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Résumé

Les systèmes de transport autour desquels le monde moderne s’est construit sont
au bord d’une transformation significative. Les nouveaux systèmes de transport in-
telligents coopératifs (C-ITS) ont suscité un grand intérêt scientifique durant cette
dernière décennie. Ces systèmes se sont révélés être une solution aux divers problèmes
de circulation routière et promettent à contribuer également au développement éco-
nomique, environnemental et social par la proposition de nouvelles solutions relatives
à l’optimisation de l’utilisation des routes. Un des grands défis des C-ITS est d’as-
surer une gestion intelligente d’un volume très élevé des véhicules sur la route dans
le but réduire les embouteillages, la consommation de carburant, les retards sur la
route, etc. Dans ce contexte, nous nous intéressons dans cette thèse particulièrement
à l’optimisation et la gestion intelligente du trafic routier. Dans un premier temps,
nous proposons une nouvelle approche de gestion de trafic routier qui se base sur
un modèle de prédiction linéaire qui utilise en entrée des informations de trafic en
temps réel collectées à partir des communications véhiculaires. Cette approche per-
met une gestion adaptative du trafic routier en milieu urbain. Puis dans un deuxième
temps, nous proposons une solution pour remédier à la problématique de gestion du
trafic routier en appliquant une technique d’apprentissage automatique. Nous avons
combiné les données véhiculaires avec un algorithme d’apprentissage par renforce-
ment afin de calculer le meilleur chemin possible en réduisant le temps de transit des
véhicules cumulé. Cette nouvelle combinaison permet d’analyser le comportement
des véhicules en relation avec leur trajets quotidiens en fonction de différents types
de scénarios. Notre travail dans cette thèse a été validé par le biais des simulateurs
OMNeT++ et Matlab afin de pouvoir tester différents scénarios d’évaluation. Les
résultats des simulations numériques montrent l’apport de nos contributions par rap-
port aux solutions existantes en termes de temps d’attente, temps de conduite et le
temps de parcours des véhicules.

Mots-clés : Systèmes de Transport Intelligents Coopératifs, Optimisation du
trafic routier, Apprentissage automatique, VANETs, Prédiction de trafic
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Abstract

The transport systems around which the modern world has been built are on the
verge of significant transformation. The new Cooperative Intelligent Transport Sys-
tems (C-ITS) have received immense attention from both academic researchers and
industry leaders over the last decade. These systems have emerged as a solution to
various road traffic issues and an efficient way to improve the performances in trans-
portation systems, and promise to contribute also to economic, environmental and
social development by proposing new issues related to the road traffic optimization.
One of the major challenges of C-ITS is to ensure intelligent management of the very
high volume of vehicles on the road, which has become a source of many problems
such as traffic congestion, fuel consumption, excessive delays on the road, etc. In this
context, we are particularly interested in this thesis in the optimization and intelli-
gent management of road traffic. The first contribution concerns the proposal for a
new road traffic management approach. This latter is based on a linear prediction
model that uses real-time traffic information collected from vehicle communications
as input and allows an adaptive management of road traffic in urban areas. In the
second contribution, we propose a solution to the road traffic management problem
by applying a machine learning technique. We have combined vehicle data with a
reinforcement learning algorithm to calculate the best possible path which leads to
reduce the cumulative transit time for vehicles. This new combination makes possible
to analyze the behavior of vehicles in relation with their daily journeys according
to different types of scenarios. Our work has been validated using the OMNeT++
and MATLAB simulators to test different evaluation scenarios. The results of the
simulations show the better performances of our contributions compared to existing
solutions in terms of waiting time, driving time and vehicle transit delay.

Keywords : Cooperative Intelligent Transport Systems, Road traffic optimiza-
tion, Machine learning, VANETs, Traffic prediction

9





0
Table des matières

Remerciements 5

Résumé 7

Abstract 9

Table des matières 11

Liste des abréviations 13

Liste des figures 15

Liste des tableaux 17

1 Introduction générale 19

2 Systèmes de Transport Intelligents : Vue d’ensemble 25

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2 Définition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.3 Histoire des systèmes de transport intelligents . . . . . . . . . . . . . 29

2.4 Technologies de communication utilisées dans les STI . . . . . . . . . 32

2.5 Applications de systèmes de transport intelligents . . . . . . . . . . . 34

2.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3 État de l’art des systèmes de gestion du trafic routier 39

3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.2 Détection de la congestion du trafic routier . . . . . . . . . . . . . . . 40

11



12 Remerciements

3.3 Contrôle intelligent des feux de circulation . . . . . . . . . . . . . . . 42
3.4 Systèmes de contrôle de trafic basés sur les communications V2X . . . 50
3.5 L’apprentissage automatique dans les systèmes de transport . . . . . 54
3.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4 Approche prédictive pour la gestion du trafic routier 61
4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
4.2 Architecture et composants de l’approche proposée . . . . . . . . . . 62

4.2.1 Description du comportement des véhicules . . . . . . . . . . . 63
4.2.2 Description du comportement des unités RSU . . . . . . . . . 66

4.3 Approche de gestion du trafic routier prédictif proposée . . . . . . . . 67
4.4 Nouvelle métrique de calcul du temps de passage moyen . . . . . . . 71
4.5 Évaluation et analyse des performances . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
4.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5 Approche d’optimisation du temps de transit par apprentissage au-
tomatique 81
5.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
5.2 Apprentissage automatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

5.2.1 Apprentissage supervisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
5.2.2 Apprentissage non supervisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
5.2.3 Apprentissage par renforcement . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

5.3 L’approche d’optimisation du temps de transit proposée . . . . . . . . 86
5.4 Évaluation et analyse des performances . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
5.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

6 Conclusion générale et perspectives 97

Bibliographie 101





0
Liste des abréviations
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CHAPITRE

1
Introduction générale

Contexte et problématique

Au fil des années, l’utilisation des véhicules est augmenté d’une façon exponen-
tielle dans le monde entier et le flux de trafic routier est devenu très considérable,
spécialement au niveau des zones urbaines. La croissance du nombre des véhicules
est devenue habituel en parallèle avec l’augmentation continue de la population. Le
volume très élevé des véhicules sur la route se considère année après l’autre comme
étant un défi sérieux menant à pas mal de problèmes qui sont nombreux et qui coûtent
quotidiennement temps, santé et argent : embouteillages, pollution, consommation
de carburant élevée ou encore des accidents.

L’économie mondiale et la vie quotidienne dépendent de plus en plus de systèmes
de transport sûrs et efficaces. Les systèmes de transport autour desquels le monde
moderne s’est construit sont au bord d’une transformation significative. La gestion
du trafic routier s’inscrit dans le domaine des systèmes de transport intelligents
(STI) qui ont suscité une attention considérable et se sont révélées être une solution
aux divers problèmes de circulation routière. Les STI présentent un moyen efficace
d’améliorer les performances des systèmes de transport en renforçant la sécurité des
déplacements, évitant les embouteillages occasionnels et offrant davantage de choix
aux usagers de la route. Ces systèmes peuvent contribuer également au développe-
ment économique, environnemental et social par la proposition de nouvelles issues
relatives à l’optimisation de l’utilisation des routes, la réduction des trajets non op-
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20 Chapitre 1. Introduction générale

timaux et d’assurer également la sécurité des individus. Les utilisateurs de la route
peuvent bénéficier des informations concernant l’état de la route en temps réel qui
peuvent être exploitées pour améliorer leur conduite (vitesse, changement de route,
etc). Ainsi, des informations de sécurité et de distraction peuvent être véhiculées en
permanence entre les usagers et/ou les bornes fixes de l’infrastructure routière. Les
systèmes coopératifs basés sur les communications et le partage des informations
entre les véhicules (V2V) et l’infrastructure routière (V2I) fournissent des services
qui améliorent la sécurité, le trafic routier et le confort des conducteurs. Ce type
de systèmes va constituer une révolution aussi bien pour la gestion de trafic que
l’information des usagers pour les opérateurs routiers, en plus, ils peuvent contri-
buer à attirer des investissements et d’améliorer l’emploi grâce aux opportunités qui
proposent.

Cependant plusieurs contraintes sont liées à l’utilisation de ces réseaux véhicu-
laires. En effet, la mobilité des nœuds rend les transmissions difficiles. En plus, la
quantité d’informations mises en jeux dans de tels réseaux peut être très impor-
tante. Ces réseaux imposent alors, des protocoles efficaces et robustes bien adaptés
en comparaison avec les réseaux informatiques classiques.

Motivations et objectifs de la thèse

Ce travail de thèse s’intéresse principalement au problème de gestion du trafic
routier dans le milieu urbain. Dans la littérature, il existe pas mal de propositions
de systèmes de gestion de trafic qui se distinguent selon l’architecture, les métriques
ou bien le modèle utilisé. Pour réduire le temps de trajet des conducteurs, la plupart
des systèmes proposés se basent sur une seule métrique, notamment la densité des
véhicules sur la route, afin de déterminer le coût de passage par chaque segment
(route) et sélectionner par la suite le chemin optimal permettant d’atteindre la des-
tination voulue rapidement. Parmi les systèmes qui se basent sur la densité du trafic
routier, qui présente la concentration de véhicules motorisés circulant sur une route,
on trouve celui proposé dans [42]. Les auteurs ont proposé un système de gestion
du trafic routier basé sur l’architecture VANET (Vehicular Ad-Hoc Network). Le ré-
seau VANET consiste de plusieurs véhicules mobiles sans infrastructure préexistante
qui peuvent communiquer et échanger des informations entre eux. Un algorithme de
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prédiction est utilisé pour estimer les intensités du futur trafic sur les différentes in-
tersections. Les véhicules sont redirigés en fonction de cette prévision afin de réduire
les embouteillages et le temps de conduite. Le système proposé repose principalement
sur une architecture centralisée pour envoyer et recevoir les informations de l’état
de trafic vers et à partir des véhicules. De même, en utilisant les communications
VANET, Jayapal et Roy [53] ont présenté un système de détection de congestion.
Leur système vise à détecter les encombrements du trafic à l’aide des téléphones
mobiles et des unités RSU (Road Side Unit : un dispositif de communication sans
fil spécial situé sur le bord de la route et qu’il sert de passerelle entre les véhicules
et l’infrastructure routière). Une application de gestion du trafic est installée sur le
téléphone intelligent de chaque conducteur pour fournir la localisation via le système
GPS (Global Positioning System). Ces informations sont transmises aux serveurs
distants qui examinent les embouteillages. Mais l’état de la route est déterminé en
fonction de la vitesse moyenne des véhicules uniquement.
Cependant, il n’existe pas de travaux menés pour traiter l’impact de plusieurs mé-
triques ensemble sur l’état du trafic routier. En effet, l’utilisation d’une seule métrique
pour déterminer l’état du trafic actuel n’est pas très rassurant parce qu’il ne va pas
donner pas perception proche de la réalité. L’utilisation par exemple de la densité
uniquement pourra nous mener à peut avoir des routes denses mais avec une circu-
lation beaucoup plus allégée en comparaison avec une autre route moins dense mais
les véhicules consomment plus de temps pour le traverser. Ainsi, notre travail vise
l’étude et intégration de plus de paramètres dans le processus de détection de l’état
du trafic routier dans le but de bien gérer la répartition des véhicules sur le réseau
routier par la suggestion des chemins optimaux (en terme de temps) à traverser pour
atteindre leur destination, y compris la densité du trafic, la longueur des routes et
la vitesse maximale autorisée, pour mieux prédire et s’approcher de l’état du flux
de trafic routier futur. Notre travail consiste également à appliquer les techniques
d’apprentissage automatique et les combiner avec les données véhiculaires afin de
calculer le meilleur chemin possible en réduisant le temps de transit des véhicules
cumulé. Cette nouvelle combinaison va permettre d’analyser le comportement des
véhicules en relation avec leur trajets quotidiens en fonction de différents types de
scénarios.
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Contributions et organisation de la thèse

La suite de ce mémoire est organisée de la manière suivante :
Le chapitre 2 est consacré à une présentation générale des systèmes de transport
intelligents. Nous commençons par une définition du terme "STI" ou "Systèmes de
Transport Intelligents" comme étant ces nouvelles technologies appliquées aux ré-
seaux de transport dans le but d’améliorer l’efficacité du trafic tout en réduisant le
temps de déplacement des usagers et améliorant leur sécurité et leur confort. Ensuite,
nous présentons l’histoire des systèmes de transport intelligents tout en citant ses
premières apparitions à la fin des années 60 et au début des années 70. Les technolo-
gies utilisées dans les STI sont introduis dans la 4ème section de ce chapitre avec une
description des trois technologies de base : les technologies de collecte de données,
les technologies de communication et le système de base de données commun. Nous
avons terminé ce chapitre par la présentation des applications de systèmes de trans-
port intelligents qui sont regroupées en trois catégories initiales : Sécurité routière,
Efficacité du trafic et Autres applications.

