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Résumé

L’organisme Eurocontrol prévoit une forte hausse du trafic aérien européen d’ici 'année
2035. Cette hausse de trafic justifie le développement de nouveaux concepts et outils pour
pouvoir assurer les services dii aux usagers de 'espace aérien. La prévision de trajectoires
d’avion est au cceur de ces évolutions. Parmi ces outils, les outils de détection et résolution
de conflits utilisent les trajectoires prédites pour anticiper les pertes de séparation entre
avions et proposer des solutions aux controleurs aériens. L’horizon de prédiction utilisé
pour cette application est de l'ordre de dix a vingt minutes.

Parmi les algorithmes réalisant une détection et résolution de conflits, certains sont
mis en ceuvre au sol, obligeant ainsi les prédictions a étre calculées en n’utilisant que les
informations disponibles dans les systemes sols. Dans ces systemes, la masse des avions
ainsi que les profils de vitesse ou de poussée des moteurs ne sont pas connus. Ainsi, le
calcul d’une trajectoire prédite avec un modele physique se fait en utilisant des valeurs de
référence pour les parametres inconnus.

Dans ce cadre, on s’intéresse a la phase de montée pour laquelle ces parameétres influent
grandement sur la trajectoire de 'avion. Ce travail s’appuie sur le modele physique Base
of Aircraft DAta (BADA) développé et maintenu par Eurocontrol. Ce modele physique
modélise, entre autres, les performances des avions. Il fournit également des valeurs de
référence pour les parametres inconnus comme la masse de ’avion, son profil de vitesse
en montée, ou la commande de poussée des moteurs. Ce modele, largement utilisé dans le
monde entier, est particulierement imprécis pour la phase de montée, car les valeurs réelles
de ces parametres sont parfois tres éloignées des valeurs de référence.

Dans cette these, nous proposons soit d’estimer directement certains parametres, nom-
mément la masse, a partir des points passés de la trajectoire, soit d’utiliser des méthodes
d’apprentissage supervisé afin d’apprendre, a partir d’exemples, des modeles prédisant les
valeurs des parameétres manquants (masse, loi de poussée, vitesses cibles).

Ces différentes méthodes sont testées sur des données radar Mode-C et Mode-S sur
différents types d’avions. Les prédictions obtenues avec ces méthodes sont comparées a
celles obtenues avec les parametres de référence. Elles sont également comparées avec les
prédictions obtenues par des méthodes de régression prédisant directement l'altitude de
I’avion plutot que les parametres du modele physique. Nos méthodes permettent de réduire,
suivant le type de l'avion, de 50 % a 85 % par rapport a la méthode BADA de référence,
la racine de I'erreur quadratique moyenne sur l'altitude prédite a un horizon de 10 min.




Abstract

The Eurocontrol organization forecasts a strong increase of the European air traffic
till the year 2035. This growth justifies the development of new concepts and tools in
order to ensure services to airspace users. Trajectory prediction is at the core of these
developments. Among these tools, conflict detection and resolution tools use trajectory
predictions to anticipate losses of separation between aircraft and propose solutions to air
traffic controllers. For such applications, the time horizon of the prediction is about ten to
twenty minutes.

Among conflict detection and resolution algorithms, some are operated in ground-based
systems. The trajectory predictions must then be computed using only the information that
is available to ground systems. In these systems, the mass, the speed profile and the thrust
setting are unknown. Thus, using a physical model, the trajectory predictions are computed
using reference values for unknown parameters.

In this context, we are focusing on the climb phase. In this phase these unknown
parameters have a great influence on the aircraft trajectory. This work relies on a physical
model of the aircraft performances : BADA, developed and maintained by Eurocontrol. It
also provides reference values for unknown parameters such as the mass, the speed profile
and the thrust setting. This widely used model is particularly inaccurate for the climb
phase as the actual values for the unknown parameters might be very different from the
reference values.

