexes

TAB. 5.81 — Impact de la recherche de solution équivalentes (tableau 5.24 page 144)

TAB. 5.82 — Impact de la recherche de solution équivalentes (tableau 5.24 page 144)

TAB. 5.83 — Impact de la recherche de solution équivalentes (tableau 5.24 page 144)



Résumé de 1a modélisation

Références pour les notations et contraintes utilisées :

Variables et constantes employées

— T :I’ensemble des trains,
—~ N = card(T) : le nombre de trains,

— Z :I’ensemble des zones de I’infrastructure. Une zone est la plus petite entité permettant la
détection de la présence des trains sur la voie. Le dispositif le plus utilisé pour obtenir cette
information est un dispositif électrique appelé "circuit de voie" (c.f. figure 1.4, section 1.1)

— It : Vensemble des itinéraires de I’infrastructure,

— @ : ’ensemble des types de trains possibles (TGV, trains corails, trains de marchandise),

— R :Vensemble des itinéraires associé au type de trains (R = G x It),

— les variables "parcours” [r;], avec dom(r,) C R, 1 € T. Ces variables représentent
P’itinéraire et le type du train 3. R inclut donc ’ensemble des combinaisons d’itinéraires et

de type de trains possibles pour le trains i.

— les variables "bornes d’incompatibilités" |t} . t?; , avec dom(tF) C I et dom(t—f;) clie
T,k=1,...,card(K"™"™) Ces variables représentent les valeurs des bornes des card(K™ ")

intervalles d’incompatibilités entre le couple de trains (7, j). Ces variables permettent de
déterminer les écarts minimaux entre les dates d’entrées des trains dans I’infrastructure afin

d’éviter les conflits.

— les variables "dates d’entrées" , avec ¢ € T. Le pas de discrétisation choisi est la

seconde.

Modéle complet 1/,

Les références des équations et des pages ou ces équations ont été détaillées est indiqué.
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(ri=a) A (rj =b) — & Eltey, thyl, Vi.j€T?i<j,j<i+ Ny, .
Vk =2,...,card(K*?)

stivs > st, +m, Vi<N-—s5,8=2,...,N;
sty < sty 41 X [N/ Nseq] + St_8€0% mod ne.,
| NGBS(r, st), Vry, st;|stifixé, 3j|st; = st, 41

La contrainte inc; (3.6 page 80) également utilisée dans le mémoire :
((st; —st)) < tij\/ (st, —st,)) > {13.),\7’1',]‘ eT?,
(ri=a) A(r; =b) = ((st; — st;) < ?;QV (st; — stj) > E),
Vi,j € T? Yk =2,...,card(K*?),

min(sty)
s/c
enum(ri,rj,ﬁl,ﬂj_-), Vi,j € T?i<j,j<i+Nj
8ij &ty T, Vi,je€T?i<j,j<i+ Ny _[/inc

Résumeé

cf. 3.12 page 82

cf. 3.4 page 78

cf. 3.22 page 89

cf. 3.16 page 87

cf. 3.19 page 88

cf. 3.22 page 91
(5.1)

avec t*, la valeur de la borne d’incompatibilité sur le k™ intervalle lorsque r, = aetr; = b, de

méme pour t~,.



Résumé :

L’objectif de cette thése est la résolution du probléme d’évaluation de capacité d’infrastructures ferro-
viaires au niveau d’un nceud ou d’une gare. Le transport ferroviaire se place dans un domaine trés concu-
rentiel, aussi malgré ses atouts (développement durable notamment) il se doit d’améliorer son efficacité et
la qualité des services aux clients. Pour ce faire un travail conséquent de planification des ressources est
effectué. Le probléme d’évaluation de la capacité d’infrastructures ferroviaires permet de situer les limites
du réseau et d’étudier I’impact de toute modification d’infrastructure.

La modélisation proposée consiste en un probléme de satisfaction de contraintes (CSP). La résolution
exacte de ce probléme par les bibliothéques d’ILOG SOLVER montre des limites, aussi des améliorations
sont proposées tant au niveau du modéle que de la résolution. Les améliorations portent sur la réduction du
nombre de contraintes, la ré-écriture des contraintes temporelles, la suppression de symétries, des coupes et
une borne supérieure. Un algorithme de résolution approchée est proposé, il utilise les principes de recherche
a voisinage large (LNS) et variables (VNS) ainsi que de la recherche 4 arborescence tronquée (DDS).

Les différents algorithmes et améliorations sont validés sur des instances réelles provenant du nccud
ferroviare de Pierrefite-Gonesse ainsi que sur un ensemble d’instance aléatoires. Les résultats obtenus sont
les meilleurs connus a ce jour.

Discipline : Informatique

Mots clés : Capacité d’infrastructure ferroviaire, Modélisation, Programmation par Contraintes, Métaheu-
ristiques, LNS

Laboratoires : INRETS-ESTAS, 20 rue Elisée Reclus, F-59650, Villeneuve d’Ascq, France
LAMIH-UMR CNRS 8530, UVHC, "Le Mont Houy", F-59313, Valenciennes Cedex 9, France

G JESAE E VAENGY

\IIIIIIIIIIIIIII
00 4





<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /CMYK
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

    /BGR <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e9ad88d2891cf76845370524d53705237300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc9ad854c18cea76845370524d5370523786557406300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>
    /GRE <>

    /HRV (Za stvaranje Adobe PDF dokumenata najpogodnijih za visokokvalitetni ispis prije tiskanja koristite ove postavke.  Stvoreni PDF dokumenti mogu se otvoriti Acrobat i Adobe Reader 5.0 i kasnijim verzijama.)
    /HUN <>
    /ITA <>
    /JPN <FEFF9ad854c18cea306a30d730ea30d730ec30b951fa529b7528002000410064006f0062006500200050004400460020658766f8306e4f5c6210306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103055308c305f0020005000440046002030d530a130a430eb306f3001004100630072006f0062006100740020304a30883073002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d3067958b304f30533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020ace0d488c9c80020c2dcd5d80020c778c1c4c5d00020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken die zijn geoptimaliseerd voor prepress-afdrukken van hoge kwaliteit. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>
    /RUM <>
    /RUS <>
    /SKY <>
    /SLV <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>
    /UKR <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents best suited for high-quality prepress printing.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /ConvertToCMYK
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /DocumentCMYK
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /DocumentCMYK
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /UseDocumentProfile
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