Le chapitre 3 est consacré à un état de l’art sur les méthodes de gestion de trafic
routier. L’objectif de ce chapitre est de classifier ces méthodes de manière efficace afin
d’identifier leurs catégories générales. Nous présentons ensuite les différentes travaux
de chaque catégorie ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients.

Les deux chapitres suivants présentent les contributions majeures de ce travail
de thèse. Dans le chapitre 4, nous décrivons la première approche proposée. Cette
dernière présente une nouvelle métrique de gestion de trafic routier ainsi qu’une ex-
tension en se basant sur une méthode de prédiction. Nous présentons l’algorithme
de calcul de temps de passage moyen en détail, cette métrique prend en considé-
ration trois paramètres à la fois au lieu qu’un seul : la densité, la longueur et la
vitesse maximale autorisée au niveau des segments (les routes). Ce travail met en
évidence la communication entre les véhicules, les RSU (road side unit) ainsi que la
station centrale et montre comment on peut l’exploiter afin de minimiser la durée de
voyage des conducteurs vers leur destination. Nous décrivons le comportement des
composants de l’architecture du système (véhicules, RSU, station centrale). Quant
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à l’extension du travail, elle consiste en l’estimation de l’état futur du trafic routier
en se basant sur un modèle de prédiction linéaire.

Le chapitre 5 a pour objectif de présenter une nouvelle approche d’optimisation
du temps de transit des véhicules en utilisant une technique d’apprentissage automa-
tique. Cette dernière donne la capacité aux acteurs des systèmes STI d’apprendre la
meilleure action à prendre au niveau de chaque intersection. L’objectif est de sélec-
tionner à chaque intersection la direction optimale pour réduire le temps de parcours
total. Nous commençons par montrer comment on peut résoudre cette probléma-
tique en utilisant l’apprentissage par renforcement. Ce dernier peut fonctionner sans
connaitre le modèle initial de l’environnement. Ensuite, nous détaillons la technique
utilisée (Q-learning) et les étapes nécessaires. Nous considérons différents scénarios
d’évaluation tels que la variation des paramètres Q-learning, la variation de temps
de passage nécessaire à chaque itération et le traitement d’un apprentissage coopé-
ratif entre plusieurs utilisateurs (conducteurs). Les résultats de simulation obtenus
en appliquant cette approche proposée sont présentés dans le section 5.4.

Pour conclure, une conclusion générale présente un bilan sur l’ensemble des tra-
vaux réalisés. Nous avons présenté par la suite quelques perspectives et améliorations
qui peuvent être une suite logique des travaux réalisés et présentés dans ce mémoire.
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CHAPITRE

2
Systèmes de Transport Intelligents : Vue d’en-
semble

2.1 Introduction

De nos jours, l’utilisation des véhicules est augmenté d’une façon exponentielle
dans le milieu urbain. Pour cette raison, les conditions de circulation sont devenues
compliquées et chaotiques, et l’augmentation de la densité du trafic (la concentration
de véhicules motorisés circulant sur une route) dans le monde entraîne de plus en
plus de congestion, de pollution de l’air et d’accidents. Les systèmes traditionnels
de contrôle de trafic routier utilisent des mécanismes statiques au niveau des inter-
sections, les feux de circulation d’une intersection sont généralement gérés par une
boite de contrôle qui possède plus ou moins de propriétés en fonction des construc-
teurs et chaque boite est rattachée à une seule intersection. Ainsi, ce type de système
n’accorde pas une priorité aux véhicules d’urgence tels que les ambulances, les pom-
piers et les voitures de police, ce qui peut entraîner des pertes de vie, des dommages
ou la destruction de biens, ainsi qu’une augmentation des coûts de carburant, de
pollution et des congestions sur la route. Un système de gestion du trafic intelli-
gent vise à gérer efficacement le trafic routier grâce à l’utilisation de technologies de
communication et de traitement de pointe et d’algorithmes de système intelligent
appropriés afin d’aborder des solutions et termes traditionnellement utilisés dans les
zones urbaines [8]. Au cours des dernières décennies, il y a eu une initiation, dé-
veloppement, déploiement et une croissance énorme du système de transport et on
constate un effet significatif de ces développements dans notre société et notre vie [9].
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Figure 2.1 – Technologies et services de communication pour les STI [1]

Un système de transport intelligent (STI) est défini comme l’ensemble des appli-
cations avancées qui visent à appliquer des technologies intelligentes de l’information
et de la communication afin de fournir des services de gestion des transports et du
trafic comme illustré sur la figure 2.1. L’évolution rapide de la technologie crée des
opportunités pour le développement de l’humanité, et le système STI est un concept
qui est apparu comme un moyen pour remédier au différents problèmes liés au trans-
port. Les infrastructures, les capteurs de véhicules, les caméras, l’internet des objets
(IoT) et les applications peuvent contribuer également. De plus, l’intelligence artifi-
cielle (IA) est un domaine de l’informatique qui a eu une pénétration exceptionnelle
dans des activités réelles comme la prédiction, la finance, la robotique, l’optimisation,
etc [10]. En raison de ses avancées, les solutions liées aux STI ont été largement étu-
diées dans le monde entier. Les États-Unis, l’Europe et le Japon sont tous des leaders
des techniques, des outils et des applications STI. Les projets représentatifs les plus
remarquables comprennent : Connected Vehicle Research (CVR) [11] aux États-Unis,
eSafety [12] en Europe et Smartway au Japon [13]. Nous nous intéressons dans ce
chapitre à une présentation globale des systèmes de transport intelligents.



2.2 Définition 27

2.2 Définition

Les STI (ou ITS - Intelligent Transportation Systems) désignent les Systèmes de
Transport Intelligent. Ce sont des systèmes qui permettent d’analyser, de traiter et
de communiquer des informations relatives aux systèmes de transport. Ils sont dits
intelligents car ils se basent sur des fonctions liées à l’intelligence comme le traite-
ment de l’information, la communication, la mémoire et l’adaptation aux conditions
imposées .

Au fil de ces dernières années, les technologies de l’information et de la commu-
nication (ou TIC) dans le domaine des transports ont fait que le développement des
STI s’est largement accéléré, ces systèmes peuvent être intégrés dans tous les modes
de transport. Des véhicules, des utilisateurs ou des infrastructures peuvent en être
équipés. Leur principale fonction est d’aider la prise de décisions par les usagers du
réseau de transport et les autres utilisateurs. Ainsi, afin de créer un flux d’informa-
tions et de données en temps réel pour permettre une utilisation plus intelligente
des infrastructures et des véhicules, et pour améliorer la gestion, la mobilité ainsi
que l’efficacité du trafic en réduisant au minimum les problèmes de circulation. En
effet, les STI permettent aux utilisateurs de disposer d’informations préalables sur
la circulation et sur le fonctionnement du système en temps réel ainsi que la dispo-
nibilité des sièges, ce qui permet de minimiser le temps de déplacement des usagers
et améliore leur sécurité et confort. La plupart des nouvelles technologies STI sont
principalement développées pour les routes avec des systèmes de contrôle des feux de
circulation tels que SCOOT [14] et SCATS [15], y compris les systèmes de transport
public, et dans ce contexte, de nouvelles stratégies de transports publics confortables
et attractifs peuvent encourager les conducteurs à ne plus utiliser leur voitures. Les
États-Unis, l’Union européenne ainsi que le Japon ont attribué des fonds pour la
recherche et le développement technologique comme base de la mise en œuvre des
systèmes de transport intelligents urbains et inter-urbains. Dans différentes parties
du monde, les pays ont développé leurs organisations STI spécifiques en relation avec
le gouvernement et partageant leurs expériences, ainsi, les pays en développement
peuvent profiter de leurs expériences [16].
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Les systèmes de transport intelligents couvrent et améliorent de nombreux as-
pects d’ingénierie des transports. Généralement ils sont classés en trois systèmes
selon leurs fonctions :

- Système avancé de gestion de trafic (ATMS - Advanced Traffic Manage-
ment System) : C’est un système qui vise à contrôler et gérer différentes infrastruc-
tures et opérateurs dans différentes situations afin d’assurer l’efficacité et la sécurité
du système de transport. Il permet d’augmenter le nombre de voyageurs, d’améliorer
l’efficacité de l’exploitation et la fiabilité du service. Le passager ou l’utilisateur peut
avoir le droit d’utiliser ces informations à son domicile, au travail, à bord du véhicule
ou par le biais de diverses technologies pendant son voyage. Ces informations ont une
valeur générale, dans le cas d’une agence de transport, les clients peuvent obtenir des
informations sur les heures d’arrivée et de départ estimées. Un exemple de système
de gestion des transports en commun est la technologie de localisation automatique
des véhicules (AVL - Automatic Vehicle Location) qui donne les bases du suivi des
véhicules. L’AVL fournit des informations concernant la position en temps réel d’un
véhicule qui permettait de vérifier le respect des horaires et de fournir aux voyageurs
des informations relatives à l’emplacement des véhicules de transports en commun.

- Système avancé d’information aux voyageurs (ATIS - Advanced Traveler
Information System) : Le système ATIS vise à aider les voyageurs à prendre des dé-
cisions de voyage (par exemple, le choix du mode, le choix de l’itinéraire, le choix de
l’heure de départ, etc.) en fournissant divers types d’informations tels que le temps
de trajet, le temps d’attente, les stationnements disponibles, etc. Ce type de système
est basé sur un ensemble de technologies telles que l’Internet, le téléphone, les télé-
phones portables, la télévision, la radio, etc. Il permet de fournir aux conducteurs
à la fois des informations en route (tous les itinéraires possibles pour atteindre la
destination), et avant le voyage, ce qui est avantageux en donnant au conducteur la
confiance nécessaire pour conduire en toute sécurité. Les informations et les conseils
en route permettent de gagner du temps, aident le voyageur à éviter les encombre-
ments et peuvent améliorer les performances du réseau de circulation. Le système
GPS joue un rôle essentiel dans ATIS.
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- Système de gestion des urgences (EMS - Emergency Management System) :
Le système de gestion des urgences est une branche très importante dans le domaine
des STI en raison de sa nature et de sa contribution à sauver des vies et de l’argent.
Le système EMS travaille sur une technologie avancée, son principal objectif est de
réduire les pertes de vies humaines lors de tout accident. Pas de mal de travaux sont
réalisés dans le domaine du EMS sous forme des systèmes de gestion des interventions
d’urgence basés sur le système d’information géographique (SIG). Tous les itinéraires
sont sous la surveillance d’un système de caméras. En cas de tout type de conflit ou
d’accident sur la route, un système de caméra avec l’aide du GPS et du SIG attrape
cet emplacement et informe le siège social de l’exploitation des STI, qui appellera
l’ambulance et les agents de police sur cet endroit particulier. De cette façon, EMS
aide à sauver plusieurs vies.

2.3 Histoire des systèmes de transport intelligents

Selon [17], les STI ont commencé à se développer dans les années 60-70. Les pre-
miers projets lancés avaient un objectif commun qui est l’aide à la conduite. Parmi
ces projets qui ont participé au développement des STI on peut citer : le programme
de recherche CACS (Comprehensive Automobile Traffic Control System) au Japon
qui s’est étendu de 1973 à 1979 [18], le projet ERGS (Electronic Route Guidance Sys-
tem) aux États-Unis [19] et le projet similaire ALI (Autofahrer Leitund Information
System) en Allemagne [20]. Historiquement, les STI sont nés de la reconnaissance
gouvernementale des limites des systèmes de transport, avec l’augmentation de la
congestion et des accidents de la route. De la première utilisation des feux tricolores
aux États-Unis (1914) et en Europe (France en 1923), à l’installation des premiers
parcomètres (1935), la base des premiers efforts de gestion des transports a consisté
à imposer des innovations récentes sur les infrastructures routières. Cette approche
d’innovation s’est progressivement déplacée vers le véhicule, en mettant l’accent sur
la sécurité, une priorité pour les pouvoirs publics avec le nombre croissant de véhi-
cules et la mise en œuvre de nouvelles normes (utilisation généralisée des ceintures
de sécurité, tableaux de bord garnis, pare-chocs normalisés, etc.).