In this thesis, we propose to estimate directly the mass, an unknown parameter, using a
physical model and past points of the trajectory. We also use supervised learning methods
in order to learn, from examples, some models predicting the unknown parameters (mass,
speed profile and thrust setting).

These different approaches are tested using Mode-C Radar data and Mode-S Radar data
with different aircraft types. The obtained predictions are compared with the ones obtained
with the BADA reference values. These predictions are also compared with predictions
obtained by directly predicting the future altitude instead of the unknown parameters of
the physical model. These methods, depending on the aircraft type, reduces the root mean
square error on the predicted altitude at a 10 min horizon by 50 % to 85 % when compared
to the root mean square error obtained using BADA with the reference values.
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Introduction

Problématique

Les prévisions de trafic en Europe effectuées par Eurocontrol [STATFOR 13] indiquent
une tendance a la hausse malgré la crise économique. Tous les scénarios présentés dans le
document [STATFOR 13] prévoient une augmentation du nombre de vols d’au moins 20 %
d’ici 2035. Deux gros projets en cours dans le monde de I’ Air Traffic Management (ATM), le
projet Single European Sky ATM Research (SESAR) ([SESAR Consortium 07]) et le projet
NextGen ([Swenson 06]), visent a une augmentation de la capacité et de la sécurité tout
en diminuant le cotit du contréle aérien. Cette amélioration passe par 1'utilisation d’outils
d’aide a la décision. Certains de ces outils reposent sur une prédiction de trajectoire de
qualité.

Parmi ces outils, certains visent a aider le controleur aérien dans la détection et la
résolution de conflits. C’est la tache principale du contréleur aérien dans ’espace aérien
supérieur 2, elle consiste & optimiser ’écoulement du trafic aérien tout en empéchant les col-
lisions entre aéronefs. Cet anti-abordage est assuré en garantissant un espacement minimum
d’au moins 5 NM horizontalement ou d’au moins 1 000 ft verticalement. Des algorithmes
de détection et résolution de conflits ont été développés par les laboratoires sur le site de
I'Ecole Nationale de I’Aviation Civile (ENAC) ([Durand 96, Granger 02]). Ces algorithmes
reposent sur 1’évaluation d’un grand nombre de scénarios différents. Parmi ces scénarios de
manceuvres envisagés, cet algorithme va chercher celui qui garantit des trajectoires futures
séparées tout en minimisant la somme des cotits associés aux manceuvres choisies. Le test
de ces différents scénarios va donc nécessiter de connaitre les trajectoires futures. Plus I'in-
certitude est grande sur ces trajectoires futures et plus le choix des manceuvres garantissant
la séparation est restreint. Cette restriction se traduit par une augmentation du cotit du
scénario optimal. Ainsi, comme cet algorithme est mis en ceuvre dans les systemes sols,
il est important de pouvoir fournir une prédiction de qualité en utilisant uniquement les
informations disponibles au sol.

Les projets NextGen et SESAR s’appuient, entre autres, sur le concept d’une trajectoire
4D négociée entre le pilote et le controleur. Toutefois, la mise en ceuvre de ce concept de
trajectoires 4D nécessite des investissements pour que cet échange entre 1’avion en vol et
le contréleur au sol puisse avoir lieu. De méme, les compagnies devront investir dans des

2. Espace aérien du niveau 195 (exclu) au niveau 660.



Flight Management System (FMS) capables de suivre de telles trajectoires 4D.

En France, dans le systeme actuel et ce depuis les années soixante, la communication
entre pilote et controleur se fait par un systeme de radiocommunication. Cette these ex-
plore les moyens d’améliorer, avec les systémes actuellement opérationnels, la qualité de
la prédiction de trajectoire a un horizon de 10 min, horizon pertinent pour la détection
et la résolution de conflits. On va en particulier s’intéresser a la prédiction de la phase de
montée pour laquelle les performances varient grandement entre avions de type différents
et méme entre avions de méme type.