30 Chapitre 2. Systèmes de Transport Intelligents : Vue d’ensemble

Les premiers systèmes de navigation routière ont été lancés à la fin des années
60 et au début des années 70, avec l’installation des premiers capteurs de vitesse,
des capteurs de volume de trafic et des capteurs d’occupation du trafic. Les pre-
miers feux de circulation électroniques sont entrés en usage généralisé (panneaux
de messages dynamiques) ainsi que les premiers algorithmes de positionnement avec
représentation sur des cartes numériques. Toutes ces innovations ont été développées
avec la création des premiers centres de gestion du trafic (TMS), qui intègrent des
données sur la météo, la vitesse des véhicules, la congestion et les accidents. Les
données collectées sont distribuées aux voyageurs et aux médias (spécialement la
radio). À l’époque, les centres de gestion du trafic fonctionnaient déjà comme une
plaque tournante pour les problèmes routiers. L’introduction et l’expansion du GPS
(Global Positioning System) à la fin des années 1970, avec le partage des capacités
satellitaires entre l’utilisation civile et militaire, conduisant à une amélioration des
opérations TMS.

Les années 80 ont vu une révolution dans le secteur des transports avec le
lancement d’Intelligent Vehicle Highway Systems (IVHS). Les innovations ne se
concentrent plus uniquement sur le véhicule, mais plutôt sur la capacité de connec-
ter le véhicule à son infrastructure. Avec l’expansion de la mobilité, les opportunités
économiques au sein du secteur se développent et bénéficient d’un financement par
le biais de programmes de recherche publics et privés. De cette manière, des pro-
grammes de recherche spécifiques sur les systèmes de contrôle automatique de la
circulation ont été lancés, ainsi que les premiers programmes de prototypes de véhi-
cules autonomes à travers le programme DARPA aux États-Unis (ALV - Autonomous
Land Vehicle). En 1985, le premier prototype pouvait atteindre 3km/h sur une route
droite, sur une distance d’environ 1km. L’ALV a été précédé par le laboratoire de ro-
botique Tsukuba au Japon qui, à partir de 1977, a lancé une voiture sans conducteur
qui roulait à près de 30km/h. En Europe, le programme Prometheus (PROgraMme
for a European Traffic of Highest Efficiency and Unprecedented Safety) a financé un
logiciel d’aide à la conduite de véhicules autonomes.

Le concept de systèmes de transport intelligents (STI) est apparu au cours des
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années 1990. La transition de l’IVHS à l’STI reflète un changement d’orientation
du véhicule vers le système. Les STI reflètent la notion d’une boucle de rétroaction
systématique autour de quatre composantes : le véhicule, l’infrastructure, le système
de gestion et le conducteur. Les innovations technologiques concernent l’améliora-
tion et la standardisation des systèmes de gestion des transports, des systèmes de
navigation intégrés pour le conducteur (GPS, gestion du trafic, tableau de bord) et
des systèmes de péage électronique.

Depuis 2000, les STI se sont répandus et sont motivés par le processus de nu-
mérisation observé dans divers secteurs de l’économie. Les principaux changements
ont permis d’améliorer les systèmes d’aide à la conduite, mais les priorités des par-
ties prenantes ont changé. Si la sécurité et la congestion sont toujours les moteurs du
développement technologique des STI, les défis économiques (réduction de la consom-
mation des véhicules) et environnementaux (diminution des émissions de gaz à effet
de serre) contribuent également à la convergence entre les technologies numériques et
la gestion du trafic. Le lancement de l’iPhone en 2007 et, plus largement, l’utilisation
généralisée des smart-phones renforcent la dynamique des STI.

Figure 2.2 – Évolution des STI depuis 1914 [2]

Ces changements structurels sont entraînés par la convergence des acteurs des
secteurs du numérique et des transports. Les principaux acteurs des GAFA (Google,
Apple, Facebook, Amazon) ont lancé des programmes de recherche sur les transports.
En 2005, Google a lancé un programme de R&D axé sur les voitures sans conducteur,
conduisant à la fabrication d’un prototype en 2010. Cependant, l’activité Google Car
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est désormais intégrée à Waymo. Google ne souhaite plus devenir un constructeur
automobile, mais envisage plutôt de se spécialiser dans les logiciels pour prendre en
charge les services de conduite autonome pour les véhicules sans conducteur. De son
côté, Apple a lancé le projet "Titan" qui unit les ambitions du géant informatique
aux secteurs des véhicules électriques et autonomes. En mai 2017, Amazon a ouvert
un centre de développement de logiciels en France pour se concentrer sur la gestion
du trafic des drones pour ses livraisons [17].

2.4 Technologies de communication utilisées dans les STI

La technologie de la communication joue un rôle majeur dans l’efficacité des sys-
tèmes de transport intelligents (STI). Actuellement, nous assistons à l’adoption d’un
grand nombre de types de technologies de communication dans les applications STI
qui diffèrent en termes de capacité, de prix et de stratégie de travail. Les principaux
types de technologies de communication sont décrits dans le tableau 2.1. Celles-ci
incluent des technologies telles que la radio-identification (RFID), Bluetooth, Wifi,
DSRC (Dedicated Short Range Communications), cellulaire 2G/3G/4G, GPS, Wi-
max, filaire, ZigBee, etc. Pour ces technologies, de nombreux algorithmes de routage
et de contrôle des médias ont été développés [6].

RFID utilise la communication entre les véhicules et l’infrastructure [21]. Elle
s’est avérée utile pour identifier les véhicules pour la perception automatisée des
péages ainsi que pour faciliter le stationnement. Même si la portée de communica-
tion en RFID est limitée, les STI peuvent bénéficier de plusieurs manières de cette
technologie. Une application de la RFID qui n’a pas encore été largement mise en
œuvre consiste à attacher des étiquettes RFID aux panneaux de signalisation. Ceux-
ci peuvent être lus par les véhicules qui passent à proximité.

Bluetooth [22] est principalement utilisé pour collecter l’adresse MAC des appa-
reils mobiles au passage des véhicules. Ces informations sont utiles pour les applica-
tions ITS pour prédire les flux de trafic futurs. En temps réel, Bluetooth est utilisé
pour mapper la densité du trafic de segments (routes) particuliers du réseau. Comme
avec la RFID, la portée de communication de Bluetooth est de distance limitée.
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Le Wi-Fi est la technologie de communication la plus utilisée dans les expériences
de recherche sur les STI [23], [24], en particulier la variante 802.11a qui fonctionne
à 5.8 GHz. La raison en est la disponibilité du mode ad-hoc et la portée de com-
munication qui est d’environ 50m. Il prend en charge TCP/IP et la communication
bidirectionnelle et il peut être utilisé pour la diffusion d’informations intra-véhicules,
les services basés sur la localisation, l’Internet (connectivité en ligne), la communi-
cation de véhicule à véhicule et de véhicule à infrastructure.

WAVE/802.11p [25] (ITS-G5) est la norme proposée pour les réseaux VANETs,
ce type de réseau consiste de plusieurs véhicules mobiles sans infrastructure pré-
existante qui peuvent communiquer et échanger des informations entre eux. Cette
technologie fonctionne à une fréquence de 5.9 GHz et ressemble beaucoup à la norme
IEEE 802.11a mais à demi-vitesse. Cette petite différence (plus quelques autres) aug-
mente la portée des communications à environ 1km. Cette nouvelle norme MAC est
appelée ITS G5 (802.11p). ITS-G5 [1, 3] sert de base aux standards ETSI (Euro-
pean Telecommunications Standards Institute), ce sont des standards adoptés pour
le déploiement des véhicules connectés en Europe. Le canal G5 est basé sur le stan-
dard IEEE 802.11p, une forme de Wifi (IEEE 802.11) dédié aux communications à
courte distance servant de support au système de transport intelligent. Il existe deux
principales architectures de protocole pour la communication, l’un est élaboré par
l’institut IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers), l’autre par l’insti-
tut européen ETSI (European Telecommunications Standards Institute). WAVE sont
les couches de niveau supérieur du protocole de communication et régissent les fonc-
tionnalités d’application et de sécurité. Il devrait être présent dans chaque véhicule
en tant qu’unité de bord (OBU) et au niveau de l’infrastructure en tant qu’unité
routière (RSU). Toutes les communications V2V et V2I devraient se faire en utili-
sant ces normes.

La communication mobile 2G [26], 3G [27], 4G [28] et 5G [29] a été largement
utilisée dans les véhicules pendant des décennies pour obtenir des services basés sur
la localisation, par exemple les cartes interactives et Internet. Ce type de communi-
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cation peut être utilisée pour se connecter à l’infrastructure V2I et V2P (vehicle to
personal devices).

Le GPS (Global Positioning System) [30] est un système de positionnement par
satellites largement utilisé dans les véhicules depuis des décennies pour fournir des
informations de position de plus en plus précises. Les services basés sur la localisa-
tion ne sont pas disponibles sans le GPS. La plupart des infrastructures V2V et V2I
relaient sur les informations de position pour fonctionner correctement.

WiMAX [31] constitue une alternative intéressante pour les personnes résidant
dans des zones mal desservies par l’Internet à haut débit. Il était initialement prévu
pour figurer dans VANETs en raison de sa longue portée (1 km). Cependant, son
adoption commerciale a été très lente et même certaines entreprises de communi-
cation ont cessé de l’utiliser. Ce problème a conduit à une rareté des équipements
l’utilisant et toute expérimentation est restée largement au niveau de la simulation.

ZigBee [32] est largement utilisé dans les réseaux de capteurs sans fil (WSN) et en
raison de sa disponibilité à faible coût et des modèles de simulation dans la plupart
des simulateurs, il est activement utilisé dans la recherche VANET. Cependant, sa
faible portée de communication de 20 m et sa communication de fréquence 2,4 GHz
remplie de périphériques sont facilement interrompues. Contrairement à la RFID et
au Bluetooth, il est duplex permettant de simuler des protocoles et des scénarios
complexes.

2.5 Applications de systèmes de transport intelligents

L’architecture d’un système STI suit les principes du fameux modèle OSI (Open
Systems Interconnection). Pour les protocoles de communication, le modèle OSI a
été étendu pour inclure les applications STI. L’architecture STI est illustrée dans la
figure 2.3. Les fonctionnalités des couches 1 et 2 du modèle OSI sont représentées
par le bloc "Access", les couches 3 et 4 par le bloc "Networking & Transport", et
les couches 5, 6 et 7 sont représentées par bloc "Facilities". Le bloc "Applications"
représente les applications STI qui fournissent des services aux utilisateurs. Ces ap-
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Table 2.1 – Technologies de communication ITS [6]

plication peuvent utiliser les services d’autres couches pour se connecter à d’autres
applications. Le Bloc "Management" est en charge de la gestion des communications
au sein de la station STI alors que l’entité "Security" offre des services de sécurité.

Les applications STI sont initialement regroupées en trois classes : Sécurité rou-
tière, Efficacité du trafic et Autres applications, cette dernière impliquent un large
éventail d’applications comme la gestion du trafic, péages électroniques, collecte de
données routières, etc.

Sécurité routière : les STI ont une grande carte à jouer autour de deux ca-
tégories. D’une part, les systèmes hors-véhicules tels que les panneaux à messages
variables vont permettre d’avertir l’utilisateur en cas de danger : conditions météo
inadaptées, vitesse d’un utilisateur trop élevée, et travaux. Le but ici est d’informer
l’utilisateur en cas d’un incident sur route. D’autre part, les systèmes sur-véhicule
sont également nombreux et très développés en citant : la détection d’obstacles ou
piétons, capots intelligents capables de se soulever en cas d’impact avec un piéton,
systèmes embarqués qui déclenche un appel des secours automatique en cas de choc,
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Figure 2.3 – Applications STI dans le cadre de l’architecture de référence des stations STI [3]

régulateur de vitesse, etc [33].

Systèmes de gestion du trafic (TMS) : Le système de gestion du trafic
joue un rôle central dans le système de transport, il augmente l’efficacité globale
du transport comme le débit, améliore la sécurité et assure une meilleure mobilité.
Le système de gestion du trafic collecte les informations en temps réel à partir de
différents composants matériels tels que les caméras, les capteurs de vitesse, etc. et
les transfère vers le centre de gestion des transports (TMC) où elles sont traitées et
analysées. Le système de gestion du trafic est utilisé dans le trafic ferroviaire, le trafic
routier, la gestion du trafic aérien [34]. De nombreux systèmes existent dans TMS :

− Système de gestion des événements (EMS)
− Système de contrôle de la circulation (TCS)
− Système d’information des voyageurs (TIS)
− Système de contrôle vidéo (VCS)

Collecte de données sur les véhicules : Les systèmes de collecte de données
sur les véhicules collectent les données des véhicules liées aux performances et à la
qualité des véhicules pour l’analyse, le traitement et la surveillance à distance. Le
système est basé sur une passerelle de véhicule, un cadre logiciel du serveur, des bases
de données et des interfaces Web. L’application du système fournit un soutien aux
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services militaires, à l’ingénierie, aux tests de durabilité au sol, au suivi des véhicules
et à la maintenance prédictive. L’exemple de ce système est Georgia Tech Trip Data
Collector (GT-TDC) dans le laboratoire DRIVE Atlanta (DriveLab) à Geogia. Le
système fonctionne sur l’enregistrement, la position et la vitesse des véhicules via le
système GPS [35].