Quelques travaux ([Le Fablec 99, Tastambekov 14, Ghasemi Hamed 14]) ont déja étudiés
la prédiction de trajectoire a I’aide de méthodes purement statistiques en utilisant un jeu de
plusieurs trajectoires. D’autres travaux ([Lymperopoulos 06, Schultz 12]) utilisent unique-
ment les points passés de la trajectoire considérée pour trouver les parametres nécessaires a
I'usage d’'un modele physique. Notre travail se situe entre ces deux approches, on exploite
un jeu de plusieurs trajectoires pour trouver les parametres a utiliser dans un modele
physique.

Approche adoptée dans cette these

L’utilisation d’'un modele physique requiert la connaissance de la masse, de la com-
mande de poussée et du profil de vitesse suivi. Ces trois parametres sont inconnus des
systemes sols. Le projet BADA d’Eurocontrol répond partiellement a ce besoin. Il fournit
un modele physique de ’avion et des valeurs de référence pour les parametres inconnus. La
figure 1 résume le processus permettant le calcul des altitudes futures a partir des valeurs
de référence BADA. Cette méthode tres largement utilisée dans les systemes actuels, est
imprécise du fait de notre méconnaissance des valeurs réelles des parametres du modele
physique. Ces données pourraient aisément étre transmise au sol par les avions mais elles
sont jugées trop « sensibles » par la majorité des compagnies aériennes. L’idée centrale que
nous allons développer dans cette thése consiste a estimer plus finement ces parametres
inconnus, soit directement a partir des points passés de la trajectoire et en utilisant le
modele physique de I'avion, soit en apprenant, a partir d'une base d’exemples, des modeles
permettant de prédire les valeurs de ces parametres. Dans ce dernier cas, nous utiliserons
des techniques d’apprentissage supervisé.

Les points passés de la trajectoire peuvent étre exploités pour inférer une masse. Un
avion ayant une vitesse ascensionnelle élevée par rapport a ce qui est modélisé par le modele
physique a probablement une masse faible. La figure 2 résume ce processus permettant
I’estimation de la masse a partir des points passés et d’'un modele physique. Cette idée,
abordée par [Schultz 12], est également développée dans cette these.

Dans l'approche précédente, la distance a parcourir est completement ignorée alors
qu’elle est fortement corrélée a la quantité de carburant nécessaire et donc a la masse
de 'appareil. En effet, uniquement les variables intervenant dans le modele physique sont
exploitées. Pour exploiter toutes les variables disponibles on va devoir utiliser des relations
qui n’apparaissent pas dans le modele physique. Pour découvrir ces relations, on utilise
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FI1GURE 1 — Utiliser BADA avec les parametres de référence.

des méthodes d’apprentissage artificiel qui vont apprendre ces relations a partir d’'une base
d’exemples. De cette fagon, nous obtiendrons des modeles permettant de prédire la masse
de I'avion, sa commande de poussée et son profil de vitesse. Cette approche est celle adoptée
dans notre these. La figure 3 résume ce processus permettant la prédiction des parametres
requis a partir des points passés, d’'une base d’exemples et d’'un modele physique.

Les résultats de notre approche sont comparés a ceux obtenus d’une part avec la méth-
ode de référence BADA et d’autre part avec une approche purement statistique ou l'on
apprend directement 'altitude future de 'avion au lieu des parametres du modele physique.
Dans cette approche, déja explorée dans d’autres travaux ([Le Fablec 99, Tastambekov 14,
Ghasemi Hamed 14]), les relations apprises a 'aide de méthodes d’apprentissage décrivent
directement la cinématique de l'avion; elles décrivent les positions futures et non les
parametres nécessaire a l'utilisation d'un modele physique. La figure 4 résume cette ap-
proche.

Les travaux effectués dans le cadre de cette these ont fait I'objet de plusieurs publica-
tions et communications ([Alligier 11, Alligier 12, Alligier 13b, Alligier 13a, Alligier 14]).