Péages électroniques : Le télé-péage, ou péage électronique, est l’une des appli-
cations les plus populaires du système de transport intelligent, qui élimine les retards
et améliore le mécanisme de perception électronique des péages dans le secteur des
transports. Le concept du télépéage permet d’améliorer la sécurité des voyageurs,
d’augmenter les performances des gares de péage, de réduire le temps de trajet des
voyageurs et d’aider à résoudre les problèmes environnementaux et de consommation
de carburant.

Système TSP (Transit Signal Priority) : Le système de feux prioritaires
aux autobus permet de demander une priorité de passage et rend les services de
transport en commun plus rapides, plus fiables, plus rentables et moins coûteux.
L’objectif principal du système comprend le respect des horaires, la durée des trajets
et la fluidité du trafic grâce au contrôle des intersections des feux de signalisation.
Le tableau 2.2 présente les avantages mesurés dans les différents pays.

Table 2.2 – Les avantages du système TSP mesurés dans les différents pays [7]

Pays/Ville Avantages

USA, Washington Diminue le retard au niveau des transports en commun

TriMet, Portland, Oregon 10% d’amélioration de la durée de voyage
19% de réduction de cette durée

Chicago 15% de réduction efficace de ladite (run cutting)

Los Angeles 25% d’amélioration de la durée de voyage

Préemption des véhicules d’urgence : le système de préemption des véhi-
cules d’urgence est conçu pour le transport d’urgence en vue d’un passage sûr pour
les sauvetages et la stabilisation des lieux. Les transports d’urgence comme les ambu-
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lances et les pompiers est nécessaire pour arriver à temps et éviter les embouteillages
[36]. La préemption des véhicules d’urgence réduit le taux d’accidents, favorise les
stratégies d’aide mutuelle, minimise le temps de réponse et maximise la sécurité. Ce
système fonctionne à l’aide des technologies GPS, des systèmes infrarouges et de la
communication radio pour obtenir des résultats sûrs et efficaces.

Collecte de données routières : la technologie de collecte de données routières
permet l’acquisition de données sur le trafic routier dans le cadre d’un système de
transport intelligent. Les systèmes de positionnement et de communication (GPS,
GSM et GPRS) fonctionnent à l’aide de capteurs sur le réseau routier et fournissent
des données de base au centre de contrôle du trafic afin de calculer, d’analyser et
d’identifier les embouteillages et la durée des trajets [37]. Un autre rôle majeur des
applications de collecte de données routières est la collecte de données sur la vitesse
du vent, les intempéries, les terrains complexes, à partir des stations météorologiques
pour une sécurité fiable des véhicules [38].

2.6 Conclusion

La croissance explosive de la densité du trafic et de la population a soulevé divers
problèmes tels que la pollution de l’air, la congestion et les accidents qui sont deve-
nus le domaine de la recherche. Par conséquent, le système de transport intelligent
(STI) est utilisé pour résoudre ces problèmes liés au transport. STI combine diverses
technologies telles que la collecte de données, la communication, l’apprentissage au-
tomatique et l’exploration de données pour fournir des services liés au transport.
Ces services comprennent le contrôle du trafic, les systèmes de navigation, les sys-
tèmes d’assistance à la conduite et les systèmes de détection de pannes. En plus de
cela, les STI résolvent également les problèmes liés aux transports tels que la gestion
des catastrophes, le contrôle des embouteillages et de la pollution de l’air. D’autres
améliorations dans les STI comprennent l’ajout de nouvelles techniques telles que
l’Internet des objets (IoT), le cloud computing pour les véhicules, l’informatique ba-
sée sur les agents qui comprend l’introduction du système de transport artificiel. En
combinant ces techniques, les STI peuvent être rendus plus efficaces pour résoudre
les problèmes liés au transport.



CHAPITRE

3
État de l’art des systèmes de gestion du trafic
routier

3.1 Introduction

Les systèmes de transport intelligents (STI) ou Intelligent Transport Systems
(ITS) en anglais, désignent des nouvelles technologies appliquées aux réseaux de
transport dans le but d’améliorer la conduite, l’exploitation et la gestion du trafic
routier, et aussi pour apporter de nouveaux services aux utilisateurs de la route. Ces
systèmes répondent aux problématiques de la sécurité routière et de la congestion
du trafic. Ils fournissent également une assistance évoluée prenant en compte l’en-
vironnement et les risques sur les routes [39]. Les systèmes de transport intelligents
proposent des solutions intéressantes qui permettent de :

− Réaliser une gestion du trafic routier à partir de données dynamiques pour
diminuer les congestions.

− Établir un système de gestion de la circulation qui permet l’intervention rapide
en cas d’incidents.

− Réduire le temps de parcours des conducteurs.

Nous pouvons déduire, à partir de ces solutions décrites en dessus, les principaux
objectifs des systèmes de transport intelligents :

− L’amélioration de la sécurité routière.
− Le développement durable.
− La diminution de la pollution.

39
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− La maîtrise de la mobilité.

Avec l’introduction du concept de smart city (ville intelligente), il existe de plus
en plus d’applications d’internet des objets (IoT), en particulier les applications de
réseaux de capteurs sans fil, et il existe de nombreux scénarios d’application dans
le trafic routier, tels que, le contrôle intelligent des feux de circulation, détection de
la congestion du trafic, assistance à la conduite, etc. Ce chapitre présente un état
de l’art des méthodes de gestion du trafic routier. Plusieurs travaux dans différentes
thématiques ont été proposés afin d’accélérer le développement des villes intelligentes,
dans lesquels on trouve la détection de la congestion du trafic, la gestion de feux
de signalisation routière, la gestion de la fil d’attente, les systèmes de contrôle de
trafic basés sur les communications V2X, l’optimisation du trafic routier utilisant
l’apprentissage automatique.

3.2 Détection de la congestion du trafic routier

La congestion du trafic est une situation critique sur les routes qui se produit à
mesure que l’utilisation augmente. Il se caractérise par des vitesses de véhicule plus
lentes, des files d’attente et des temps de trajet plus longs. Pour réduire la conges-
tion, plusieurs schémas et techniques ont été développés et décrits dans la littérature.

Un système de gestion du trafic joue un rôle central dans le système de transport,
il augmente l’efficacité globale du transport comme le débit des véhicules qui tra-
versent, il améliore la sécurité et assure meilleure mobilité dans le réseau routier [34].
Un système de gestion du trafic a été proposé dans [40]. Les auteurs ont présenté un
modèle mathématique dynamique pour gérer le trafic routier dans les intersections
importantes d’une ville. Le système proposé détecte la congestion sur la route sur
la base d’un réseau de capteurs sans fil et diffuse les informations de congestion aux
véhicules afin d’éviter et de réduire tout état de congestion. Cependant, les intersec-
tions les plus importantes ne représentent pas une mesure du niveau de la congestion
car le flux de trafic change continuellement de sorte que les autres intersections ne
sont pas prises en considération.
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Les auteurs dans [41] propose un algorithme adaptatif distribué pour la quantifi-
cation de la congestion du trafic. Grâce à cet algorithme, les véhicules comparent leur
vitesse actuelle à un seuil de congestion prédéfini pour calculer la valeur du niveau
de congestion. Par conséquent, l’algorithme a été conçu pour détecter et quantifier
la congestion de manière distribuée et indépendante de tout type d’infrastructure
ou de systèmes externes et pour garantir l’efficacité en termes de messages échan-
gés. Cependant, le travail développé n’est limité que pour détecter la congestion du
trafic, et les véhicules doivent obtenir des informations sur les niveaux de conges-
tion d’autres itinéraires, même ceux dans lesquels le véhicule ne passera pas. Les
auteurs de [42] proposent un système prédictif de gestion du trafic routier basé sur
l’architecture du réseau Ad-Hoc de véhicules (ou VANET en anglais pour Vehicular
Ad-Hoc Network), ce type de réseau permet de fournir des communications basés sur
un échange d’informations de véhicules à infrastructures fixes installées au bord des
routes, on parle alors de mode V2I (Vehicle-to-Infrastructure), ou de véhicules à véhi-
cules dit mode V2V (Vehicle-to-Vehicle). Le système proposé utilise un algorithme de
prédiction linéaire modifié pour prédire les futures intensités de trafic à différentes
intersections sur la base d’un schéma véhicule-infrastructure (V2I). Les véhicules
sont ré-acheminés sur la base de cette prédiction afin de réduire la congestion du
trafic et de minimiser le temps de trajet. Cependant, le système proposé, qui repose
principalement sur une architecture centralisée pour envoyer et recevoir des infor-
mations depuis et vers les véhicules, entraînera des frais généraux et des ressources
énergétiques importants. En fait, diverses technologies sont en cours d’intégration
pour développer de nouvelles applications dans VANET. Dans ce contexte, différents
travaux ont été proposé utilisant principalement deux stratégies de contrôle : adap-
tative [43–47] et prédictive [48–52].

Jayapal et Roy [53] présentent un système de détection de congestion utilisant les
communications VANET. Le système vise à détecter la congestion du trafic à l’aide
des unités RSU et de téléphones mobiles. Une application de trafic est installée sur
le téléphone intelligent de chaque conducteur pour fournir la position via le système
GPS. Ces informations sont transmises aux serveurs distants qui enquêtent sur la
congestion du trafic routier. L’état de la route est déterminé en fonction de la vitesse
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moyenne des véhicules. Dans [52], les auteurs suggèrent deux modèles de prévision du
trafic urbain basés respectivement sur la propagation du flux de trafic et la capacité
des routes de réserve afin de prédire le volume de trafic à Cologne, en Allemagne.
Les modèles proposés sont évalués en comparant leurs performances avec un modèle
de prédiction existant sous un intervalle de prédiction varié en utilisant les données
réelles collectées dans le simulateur de trafic SUMO [54]. Les deux modèles réduisent
considérablement l’erreur de prédiction jusqu’à 52%, et de 30% dans les meilleurs cas
par rapport au modèle existant. D’autres modèles, algorithmes et systèmes [55–65]
ont été proposés afin de contribuer à la minimisation de la congestion du trafic et les
embouteillages sur les routes.

Le suivi et la prévision du niveau de congestion est une étape importante pour
fournir une gestion précise du trafic routier, mais n’est pas toujours fiable car trop
de véhicules peuvent être redirigés en même temps vers le même emplacement, et
cela va générer plus congestions sur d’autres intersections. De plus, les solutions de
gestion centralisée sont devenues inefficaces en raison des frais généraux élevés qu’elles
consomment. Pour remédier à ça, nous proposons une approche dans le chapitre 4
permet d’assurer une répartition précise et efficace des véhicules.

3.3 Contrôle intelligent des feux de circulation

Les feux de circulation routière sont des éléments de signalisation lumineux per-
mettant la régulation du trafic routier au niveau des intersections entre les usagers
de la route, les véhicules et les piétons. Le but de ces éléments est d’améliorer la
sécurité et fluidifier le trafic routier. Mais de manière assez inattendue, les systèmes
de feux de circulation routière traditionnelles semblent devenus inefficaces en face
des exigences du trafic routier, ainsi ils sont devenues le mauvais allié de la sécurité
routière. Pour lutter contre les limites de ces systèmes classiques, plusieurs schémas
et méthodologies ont été développés.

Les auteurs dans [66] considèrent que la longueur de la file d’attente était le para-
mètre le plus important pour chaque système de contrôle des feux de circulation afin
de prendre des décisions éclairées. Leur travail utilise le concept des messages coopé-
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ratifs (CAM) pour transmettre les informations nécessaires. Les auteurs ont proposé
3 algorithmes permettant d’améliorer la détection de la longueur de la file d’attente
avec des données de véhicule coopératives.Le premier utilise uniquement le système
GPS pour collecter des données sur les véhicules venant en sens inverse. Cependant,
cette approche est limitée aux problèmes de perturbations atmosphériques qui dé-
forment les signaux avant qu’ils atteignent le récepteur, les réflexions provenant des
bâtiments et d’autres objets volumineux et solides peuvent affecter la précision du
GPS.Le deuxième algorithme utilise un modèle de la vitesse des véhicules en accé-
lération. La vitesse d’une onde peut être altérée par une altération des propriétés
du milieu dans lequel elle se déplace. Cela aussi peut affecter les données collectées
pour la prise de décision. Le troisième vise à remplacer le détecteur d’entrée par
des données coopératives tout en supposant des taux de pénétration plus faibles, et
utilise à la fois la reconnaissance classique de la ligne d’arrivée et la reconnaissance
coopérative pour calculer la longueur de la file d’attente. La mesure de base pour la
détection coopérative est le nombre total de véhicules en file d’attente pour chaque
approche. Cette mesure est la somme de toutes les voies et est facile à obtenir en
comptant le nombre de véhicules qui ne sont pas en mouvement (vitesse en dessous
de 5km/h) dans la zone qui présente le sens de conduite en direction de l’intersection.

Dans [67], les auteurs examinent le problème de la congestion de trafic et pro-
posent une résolution par un contrôle plus précis de la période du feu vert. Le papier
indique que cela concerne les intersections isolées et ne tient pas compte l’état du
chemin de sortie. L’objectif principal de cet article est de déterminer plus précisé-
ment les paramètres de la file d’attente avec l’ajout d’une détection supplémentaire.
Les auteurs indiquent que la détection physique est plus fiable que l’estimation. Ils
présentent donc un protocole de plan de phase de feux de circulation dynamique pour
les intersections à une seule isolation. Le système développé comprend trois entités
principales :

− Entité de collecte de données sur l’état de la route (RSDC),
− Entité de contrôle des feux de signalisation (TLC),
− Entité d’affichage des feux de signalisation (TLD).

La première entité collecterait des données sur le type de véhicule (civil ou spé-
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cial), son statut (en service ou libre) et sa position (sur quelle voie). Ces données
seront transmises au contrôleur de feux de signalisation (TLC) qui prendra les déci-
sions concernant le prochain plan de phases de feux de signalisation, puis les trans-
mettra au TLD pour la mise en œuvre de la décision. Lorsque le moment est venu de
passer à une nouvelle phase, le TLC sera déclenché pour produire un nouveau plan
de phase basé sur un nouvel ensemble de données, et ainsi de suite. Un ensemble
d’équipements appelé RSE (Road Side Equipment) a été placé sur le bord de la
route et connecté en série. Tous les RSE sont connectés à une ceinture de capteurs
(6 capteurs perpendiculaires à la route), séparés par 150m ; à l’exception du RSE
situé à proximité de la ligne d’arrêt des feux de signalisation qui est connecté à deux
ceintures de capteurs, séparés par 7− 10m. Ces capteurs jouent le rôle de détecteurs
de longueur de la file d’attente ainsi que les véhicules arrivant et sortant de l’inter-
section. Lors du déplacement d’un véhicule sur une route, ses données sont collectées
via la communication VANET entre le véhicule et l’équipement RSE.

Un système de feu de circulation intelligent a été introduit dans [68] dans but de
contrôler le flux de trafic routier. Le système proposé détecte le niveau de congestion
et les situations anormales spécifiquement sur deux routes principales et quatre in-
tersections. Le nombre de véhicules sur la route est compté à partir des données d’un
système d’imagerie vidéo qui capture et interprète les images pour détecter et comp-
ter les véhicules. Ces données seront envoyées à un autre système, ce dernier est basé
sur un algorithme génétique qui reçoit des entrées du système de détection d’image
vidéo et prendra une décision la détermination du temps d’éclairage des feux-verts
pour chaque feu de circulation à chaque intersection afin de minimiser les congestions
et le flux des congestions. Selon l’auteur, l’algorithme comptait les véhicules avec une
précision de 96%. Le système proposé peut comprendre de nombreuses technologies
telles que les systèmes de détection d’image vidéo, les réseaux ad-hoc de véhicules
et le suivi des téléphones portables, ainsi que le système de positionnement global
(GPS).

Afin d’obtenir un mode de contrôle optimal des feux de circulation, l’auteur du
[69] a proposé un modèle d’équilibre cyclique de la demande et de l’offre pour les
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réseaux de transport utilisant une programmation non linéaire et un module d’algo-
rithme génétique. Il a formulé les tâches d’optimisation par la définition d’un nombre
d’équations. Cette formulation, selon l’auteur, assure un équilibre entre l’offre et la
demande de transport dans une zone séparée du réseau de transport. Un modèle
de réseau microscopique conçu dans l’application SUMO a été utilisé pour évaluer
l’efficacité du contrôle.

Un système ATLCS (Adaptive Traffic Light Control System) de contrôle des feux
de signalisation a été proposé par Shinde et al. [70]. Le système ATLCS utilise un
réseau de capteurs pour détecter le trafic et afin de savoir la densité de trafic sur
chaque route. En classant le trafic détecté, les intervalles de temps des feux rouges
et verts sont déterminés de manière intelligente et variés de manière à minimiser le
temps d’attente à chaque carrefour. L’interface de téléphone portable est utilisé et
fournit aux conducteurs des informations, à la demande, sur le trafic tout en aidant
à réguler efficacement le trafic. Le fonctionnement du système est réalisé en deux
modes, le mode normal et le mode d’urgence :

− Mode normal : L’ensemble de capteurs infrarouge permettant de détecter
les véhicules sont intégrés sur les routes pour détecter la présence ou l’absence
des véhicules sur chaque route. Cette détection agit comme une entrée dans
l’unité ATLC. Ces signaux d’entrée indiquent la longueur des véhicules sur
chaque route. L’unité ATLC classe ensuite le trafic de chaque route en trois
grandes catégories : Low, Medium et High. Il génère ensuite des signaux de
sortie pour les feux rouge et vert et détermine leurs intervalles de temps en
fonction de la densité de trafic.
Pour plus de circulation, le voyant vert doit être allumé plus longtemps et
pour moins de circulation, le voyant vert doit être allumé moins de temps. Le
feu vert restera allumé pendant la plus courte durée pour une condition de
densité ’Low’, alors qu’il restera allumé pendant une durée plus longue pour
une densité de trafic ’Medium’ sur la route. Lorsque le trafic est dense ’High’,
le voyant vert reste allumé plus longtemps que le trafic moyen (Medium). PS :
Son système ne fonctionne pas sur le concept de priorité, où la route avec le
trafic maximum est toujours desservie en premier. Ce système dessert toutes
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les routes à tour de rôle avec des intervalles de synchronisation des signaux
adaptatifs.

− Mode d’urgence : Dans ce mode, tout véhicule d’urgence tel que : ambu-
lance, pompier ou une voiture de police est prioritaire par rapport aux autres
véhicules. Pour un passage facile, rapide et immédiat du véhicule d’urgence,
les signaux sont modifiés de manière à ce que le véhicule d’urgence puisse
immédiatement passer sans être arrêté. Par exemple, si un véhicule d’urgence
s’approche d’une route B en direction de la jonction A. Le véhicule envoie un
SMS de son arrivée à l’ATLC, indiquant aussi son route en cours. À la récep-
tion de ce SMS, l’ATLC active immédiatement le mode d’urgence ; donne un
signal vert à la route du B et des signaux rouges à toutes les autres routes
approchant la jonction-A. Pendant ce mode d’urgence, le voyant vert reste
allumé pendant une durée égale à la durée d’une condition de trafic intense.
Cela donne suffisamment de temps au véhicule d’urgence pour passer la jonc-
tion sans être coincé dans la circulation sur cette route.

De nombreux efforts [71–75] ont été faits pour relayer dans la logique floue (fuzzy
logic), car il se rapproche de la façon dont les êtres humains pensent, donnant plus
d’avantages que la logique booléenne. De plus, il est facile à mettre en œuvre. La
plupart des systèmes ITS qui implémentent la logique floue sont pratiques dans une
seule intersection.

Par exemple, Ismail Adam et al. [74] proposent un système de gestion de feux de
circulation adaptatif basé sur un contrôleur de logique floue (fuzzy logic controller).
Ce contrôleur prend en compte la flexibilité de génération du schéma de commuta-
tion des feux de signalisation afin d’adapter l’incohérence du nombre de véhicules à
l’arrivée. Le système est comparé avec le système conventionnel fixe (temps fixe) de
gestion de feux. Les termes et conditions tels que "Low", "Medium", "High" et "Super
high" sont quantifiés et compris par l’ordinateur. La plupart des recherches sur le
contrôle des feux de circulation portent sur l’ordre du cycle de contrôle. Dans leur
approche, ils n’utilisent pas de cycles, mais la décision dépend de la situation réelle
du trafic autour d’une jonction donné, ce qui peut permettre un contrôle beaucoup
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plus précis. Les feux de circulation adaptatifs seront chargés de contrôler la durée
du programme de feux verts en fonction des conditions de circulation. En utilisant
un système en logique floue (fuzzy logic), la durée du feu vert sera déterminée par
les termes et les règles définies en haut. Par exemple, un nombre élevé de voitures
à un carrefour donné bénéficieront d’un feu vert plus long et inversement. Ceux-ci
introduisent la flexibilité dans le système pour s’adapter au comportement exact du
trafic. Les auteurs ont défini des hypothèses pour des critères de conception :

− Une seule voie isolée à trois jonctions se croisant avec la circulation venant de
la jonction A, de la jonction B et de la jonction C.

− Pas de lumière orange sur le système de feux de circulation.

− chaque voiture prend trois secondes pour traverser l’intersection.

− Aucune réponse tardive du conducteur.

− Toutes les voitures se déplacent sans décalage (gap).

− Le temps maximum pour le feu vert est de 60sec.

Le système de feux de signalisation adaptatif proposé par Ismail Adam et al. [74]
comporte deux variables d’entrée floues, à savoir le nombre de voitures et le pour-
centage de voitures, et une sortie floue. Pour le nombre de wagons saisis, il existe
quatre fonctions d’appartenance, tandis que le nombre de wagons saisis est de trois
fonctions. Ça sera en temps réel, car le nombre de voitures sera mis à jour et pris
en compte dans la modélisation mathématique. La sortie de la variable floue sera le
programme de feu vert qui variera en fonction du nombre de voitures. Le contrôleur
flou formulera la sortie en fonction des règles d’entrée et de règles floues afin d’ob-
tenir un schéma de synchronisation idéal en fonction de la lumière verte. Ce feu de
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signalisation adaptatif ignorera le cycle si aucune voiture n’est présente à la jonction
en question.

Grâce à la technologie des véhicules connectés, les voitures peuvent se commu-
niquer et gérer le trafic sans feux de signalisation basés sur l’infrastructure. C’est
ce qu’on appelle "feux de circulation virtuel", ou Virtual Traffic Lights (VTL) en
anglais. Des feux de circulation virtuels apparaîtront sur le pare-brise du conducteur
à l’approche de chaque intersection. C’est un processus transparent dans lequel le
conducteur ne s’implique pas dans cette prise de décision. Le feu de circulation virtuel
s’éteindra une fois que le conducteur aura franchi l’intersection. Un tel système sans
infrastructure présente plusieurs avantages comme l’atténuation de la congestion du
trafic, la réduction des temps de trajet, la diminution de l’empreinte carbone des
véhicules et pour conduire à un environnement plus vert [76, 77]. Cette technologie
estime de réduire considérablement les temps de déplacement urbain de 40% [78]. Le
système VTL a été d’abord proposé par Ferreira et al [79], il a été encore amélioré
et conçu plus en détail par plusieurs chercheurs [80–86].

La problématique présentée dans l’article [81] est que les feux de signalisation ne
contrôlent actuellement qu’un nombre limité de carrefours et l’augmentation de leur
nombre est irréalisable en raison des coûts élevés de déploiement et de maintenance.
Une nouvelle solution sera possible en se basant sur les communications entre véhi-
cules, cela permet de créer une architecture de feu de signalisation virtuel (VTL -
Virtual Traffic Light), où les priorités seront définies de manière autonome par les
véhicules impliqués. Ils ont donc proposé un nouvel algorithme VTL visant à définir
les priorités des intersections de manière distribuée et contrôlée. L’algorithme conçu
est destiné aux intersections où le déploiement d’un feu de signalisation n’est pas
rentable.L’algorithme a été mis en œuvre et testé à la fois dans un environnement
de laboratoire contrôlé et dans un essai sur le terrain.L’algorithme implémente éga-
lement un mode de récupération (recovery mode) et un mode d’alerte.
L’algorithme proposé agit en deux phases :

− La définition de la première priorité, lorsque les véhicules approchent d’une
intersection vide,
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− La définition des priorités suivantes. (après le passage du premier véhicule)

La première priorité est donnée, par l’algorithme de VTL (virtual traffic light),
au véhicule qui approche tout d’abord l’intersection. La deuxième repose sur un
mécanisme d’attribution de subvention du véhicule prioritaire au prochain nœud.
Cette approche est similaire en fournissant l’intersection avec un jeton qui est reporté
par un seul véhicule, assurant ainsi qu’un seul véhicule passe à la fois.Ils ont supposé
que chaque véhicule est équipé d’un système GPS, un système de communication
sans fil 802.11p et un système de communication cellulaire LTE (utilisé que dans des
cas particuliers). Chaque véhicule diffuse périodiquement ses propres coordonnées à
ses voisins via 802.11p. En exploitant ces informations, chaque véhicule connaît la
position mise à jour de ses voisins et est capable de calculer de manière autonome
les priorités des véhicules se trouvant à proximité de l’intersection.
L’algorithme VTL repose sur les concepts clés suivants :

− L’algorithme est distribué ; chaque véhicule évalue les priorités en fonction de
la position des véhicules voisins et de sa propre position.