Organisation du document

Cette these est constituée de sept chapitres. Le chapitre 1 décrit la gestion du trafic
aérien, la prévision de trajectoires et ses enjeux. Le chapitre 2 présente la modélisation
physique de la prédiction de trajectoire. Le modele physique BADA y est détaillé. Le

3
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FIGURE 2 — Estimer directement la masse a partir de la trajectoire passée et en utilisant
le modele physique.

chapitre 3 présente les principes associés a I'apprentissage supervisé ainsi que différentes
méthodes dédiées a cette tache. Le chapitre 4 décrit les données utilisées dans cette étude,
en particulier le filtrage et lissage des données. Une analyse des trajectoires finalement
obtenues est faite. Le chapitre 5 décrit les méthodes d’estimation de la masse développées
dans cette these. Les masses sont estimées uniquement a partir des points passés et du
modele physique BADA. Le chapitre 6 décrit la mise en ceuvre des méthodes d’apprentis-
sage pour prédire les parametres inconnus et nécessaires a 'utilisation du modele physique
BADA. Dans ce chapitre, on compare les résultats obtenus entre la prédiction BADA ren-
seigné avec nos méthodes et la prédiction directe de l'altitude a un horizon de 10 min.
Le chapitre 7 élargit I'étude a différents types avions et différentes altitudes initiales de
prédiction. Il est aussi vérifié que les modeles obtenus pour une prédiction a un horizon de
10 min sont également pertinents pour prédire sur un horizon plus faible.
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Ce chapitre décrit les prédicteurs de trajectoires et les enjeux associés a la gestion
du trafic aérien. L’augmentation du trafic aérien européen envisagée par Eurocontrol
([STATFOR 13]) pousse au développement de nouveaux concepts et outils informatiques
s’appuyant sur la prédiction de trajectoire. C’est dans ce cadre que s’inscrit ce travail de
these.

1.1 Gestion du trafic aérien

Les services de la circulation aérienne se composent de trois services permettant d’as-
surer l'exécution sire et efficace des vols [SCA 06] :

1. Le service du contréle de la circulation aérienne qui a pour objet :
— d’empécher les collisions entre aéronefs en vol ;
— d’empécher les collisions entre aéronefs sur 1'aire de manceuvre et les obstacles se
trouvant sur cette aire;



— d’accélérer et ordonner la circulation aérienne ;

2. Le service d’information de vol qui fournit les avis et les renseignements utiles a
I’exécution siire et efficace des vols;

3. Le service d’alerte qui prévient et renseigne les organismes appropriés lorsque des
aéronefs ont besoin de 1'aide des organismes de recherches et de sauvetage.

L’ensemble des services du controle de la circulation n’est pas assuré pour tous les espaces
aériens ni tous les types de vols.

1.1.1 Différents types de vols

Dans 'espace aérien, on distingue deux types de vols : le vol Visual Flight Rules (VFR)
autrement appelé vol @ vue et le vol Instrument Flight Rules (IFR) autrement appelé vol
aux instruments. Le vol a vue nécessite des conditions de visibilité et de distance par rapport
aux nuages. Un tel vol est donc trés impacté par les conditions atmosphériques. Ceci est
inhérent a la regle du « voir et éviter » régissant ’anti-abordage faute d’une séparation
assurée par le service de contréle. Ce type de vol est adapté au vol de tourisme. Le vol
aux instruments est un vol pour lequel la navigation est faite a ’aide des instruments de
radionavigation a bord de I'appareil. La séparation est assurée par les services de contréle.
Ce type de vol est moins dépendant des conditions atmosphériques, il est plus adapté aux
vols commerciaux.

1.1.2 Différentes classes d’espace aérien

L’espace aérien est découpé en zones de différentes classes. Ces zones sont des volumes.
Il existe 7 classes d’espaces aériens nommés de A a G. Suivant la classe de I'espace et le
type de vol, le service de controle rendu est différent. Par exemple, une séparation entre
tous les vols est assurée par le service de controle dans un espace de classe A ou B. Pour un
espace de classe C, seul I'’espacement entre avions VFR n’est pas assuré. Pour un espace
de classe D ou E, seul I'espacement entre avions IFR est assuré. Pour les espaces de classe
F et G, le service de controle n’est pas assuré. Le service assuré dans l'espace aérien,
i.e. la classification de cet espace, est décidé en considérant le type de trafic en cause, la
densité de circulation aérienne, les conditions atmosphériques et toutes autres conditions
particulieres.