− Pour chaque route, le véhicule le plus proche de l’intersection est désigné
comme : leader et les autres comme : followers. Le leader qui a la priorité de
traverser l’intersection est désigné comme : leader d’intersection.

− Avant de traverser l’intersection, le leader d’intersection doit recevoir une au-
torisation de permission d’un autre leader ou l’approbation de tous les autres
leaders.

− Le leader d’intersection est également chargé d’attribuer la priorité suivante
à son premier suiveur (follower) ou au leader d’une autre route.

La permission de traverser l’intersection est toujours soit demandée et reconnue,
soit accordée par un autre participant. Cette approche garantit qu’un seul SV traverse
l’intersection à la fois.Les auteurs ont bien détaillé leur l’algorithme VTL avec ses
différentes parties : VTL off ; Ordering ; Setting the priorities ; Starting a timer ;
Waiting for events ; Priority obtained, next priority to set.
Ils ont discuté aussi les principaux problèmes qui peuvent survenir lors de la mise en
œuvre de l’algorithme VTL à grande échelle :
− Erreurs de positionnement (Coordonnées GPS).
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− Portée de communications sans fil.
− Occupation des canaux et fiabilité des communications sans fil.
− Propriétés de sécurité.
− Applicabilité de la VTL à des scénarios avec des véhicules non équipés.

D’autres aspects du système VTL ont également été étudiés. Par exemple, Fer-
reira et al. ont étudié l’impact des VTL sur les émissions de carbone [87]. Viriyasita-
vat et al. [88] ont exploré les aspects de politique publique nécessaires pour accélérer
l’adoption de la VTL.

3.4 Systèmes de contrôle de trafic basés sur les communications
V2X

De nos jours, l’introduction de la technologie V2X (Vehicle-to-Everything) a
accélérée le développement des villes intelligentes, cette technologie est considérée
comme étant un système de communication véhiculaire qui permettra aux véhicules
d’échanger des informations entre eux, avec les infrastructures et les piétons. Dans ce
contexte, il existe pas mal de travaux scientifiques dans la littérature qui présentent
des mécanismes de contrôle de trafic basés sur les communications V2X [89–97]. Pour
avoir une vision précise et temps réel de l’état du trafic, les systèmes de surveillance
du trafic (TMS) collectent et distribuent des informations en temps réel sur les vé-
hicules des routes surveillées afin d’assurer une meilleure gestion. Un tel système de
surveillance du trafic qui envoie périodiquement des informations de localisation de
véhicules à l’unité RSU en mode GeoUnicast n’est pas efficace car il est coûteux en
termes de frais généraux et peut conduire à un taux de collision élevé. Par consé-
quent, les auteurs de l’article [89] ont conçu un mécanisme amélioré pour le faire de
manière moins coûteuse. Ils ont proposé un nouveau système de collecte d’informa-
tions des véhicules. Ils divisent logiquement la route en clusters de taille fixe. Seul
le véhicule sélectionné (cluster head) sur la route transmettrait toutes les données
suffisantes (position, vitesse, direction, etc) de tous les véhicules de son cluster à
l’unité RSU la plus proche pour mettre à jour l’état du trafic de manière précise. Les
véhicules échangent les messages beacons avec une fréquence de 10 Hz pour un saut
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(premier seul voisin). Afin de limiter la surcharge de leur solution, ils ont considéré
que le véhicule le plus proche du centre de cluster est automatiquement sélectionné
comme cluster-head. Pour évaluer le système, ils ont utilisé le simulateur NS3. Ils
concluent qu’en utilisant ce mécanisme, il est possible de réduire les frais généraux
d’un quart par rapport aux autres approches.

Stratégie du clustring proposée :
Ils supposent que chaque véhicule est équipé d’un système de navigation par satellite
(GPS) et d’une carte numérique complétée avec la liste des centres de clusters de la
ville.

− À chaque inter mise à jour (le délai entre l’envoi de deux mises à jour d’in-
formations consécutives à la RSU) chaque véhicule lance la mise à jour des
informations.

− Il vérifie s’il s’agit du véhicule le plus proche du centre du cluster auquel
il appartient. Il obtient le centre de cluster le plus proche en calculant la
distance euclidienne entre sa position et la position de tous les centres de
cluster enregistrée dans la carte numérique.

− Ensuite, il calcule la distance euclidienne entre chaque véhicule dans sa table
de localisation (y compris lui-même) et ce centre de cluster le plus proche.

− Si et seulement si lui est le véhicule le plus proche, il envoie un paquet de
mise à jour à l’unité RSU suivante contenant ses propres informations de
localisation ainsi que toutes les informations de ses voisins. Le paquet de mise
à jour est envoyé en utilisant le protocole de routage GeoUnicast.

Cette stratégie permet de réduire la surcharge de mise à jour et elle n’introduit
aucun message de contrôle supplémentaire pour l’élection d’un cluster-head. Hobert
et al. [90] ont analysé les normes de communication V2X actuelles de l’ETSI pour
les fonctionnalités manquantes afin de prendre en charge un certain nombre de cas
d’utilisation de la conduite autonome.

Les auteurs dans [95] ont fait une comparaison entre deux approches de collecte de
données, Proactive et Réactive, dans les VANETs en utilisant la technologie 3G/LTE.
La première approche Proactive donne un délai et une utilisation de bande passante
plus faible mais avec un taux de perte élevé, tandis que la deuxième comprend un
retard plus important avec moins de perte. Ils ont proposés donc un algorithme de
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collection de données Adaptative (ADCS) pour collecter des données tout en opti-
misant la bande passante utilisée. L’algorithme proposé peut être défini en tant que
deux processus distribués fonctionnant sur le centre de gestion de trafic (TMC) et sur
les véhicules. Les véhicules sont équipés d’un système capable de lire les paramètres
du véhicule et de communiquer avec TMC en utilisant uniquement les technologies
de communication 3G/LTE (Internet). L’idée de base est de combiner deux tech-
niques de collecte de données, à savoir la collecte de données périodique (proactive)
et la collecte de données à la demande (réactive). Le choix est également basé sur la
situation du trafic routier et le processus de collecte de données à la demande fait
toujours appel à la collecte de données périodique. Afin d’évaluer la performance de
l’algorithme, les traces de 9 taxis circulant au Qatar ont été collectées pendant 58
heures. Les résultats montrent que le système proposé réduit efficacement la quantité
de données transmises dans le réseau, avec seulement 31Mo est consommé par mois
(par véhicule) lorsque le temps entre chaque envoi de message (beacon) est de 10s.

Processus sur TMC : TMC collecte des données de tous les véhicules connectés
afin de calculer le temps de déplacement estimé en utilisant des données en temps
réel et d’historique. Le processus utilisé pour calculer le temps de déplacement estimé
dépasse le cadre de cet article, mais il a été traité dans de nombreux documents de
recherche. De plus, le TMC peut détecter la congestion, la dérivation des routes et
de nouveaux segments.

Processus sur véhicule : Le véhicule est prêt à collaborer et à envoyer les don-
nées requises à TMC visant à obtenir des informations actualisées sur la circulation
et l’état de la route. Ainsi, l’envoi de beacon toutes les 100ms n’est pas la meilleure
solution car il va consommer rapidement son plan de données. Au lieu de cela, chaque
véhicule utilisera un algorithme de collecte de données adaptatif.

Collecte proactive : La collecte de données proactive est considérée lorsque
les véhicules sont configurés pour signaler leurs paramètres (vitesse, cap, position,
consommation du carburant, etc.) à chaque période p=100ms au TMC dans un
message de 512 octets.

Collecte réactive : la collecte de données réactives est envisagée lorsque TMC
demande périodiquement ou au besoin, à tous ou à certains véhicules sélectionnés de
fournir leurs paramètres instantanés ou un rapport historique.
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L’eco-routing est une technique proposée pour optimiser la consommation de car-
burant dans les réseaux de transport, par la sélection du meilleur itinéraire pour un
voyage. Dans [96], les auteurs ont étudié dans cet article l’effet du réseau de données et
des paramètres de communication sur la performance des algorithmes d’eco-routing.
D’une part, ils ont introduit un Framework VNetIntSim (Vehicular Network Inte-
grated Simulator) ; c’est un Framework réaliste de modélisation et simulation pour
les réseaux véhiculaires avec l’intégration de deux outils de simulation OPNET et
INTEGRATION. Le logiciel INTEGRATION simule le mouvement des voyageurs
et des véhicules, tandis que le logiciel OPNET modélise l’échange de données via le
système de communication. Le Framework est capable de capturer tous les détails
des réseaux de transport et de communication. D’autre part, ils ont étudié l’effet des
paramètres de communication sur la performance du système d’eco-routing, tels que
le délai (end-to-end delay), le rapport de de paquets perdus (packet drop ratio) et
le nombre et emplacements des unités RSU. Lorsqu’un véhicule traverse une liaison
routière, il signale sa consommation de carburant sur ce lien à un centre de gestion
du trafic (TMC), qui met à jour les informations de routage des véhicules. L’effet de
différents paramètres de communication sur la performance du système est étudié,
les résultats montrent que les erreurs dues aux chutes et aux retards de paquets de
données ne sont pas significatives. Cependant, le nombre et l’emplacement des uni-
tés RSU sont des facteurs importants qui influent sur le niveau de consommation de
carburant à l’échelle du réseau.

Les protocoles de routage implémentés pour les réseaux MANET tels que l’AODV,
le DSR, et le protocole DSDV ne conviennent pas aux réseaux VANET en raison de
la haute mobilité dans la topologie réseau. Afin d’éviter une défaillance fréquente de
la liaison de communication, réduire les frais généraux de communication (overhead)
et pour fournir un routage fiable afin de réaliser une transmission élevée de paquets,
les auteurs dans [97] ont proposé un nouveau protocole de routage (Optimized Node
Selection Routing Protocol (ONSRP)) pour les réseaux VANET. Ce qui est nouveau
c’est que chaque nœud maintient en plus un drapeau de confiance (Flag Trust) dans
sa table de routage. La valeur du Flag (calculé en utilisant un algorithme proposé)
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change la table de routage pour sélectionner le nœud optimisé en fonction de la dis-
tance entre les nœuds, de la direction du nœud et de la vitesse du nœud ainsi que
l’information de confiance des nœuds voisins. Chaque nœud envoie régulièrement
les paquets HELLO pour mettre à jour les informations de confiance gérées par les
autres nœuds. Le protocole proposé est simulé en utilisant NS2 et comparé avec deux
protocoles existants MAODV (Modified AODV Routing Protocol) et GPCR (Greedy
Perimeter coordinator Routing) pour prouver sa performance. Les paramètres mesu-
rés durant la simulation sont : le rapport de transmission de paquets (Packet Delivery
Ratio), le débit (Throughput) et le délai (end-to-end delay). Les résultats des tests
indiquent que le routage ONSRP a des mesures de haute performance par rapport
aux protocoles de routage existants.

En général, la communication V2X est utilisée pour rendre la conduite plus sûre et
plus facile. Mais la communication V2X est également utilisée pour aider à la collecte
ou à la transmission des données des applications IoT dans la ville intelligente.

3.5 L’apprentissage automatique dans les systèmes de transport

L’apprentissage automatique fait référence au développement, à l’analyse et à
l’implémentation de méthodes automatisables permettant à une machine d’évoluer
grâce à un processus d’apprentissage, et ainsi de faire des tâches qu’il est difficile de
remplir par des moyens algorithmiques plus classiques [98]. Il consiste alors à pro-
grammer des algorithmes permettant d’apprendre automatiquement d’expériences
et de données passées afin de résoudre au mieux un problème considéré [99]. L’ap-
prentissage par renforcement fait partie de l’apprentissage automatique, et étant une
technologie prometteuse, elle pourrait fournir des solutions exceptionnelles pour la
gestion intelligente du trafic routier.

Dans le contexte de problèmes de circulation, l’apprentissage par renforcement
a été appliqué afin d’accroître la circulation dans les intersections, tout en évitant
la congestion qui peut se produire au niveau de ces zones délicates de la route. Les
auteurs de l’article [100] visaient à réduire le trafic en trouvant de meilleures poli-
tiques en matière de feux de circulation au niveau des intersections. Pour eux, un
système de feux de circulation intelligent et idéal peut réduire le trafic grâce à plu-
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sieurs techniques. Il peut allumer les feux verts plus longtemps dans les directions
avec plus de circulation, utiliser des capteurs pour réagir de manière dynamique, et
même de coordonner des feux de manière à réduire des flux de trafic en faisant tra-
verser de nombreux véhicules de manière flexible. Ils ont étudié donc l’apprentissage
par renforcement des feux de signalisation comme étant une solution prometteuse
à ce problème. Ils ont modélisé les intersections avec des états, des actions et des
récompenses, puis utilisent une plate-forme logicielle standard pour simuler et éva-
luer différentes stratégies par rapport à celle-ci. Pour apprendre la meilleure action
de feux de circulation, ils ont intégré des algorithmes Q-learning (une technique
d’apprentissage par renforcement sans modèle) dans le logiciel de simulation SUMO
[101] (Simulation of Urban MObility), c’est un progiciel standard open-source pour
la modélisation des réseaux routiers et des flux de trafic [102]. L’objectif était de
faire en sorte que chaque feu de circulation (agent) apprenne la politique optimale
(quelle direction pour passer au vert) en fonction des entrées qui seraient disponibles
en temps réel. Afin de comparer leur méthode proposée avec d’autres algorithmes,
les auteurs ont étudié deux paramètres : le temps passé par les conducteurs dans le
trafic, ainsi que les coûts et les effets environnementaux du gaspillage du carburant.

L’apprentissage par renforcement en profondeur a également été utilisé pour le
contrôle de la circulation. Le travail de [102] concernait le contrôle des limitations de
vitesse, et celui de [103] se basait sur le comptage de rampe (Les compteurs de rampe
sont utilisés sur les rampes d’autoroute pour gérer le taux de pénétration d’automo-
biles sur l’autoroute), et introduit un algorithme d’apprentissage multi-agents pour
apprendre une politique (policy) de comptage en rampe.

Walraven et al. [102] ont présenté le problème d’optimisation des flux de trafic
sur les autoroutes qui se pose si le volume de la demande dépasse la capacité de
l’autoroute. Par conséquent, la densité des véhicules dépasse la densité critique de la
route et la vitesse des véhicules diminue afin de préserver la sécurité. En outre, une
autoroute encombrée entraîne la file d’attente des véhicules, une augmentation du
temps de déplacement et une consommation de carburant plus importante. De plus,
l’extension du réseau routier n’est pas toujours réalisable et d’autres solutions sont
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donc nécessaires. Les auteurs ont développé une nouvelle méthodologie de contrôle
de trafic basée sur les limitations de vitesse sur la route. La méthode proposée vise
à optimiser le flux de circulation sur les autoroutes en fonction de l’apprentissage
par renforcement. Q-learning et le processus de décision markovien (MDP) ont été
utilisés pour trouver les politiques d’attribution de limitations de vitesse. Afin d’amé-
liorer les performances de l’algorithme développé, un réseau de neurones artificiels
a été utilisé pour un apprentissage efficace de ces politiques dans le contexte d’un
modèle de flux de trafic macroscopique. Des expériences de simulation ont montré
que les politiques résultantes sont en mesure de réduire la congestion du trafic. Une
limite à noter en ce qui concerne ces deux études est que le problème de la limi-
tation de vitesse variable (VSL) a jusqu’à présent été traité dans un paradigme de
modélisation de trafic macroscopique qui s’intéresse à l’écoulement global du flux
de véhicules et ne représente pas l’évolution individuelle des véhicules. Cependant,
cette approche a jusqu’à présent moins bien réussi pour les déplacements en ville. Le
mécanisme des déplacements en ville est très différent de celui des autoroutes.

Brebisson et al. [104] proposent d’utiliser des réseaux de neurones récurrents
(RNN) pour prédire la destination d’un taxi sur la base du début de son trajet (traces
GPS) et des métadonnées associées tels que : l’identifiant du conducteur, l’heure de
départ et d’autres informations. L’approche proposée utilise les données historiques
sur les déplacements des conducteurs pour former un modèle HMM (modèle de Mar-
kov caché). Le dataset utilisé est composé de toutes les trajectoires complètes des
taxis circulant dans la ville de Porto (Portugal). Ils génèrent des préfixes de tra-
jectoire en coupant les trajectoires d’une manière subjective. Différents réseaux de
neurones sont testés dans le cadre de la recherche, notamment les réseaux de mé-
moire, la perception multicouche normale, le RNN (réseau de neurones récurrents)
et le RNN bidirectionnel. Ils ont montré que les résultats des expériences du RNN
bidirectionnel est plus performant que les autres méthodes. Cependant, l’approche
proposé ne s’applique pas au problème de prédiction de destination parce qu’il essaye
de minimiser la distance entre la destination prévue et la destination réelle, cependant
un tel utilisateur cherche plutôt à identifier sa destination exacte à laquelle souhaite
se rendre. Ainsi, le modèle proposé divise l’heure du jour en quelques segments sub-
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jectifs tels que matin, midi et soir, et ce traitement détruit la continuité du temps.
De plus, les scores des réseaux de neurones sont difficiles à interpréter et ne peuvent
pas être utilisés pour mieux comprendre les caractéristiques de l’ensemble de données.

L’article [105] propose une approche de prévision du temps de trajet en ligne ba-
sée sur la variation utilisant des réseaux de neurones en cluster. Il présente l’utilité
du temps de trajet comme étant une information importante dans le système ATIS
(Advanced Travelers Information Systems) [106], qui peut potentiellement guider les
voyageurs de manière dynamique, réduire les encombrements et renforcer la fiabilité
des réseaux routiers. La prévision du temps du trajet fait référence au calcul de la
durée du trajet au moment où les véhicules démarrent, et constitue un problème
complexe et difficile traité de différentes manières et utilisant différentes techniques
dans la littérature. L’objectif de l’approche proposée dans ce travail est de prédire
le temps de trajet à travers la pré-classification des modèles de trafic en plusieurs
classes plus simples. Le modèle proposé comporte deux parties : un temps de trajet de
base, qui est prédit à l’aide d’une moyenne floue pondérée (fuzzy membership-value-
weighted average) des données historiques groupées afin de représenter le modèle de
trafic principal, et une variation du temps de trajet, qui est prédite à l’aide d’un mo-
dèle de réseau neuronal artificiel (calibrated cluster-based artificial neural network
model) afin de capturer les variations et fluctuations réelles du trafic routier. Des
capteurs de route sont utilisés pour collecter les informations sur le trafic routier,
telles que le temps de passage, la vitesse et la densité de trafic. Ensuite, les modèles
de trafic sont regroupés avec des méthodes d’apprentissage non supervisées, puis un
modèle ANN (Artificial neural networks) est généré (par apprentissage) pour chaque
groupe (cluster). Les expérimentations montrent que l’approche proposée est capable
de prédire de manière fiable le temps de parcours, mais les modèles proposés doivent
être testés des conditions de trafic plus complexes dans le monde réel.

Les embouteillages représentent un problème majeur dans les zones urbaines, en
particulier lorsque le nombre des véhicules continuent de croître et que les infrastruc-
tures routières ne sont pas modernisées à la même vitesse pour accueillir le nombre
énorme de véhicules. En outre, les méthodes traditionnelles de gestion du trafic sont
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devenues inefficaces en fonction des exigences du trafic routier. Dans ce contexte,
et afin de déterminer le chemin optimal des véhicules parmi les différents trajets
possibles. Sang et al. [107] ont proposé une approche d’optimisation du routage de
groupe basée sur le processus de décision markovien (MDP). Les auteurs ont étudié la
méthode d’apprentissage de cette approche et son fonctionnement avec le prototype
proposé. Le MDP est un type de modèle mathématique utilisé pour étudier les pro-
blèmes d’optimisation résolus par la programmation dynamique ou l’apprentissage
par renforcement. Il se caractérise par un ensemble d’actions pouvant mener à un
certain état en fonction des types réalisations souhaitées La sélection des actions les
plus appropriées est induite par les récompenses MDP. Leur approche vise à répartir
le trafic urbain sur la base d’un groupe de véhicules présentant des caractéristiques
similaires, et donc au lieu de trouver le chemin optimal pour des véhicules indivi-
duels, une suggestion d’itinéraire de groupe est fournie en utilisant les similitudes
des véhicules ainsi que les technologies de communications entre véhicules (V2V).
Les auteurs supposent que ces technologies des communications véhiculaires vont
être utilisés pour collecter toutes les informations nécessaires à cette approche, y
compris les données de trafic (destination de chaque véhicule), le type de véhicule
(taille, poids et priorité), le comportement de conduite (agressif, prudent) et l’état
de la route (construction). Avec les données d’entrée collectées, et lorsque le trafic
urbain dépasse un niveau de congestion, le système de gestion central pourrait effec-
tuer une approche de regroupement afin de classer les véhicules en fonction de leurs
similitudes, et prendras par la suite des décisions pour réorienter les véhicules afin
d’éviter les embouteillages et jusqu’au retour à la l’état normale de circulation.

Dans les transports en commun, l’heure d’arrivée des services de bus est consi-
dérée comme un facteur important à prendre en compte pour assurer l’optimisation
des transports en commun. En fait, plusieurs raisons peuvent expliquer le retard au
niveau des bus et des trains, de la congestion routière, des pannes de véhicules, aux
intempéries. Ce qui peut amener les usagers à chercher d’autres formes de transit
et encourage l’utilisation de la voiture. Pour remédier à ce problème, les techniques
d’apprentissage automatique peuvent être utilisées pour prédire l’heure d’arrivée des
bus avec précision en fonction de leur position en temps réel ainsi que les retards
opérationnels prévus aux différents arrêts. Dans ce contexte, les auteurs de l’article
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[108] proposent un système qui traite la prévision des retards des bus. Leur système
permettant de prévoir l’heure d’arrivée des bus aux arrêts. Ils utilisent des données
historiques et en temps réel de la ville de Nashville dans leur système. Les données
historiques comprennent les heures de départ et d’arrivée réelles ainsi que le temps
qui prennent les bus au niveau des arrêts individuels pour desservir les passagers. En
tant que données en temps réel, ils reçoivent les positions des bus au moment de la
mesure. Ils différencient dans leurs études les prévisions à long terme les prévisions
à court terme. Les prévisions à long terme sont toutes des prévisions qui ne sont
pas pour le jour actuel ou qui dépassent un certain seuil trop loin dans le futur.
Pour ce type de prévisions, ils ont utilisé un modèle prédictif basé uniquement sur
des données historiques. C’est un modèle basé sur la méthode des "K plus proches
voisins" ou KNN (K-Nearest Neighbors) [109], qui est calculé à chaque qu’un nou-
vel ensemble de données historiques est ajouté. Pour la prévision à court terme, un
retard est déterminé sur la base des dernières données de position du bus corres-
pondant. Cela ajoutera un délai supplémentaire suspecté pour chaque tronçon de la
route de l’itinéraire qui doit encore être parcourue. L’approche combine une analyse
de regroupement (clustering) et un filtre de Kalman [110] avec un modèle de segment
de route commun pour obtenir des heures d’arrivée plus précises. En se basant sur
ce modèle prédictif combiné, ils ont obtenu de meilleurs résultats de prévision que la
société de bus locale.

3.6 Conclusion

Les systèmes de transport intelligents jouent un rôle central dans le système de
transport et la gestion du trafic, ils permettent d’augmenter l’efficacité globale du
transport, d’améliorer la sécurité et d’assurer une meilleure mobilité afin d’accélérer
le développement des villes intelligentes. Dans ce chapitre, nous avons présenté un
état de l’art des différentes méthodes de gestion du trafic routier. Ces méthodes se
différent en plusieurs catégories selon les types d’application, tels que la détection
de la congestion de trafic, le contrôle intelligent des feux de circulation, etc. Dans
le chapitre suivant nous allons proposer une nouvelle méthode de gestion de trafic
routier. Cette approche permet une gestion adaptative du trafic routier en milieu
urbain par la suggestion du chemin le plus court en termes de temps de passage
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moyen des véhicules. Nous proposons de calculer, en temps réel, le temps de passage
moyen au niveau des segments (routes) du réseau routier comme étant une nouvelle
métrique de choix du chemin optimal. Cette métrique prend en considération une
combinaison de 3 facteurs : la densité, la longueur et la vitesse maximale autorisée
au niveau des segments (routes/rues).