En dessous du FL1151!, I'espace aérien est de classe G sauf a proximité d’aéroports
qui sont protégés par des zones Control Traffic Region (CTR) et Terminal Manceuvring
Area (TMA) dans lesquelles le service de controle est assuré. Les plus gros aéroports sont
entourés par des espaces de classe A ; c’est le cas par exemple des aéroports de la région
parisienne comme illustré par la figure 1.1. Au-dessus du FL115 et jusqu’au FL195, I'espace
aérien est principalement de classe D. Au-dessus du FL195 et jusqu’au FL660, il y a une
unique zone de classe C.

1. L’altitude en aéronautique est mesurée en Flight Level (FL) ; elle correspond a l’altitude pression en
centaines de pieds dans I’atmosphére International Standard Atmosphere (ISA).
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F1GURE 1.2 — Norme de séparation pour la phase en-route. Aucun autre avion ne doit se
trouver dans ce volume.

1.2 Controle du trafic aérien

Le but premier du service de controle est d’empécher les collisions entre aéronefs. Le
service de contrdle vise aussi a optimiser 1’écoulement du trafic sans remettre en cause
ce but premier. Pour pouvoir empécher les collisions entre aéronefs, le service de controle
vise a maintenir une séparation géométrique entre avions illustrée par la figure 1.2. Cette
norme de séparation impose que deux avions soient toujours espacés d’au moins 5 NM
horizontalement ou d’au moins 1 000 ft verticalement.

1.2.1 Vocabulaire et unités de mesure

Les unités de mesure utilisées en aéronautique ne sont pas des unités du systeme in-
ternational. Les longueurs ne sont pas mesurées en metres. Par exemple, la distance entre
deux points du globe est exprimée en Nautical Mile (NM).

Les altitudes sont exprimées en pieds (ft) ou en Flight Level (FL), avec 1 FL qui
équivaut a 100 ft. Les FL sont uniquement utilisés pour la grandeur altitude pression
géopotentielle. Cette grandeur est déterminée a 'aide la pression statique p mesurée par
I'avion. L’altitude pression géopotentielle est 1'altitude géopotentielle pour laquelle la pres-
sion modélisée dans le modele d’atmosphere ISA est égale a p. Cette altitude pression
géopotentielle est la grandeur servant a la définition de la norme de séparation verticale.
De méme, les pilotes évoluant a une altitude suffisamment élevée utilisent cette grandeur
pour se situer verticalement dans I'atmosphere. Les différentes grandeurs associées a une
notion d’altitude sont détaillées dans la sous-section 2.1.

Concernant les vitesses, elles sont mesurées en neuds (kts), avec 1 kts qui équivaut a
1 NM/h. Il y a au moins trois grandeurs différentes quantifiant la vitesse de 'avion dans
'air. La TAS (True Airspeed) est la vitesse relative de I'avion dans la masse d’air. La CAS
(Calibrated Airspeed) est la TAS nécessaire au niveau du sol pour avoir la méme pression
dynamique que celle mesurée par 'avion. Si 'on écarte les erreurs d’instruments, la CAS
est la vitesse indiquée sur les instruments de bord du pilote. Le nombre de Mach est le
ratio entre la TAS et la vitesse du son dans 'air. Ces deux dernieres vitesses sont celles
utilisées par le pilote pour mettre en ceuvre son appareil.
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1.2.2 Meéthodes du controle

Les espaces aériens controlés sont divisés en secteurs. Cette division en secteur varie
au cours de la journée en fonction du trafic. Le service de contrdle sur chaque secteur est
assuré par une paire de controleurs aériens. Le contréleur dit organique planifie le travail
dans les minutes a venir. En effet, chaque avion qui va entrer dans son secteur donne lieu a
I'impression d’une bandelette papier appelée strip sur laquelle figure les informations utiles
et disponibles concernant ce nouvel entrant. Le controleur organique réceptionne ce strip
et s’assure que ’entrée de I’avion dans le secteur puisse se faire dans de bonnes conditions.
Si ce n’est pas le cas, il peut demander au secteur d’ou vient ’avion des modifications de
trajectoires. De maniere symétrique, il recoit les demandes venant des secteurs recevant les
avions sortant de son secteur. En résumé, il coordonne les entrées et sorties de son secteur.

Il travaille avec le controleur radar qui s’assure du respect des normes de séparation et
de l'optimisation des flux d’avions de son secteur. Pour ce faire, il utilise une visualisation
radar présentant une vue de dessus de 'état du trafic aérien dans son secteur. La position
de chaque avion est visualisée par un plot radar sur lequel il peut lire ’altitude ainsi que
I’évolution de celle-ci. Si le contréleur anticipe une perte de séparation a venir entre deux
avions, i.e. un conflit, il ordonne a au moins un des avions d’effectuer une manceuvre comme
par exemple un changement de cap, un changement de vitesse, une anticipation de descente
ou une interruption de montée. Le controleur peut anticiper des conflits une vingtaine de
minutes en amont ; la demande de manceuvre résolvant le conflit peut étre faite quelques
minutes avant le conflit.

Le trafic aérien actuel est organisé en réseaux de routes aériennes. Ces routes empruntées
par les avions sont constituées de segments convergents vers des points. Des équipements
radio-électriques peuvent étre placés au sol en ces points permettant ainsi a I’avion de se
situer a 'aide d’équipements de radionavigation a bord. Cette organisation facilite la tache
du controleur car les conflits diis a des trajectoires convergentes ne sont localisés qu’aux
croisements de ces routes.

Le travail effectué peut toutefois étre tres différent suivant la nature du secteur et ce,
malgré une définition commune du role du controleur aérien. En effet, on distingue trois
types de controdle :

— le contrdle en route : il gere la progression des avions en dehors des zones proches
des aéroports. Il controle en particulier le trafic le long des routes aériennes.

— le controle d’approche : il gere la phase de descente de ’avion jusqu’a 6 ou 10 Nm
de la piste. Son but est le séquencement et I'alignement des avions sur la piste.

— le controle d’aérodrome : il gere les avions alignés par le controle d’approche. En
particulier il gere les pistes au décollage comme a l'atterrissage.
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1.3 Evolutions dans la gestion du trafic aérien

1.3.1 Evolution du trafic aérien en Europe

Les prévisions de trafic en Europe effectuées par Eurocontrol [STATFOR 13] indiquent
une tendance a la hausse malgré la crise économique. Plusieurs scénarios sont étudiés a
I’horizon 2035. Ils prennent en compte différents parametres impactant l'offre et la de-
mande comme la démographie, 'infrastructure ferroviaire, les conditions économiques et
les stratégies des compagnies aériennes. Parmi les quatre scénarios envisagés, le plus pes-
simiste conduit a une augmentation du nombre de vols de 20 %. Le scénario le plus probable
selon ce document conduit a une augmentation de 50 % du nombre de vols de 2012 & 2035.
Ce document prédit que la capacité des aéroports sera un des facteurs pouvant empécher
de répondre a la demande en 2035.

Cette augmentation du nombre de vols conduit a priori a une augmentation du nombre
de vols dans une méme zone au méme moment. Les controleurs d'un secteur peuvent
toutefois ne gérer qu'un nombre limité d’avions. Découper la zone en plusieurs secteurs
n’est pas toujours une solution. En effet, plus les secteurs sont petits, moins il y a d’espace
pour que les manceuvres puissent avoir lieu a l'intérieur du secteur et plus le travail de
coordination entre secteurs devient important, limitant ainsi le nombre d’avions gérables.

1.3.2 Evolution des concepts de gestion du trafic aérien

Des concepts opérationnels pouvant résoudre ce probleme ont été proposés. Dans le
concept sector-less proposée par [Duong 01] la notion de secteur disparait au profit d'une
notion de groupe d’avions. Le controleur ne gere plus un secteur mais un groupe d’avions.

D’autres concepts s’affranchissent du systeme de controle centralisé tel qu’en vigueur
aujourd’hui. Dans des concepts comme le free flight ([RTCA 95]) les avions assurent eux-
mémes leur séparation grace a un équipement de bord permettant la négociation automa-
tique de manceuvres résolvant les conflits entre avions. C’est une approche distribuée dans
laquelle les décisions sont prises sans avoir une vision globale du trafic. De ce fait, les réso-
lutions de conflits trouvées peuvent ne pas étre « optimales » pour le trafic pris dans son
ensemble.

Le concept free-route proposé par [dos Santos 02] permet aux avions de sortir du réseau
de routes aériennes. Le controleur reste toutefois responsable du maintien de la séparation.
Ce concept n’implique pas un changement de paradigme complet, le réle du controleur
reste le méme. Ce concept est d’ailleurs en essai opérationnel depuis 2011 dans 'espace
aérien contrdlé par Maastricht ([Eurocontrol 11]). Des 2013, cet essai a été étendu au
Functional Airspace Block Europe Central (FABEC) pour des niveaux supérieurs a FL365
([Eurocontrol 12b]) pour des situations de trafic peu dense, la nuit et le week-end.

Les deux gros projets en cours dans le monde de I’ATM sont le projet Européen SESAR
([SESAR Consortium 07]) et son équivalent aux Etats-Unis NeaztGen ([Swenson 06]). Ces
projets ambitieux visent a une augmentation de la capacité et de la sécurité tout en dimin-
uant le cotit du controle aérien. Ces projets on été lancés dans les années 2000 avec un
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déploiement a 1’horizon 2020 pour SESAR et 2025 pour NextGen. Ces projets s’appuient,
entre autres, sur le concept d'une trajectoire 4D négociée entre le pilote et contréleur aérien.
Une fois la trajectoire acceptée, le pilote s’engage a se conformer a cette trajectoire. De
méme, le controleur peut étre automatiquement prévenu si ’avion s’écarte de la trajectoire
négociée. Le premier essai d'une implémentation partielle de ce concept a été effectué en
2012 [Mutuel 13]. Une trajectoire 3D est négociée et une contrainte de temps est fixée sur
un des points de la trajectoire.

Toutefois, la mise en ceuvre de ce concept de trajectoires 4D nécessite des investisse-
ments pour que cet échange entre I’avion en vol et le controleur au sol puisse avoir lieu.
Actuellement, la communication entre pilote et contrdleur se fait par un systéme de commu-
nication radio et ce depuis les années soixante. De méme, les compagnies devront investir

dans des FMS, les ordinateurs de bord des avions, capables de suivre de telles trajectoires
4D.

1.4 Prévision de trajectoires et enjeux associés pour
PATM

La prévision de trajectoires permet de construire une représentation des positions fu-
tures d’un avion a partir des informations disponibles. Ces positions futures sont utiles dans
la gestion du trafic aérien. Elles permettent au controleur de prévoir des régulations si les
flux d’avions prévus sont trop importants. Elles sont indispensables aux outils informatisés
permettant d’aider le controleur dans la prise de décision et la surveillance du trafic. Ces
outils, associés a une logique d’emploi adaptée, permettent au contréleur de gérer plus de
trafic.

Dans le document [Eurocontrol 10], on distingue la planned trajectory qui prédit le
vol du décollage a l'atterrissage en s’appuyant sur les procédures et routes aériennes. Elle
prévoit et tient compte des autorisations du contréle aérien nécessaires au déroulement du
vol mais n’anticipe pas d’éventuelles instructions pour résoudre un conflit par exemple.
La planned 