CHAPITRE

4
Approche prédictive pour la gestion du trafic
routier

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons vu l’état de l’art des différents méthodes
et solutions proposées améliorer la conduite, l’exploitation et la gestion du trafic
routier. Ces méthodes se différent en plusieurs catégories selon le type d’application,
tel que le contrôle intelligent des feux de circulation, la diminution de la pollution,
l’amélioration de la sécurité routière, etc.
Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la problématique de gestion du trafic rou-
tier dans le réseau véhiculaire et proposons une nouvelle approche qui se focalise
principalement sur le ré-acheminent (routage) des véhicules sur le réseau routier.
Cette approche à pour but de ré-acheminer les véhicules en suggérant des itinéraires
optimaux de manière adaptative au niveau de chaque intersection, cela permet d’évi-
ter les embouteillages et les bouchons soudainement créés sur la route. L’approche
proposée est basée sur une architecture distribuée, c’est à dire que le traitement du
flux de trafic se fait au niveau de chaque unité de bord RSU (Road Side Unit : est
un dispositif de communication sans fil spécial situé sur le bord de la route et qu’il
sert de passerelle entre les véhicules et l’infrastructure routière), au lieu d’utiliser un
seul serveur central, et basée également sur l’échange d’informations de trafic entre
les véhicules et la RSU, cet échange permet de surveiller d’une façon continue l’état
trafic actuel et de suggérer un chemin optimal (en terme de temps) à traverser par un
véhicule jusqu’à ce qu’il atteint sa destination en se basant sur un modèle prédictif.

61



62 Chapitre 4. Approche prédictive pour la gestion du trafic routier

Ce chapitre commence par la présentation de l’architecture et composants de l’ap-
proche proposée de gestion du trafic routier, ainsi que la description du comportement
de chaque composant. Ensuite, l’approche de gestion du trafic routier prédictif est
détaillé. Enfin, une évaluation et analyse des performances de l’approche proposée
est présentée.

4.2 Architecture et composants de l’approche proposée

L’approche proposée permet une gestion adaptative du trafic routier en milieu
urbain. L’architecture système se compose principalement de 2 éléments :

1. Les véhicules ;

2. Les unités RSU (Road-Side Unit) ;

Figure 4.1 – Architecture générale du système

Ce travail met en évidence la communication entre les véhicules et les unités
RSU et montre comment on peut l’exploiter afin de minimiser le temps de trajet
des conducteurs vers leur destination. Les intersections sont équipées avec une unité
RSU affin d’assurer la communication avec les véhicules pour échanger différents
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types d’informations sur le trafic routier via la technologie ITS-G5 (802.11p) [1, 3].
ITS-G5 sert de base aux standards ETSI (European Telecommunications Standards
Institute), ce sont des standards adoptés pour le déploiement des véhicules connec-
tés en Europe. Les composants de l’architecture système (véhicules, RSU) commu-
niquent en échangeant des informations du trafic routier et chacun entre eux a un
comportement précis à suivre.

4.2.1 Description du comportement des véhicules

Le véhicule est le composant principal du réseau routier. Il est en mouvement
d’une façon continue et ne suit pas un modèle de mobilité fixe sur la route, puisque
chaque conducteur conduit, vers sa destination, indépendamment des autres (dans
la plupart des cas). Le terme "véhicules intelligents" désigne actuellement les véhi-
cules capables de conduire d’une manière autonome ou de fournir des informations
pertinentes au conducteur en matière de sécurité, d’assistance et de confort [111].
Ces véhicules sont dotés de fonctionnalités supplémentaires, telles que la possibilité
d’envoyer et de recevoir des paquets en communiquant avec d’autres véhicules (V2V)
ou avec des unités de l’infrastructure routière (V2I).

Les véhicules communiquent avec l’unité RSU en envoyant 2 types de messages :

− Messages périodiques (Beacon),
− Requête (demande du chemin optimal).

Messages périodiques
Chaque véhicule diffuse périodiquement un paquet de type beacon. Les paquets bea-
con sont généralement courts et contiennent des informations de base telles que
l’identification du véhicule, la position, la vitesse et l’accélération. La RSU la plus
proche des véhicules recevra ces messages qui servent principalement à déterminer
l’état actuel du trafic au niveau de chaque segment (route) d’une façon continue.

Message de type Requête
Un véhicule peut envoyer une requête en demandant le chemin optimal à traverser
pour atteindre sa destination. La requête est censée être reçue par l’unité RSU la
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Figure 4.2 – Messages périodiques (beacons)

plus proche qui s’en occupe du traitement et l’envoi d’une réponse.

Figure 4.3 – Message de type Requête

L’acheminement d’une requête pour qu’elle soit traitée au niveau de la RSU dif-
fère selon le type de la couverture des segments (routes) employé.

- Couverture totale des segments
Une couverture totale des segments indique que tous les véhicules sont connectés
directement avec les unités RSU installées au niveau des intersections, et quand un
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véhicule envoie une requête, il est sûr qu’elle va atteindre la RSU adjacente pour
qu’elle soit traitée en envoyant une réponse au véhicule source.

- Couverture partielle des segments
Dans le cas d’une couverture partielle des segments, donc une perte en milieu aura
lieu, le véhicule envoie la requête et attend la réponse. S’il n’a pas reçu de réponse
pendant un certain temps, il diffuse la requête dans son environnement en multi-
sauts avec la technologie V2V (vehicle-to-vehicle). Après la réception d’une requête,
chaque véhicule voisin consulte sa table de voisinage, s’il existe une RSU dans sa
table de voisinage, il lui envoie la requête, sinon il re-diffuse la requête. Cette opéra-
tion se répète jusqu’à ce que la requête atteint une unité RSU.

Figure 4.4 – Exemple de couverture partielle d’un segment

Le routage multi-sauts (multi-hop routing) est un type de communication dans
les réseaux de radiodiffusion dans lequel la zone de couverture du réseau est supé-
rieure à la portée de nœuds simples. Par conséquent, pour atteindre une destination,
un nœud peut utiliser d’autres nœuds en tant que relais [112].

Les types messages envoyés par un véhicule :
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1. Envoie de beacons : chaque véhicule diffuse périodiquement (en broadcast)
un message beacon décrivant son état actuel.

2. Envoie de requêtes : un véhicule diffuse une requête lorsqu’il a besoin de
suggestion du prochain segment à traverser. Si un véhicule n’a pas eu de
réponse pour son chemin au bout d’un certain temps, il relance sa requête.

3. Retransmission de requêtes : les véhicules retransmettent la requête reçue
d’un autre véhicule dans le cas d’une couverture partielle des segments.

4. Retransmission des réponses : les véhicules retransmettent également la
réponse d’une requête générée par un autre véhicule, jusqu’à la réception de
la réponse par le véhicule concerné, toujours dans le cas d’une couverture par-
tielle des segments.

La retransmission d’une requête ou d’une réponse se fait soit en unicast ou en
broadcast. Après la réception d’une réponse, le véhicule consulte sa table de voisinage
et vérifie s’il existe une entrée du véhicule concerné (qui a généré la requête), si oui
il le transmet le message réponse en unicast. Sinon il retransmet le message réponse
en broadcast.

4.2.2 Description du comportement des unités RSU

Une unité RSU (ou Road Side Unit) est un dispositif de communication sans
fil spécial situé sur le bord de la route. Il sert de passerelle entre les véhicules et
l’infrastructure routière et fournit la connectivité et le support d’informations aux
véhicules qui passent y compris les avertissements de sécurité et les informations sur
le trafic. Généralement, les RSU sont placés au niveau des intersections afin d’assurer
la collecte des informations du trafic routier. Par conséquent, la capacité des véhi-
cules à communiquer avec une infrastructure dépend du nombre et de la couverture
radio des RSU existantes dans la zone voisine.

Chaque RSU collecte régulièrement et pendant un créneau horaire (time slot) les
messages beacons des véhicules et les stocke dans une base de données sous forme
d’un tableau global contenant les caractéristiques de chaque segment, y compris la
longueur, la vitesse autorisée sur le segment, l’unité RSU associée, la densité et le
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coût de passage .

L’unité RSU est responsable du traitement de données et du calcul du chemin
optimal. Après la réception d’une requête, elle démarre son processus de calcul du
chemin optimal en se basant sur un algorithme de prédiction.

L’unité RSU reçoit également les requêtes des véhicules qui demandent le chemin
optimal vers leur destination. Elle est censée de renvoyer une réponse et la diffuser
dans le réseau. Si le véhicule concerné se trouve dans la portée de la RSU, il va
recevoir la réponse de sa requête contenant le chemin suggéré. Sinon la réponse va
suivre le traitement de la couverture partielle expliqué en haut jusqu’à ce qu’elle
atteint le véhicule concerné.

Figure 4.5 – Réponse RSU

4.3 Approche de gestion du trafic routier prédictif proposée

L’estimation de l’état futur du trafic routier, en particulier au niveau des intersec-
tions, est une tâche importante pour réduire le niveau de congestion. Le but de tout
algorithme de gestion est de mesurer le temps d’attente sur chaque route et d’infor-
mer les véhicules afin de minimiser leur futur temps de trajet. Un algorithme efficace
ne devrait pas seulement donner la meilleure prédiction dans une limite d’erreur rai-
sonnable, mais devrait également garantir la meilleure distribution des véhicules aux
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différentes intersections.

Nous proposons un algorithme qui permet de prédire l’état futur du trafic de
manière distribuée sur la base d’un modèle de prédiction linéaire (LP) [113, 114]
qui utilise en entrée les informations de trafic en temps réel collectées à partir des
communications véhiculaires. La prédiction linéaire est considérée comme l’un des
outils les plus importants dans diverses applications de traitement du signal et elle est
souvent appelée codage prédictif linéaire (LPC, Linear Predictive Coding [115, 116]).
Le rôle de la prédiction linéaire est de former un modèle d’un système numérique
linéaire invariable dans le temps par l’observation de séquences d’entrée et de sortie,
c’est-à-dire d’estimer un ensemble de coefficients qui décriront le comportement d’un
système [117].

Étant donné un système, l’algorithme de prédiction calcule un ensemble de co-
efficients qui fournissent une estimation pour le prochain échantillon de sortie ŷ(t)
étant donné la connaissance des échantillons d’entrée x(t) et de sortie y(t). A l’instant
t = n, ŷ(n) est calculé par l’équation 4.1.

ŷ(n) =
p∑

i=0
aix(n− i) +

q∑
i=1

biy(n− i) (4.1)

ai et bi sont les coefficients de prédiction. ŷ(n) est la valeur prédite de y(n),
x(n − i) représente les valeurs des observations précédentes. Les coefficients ai et
bi sont déterminés de telle sorte que ŷ(n) se rapproche le plus possible de la sortie
réelle de y(n). La méthode de moindre carré est utilisée comme solution d’équations
de prédiction linéaire pour trouver les meilleurs coefficients de prédicateur d’ajus-
tement qui minimisent l’énergie du signal d’erreur (c.-à-d. minimiser la somme des
carrés des écarts entre les vraies valeurs et les valeurs prédites avec le modèle de
prédiction utilisé), c’est ce qu’on appelle une minimisation des moindres carrés [118].
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Algorithm 1 Diffusion des messages de la mise à jour entre les RSU
1: int M ;

2: time_t currentTime = 0 ;

3: startTime = time(NULL) ;

4: while ((currentTime − startTime) mod M = 0) do

5: rsuCurrentTraffic ← getCurrentTrafficFlow(numRSU) ;

6: send(rsuCurrentTraffic, numRSU) ;

7: currentTime = time(NULL) ;

8: end while

L’algorithme 1 décrit le processus d’envoi du message de mise à jour d’une unité
RSU à une autre. Le message contiendra l’état actuel du trafic sur les segments
couverts par la RSU émettrice.

Algorithm 2 Algorithme de prédiction au niveau de la RSU
1: while (RECEIVE(vehicleRequest)) do

2: if (myVersionNumber < rsuVersionNumber) then

3: CurrentTraffic = rsuCurrentTraffic(numRSU) ;

4: end if

5: predictedTrafficStatus ← LinearPrediction(CurrentTraffic) ;

6: if (predictedTrafficStatus ≥ Threshold) then

7: if (VehicleIsCloseToCongestion == true) then

8: rerouteVehicle(numV, numRSU) ;

9: end if

10: end if

11: sendReroutingInfo(numV, numRSU) ;

12: end while

L’algorithme 2 décrit la politique de prédiction au sein d’une RSU. Cette der-
nière est responsable de deux tâches : la prédiction de l’état futur du trafic, et le
ré-acheminement des véhicules afin d’assurer une meilleure répartition de l’ensemble
des véhicules sur les routes du réseau routier. Lorsqu’une RSU reçoit un message
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sur l’état du trafic d’autres RSU, elle met à jour ses informations de trafic locales.
En se basant sur ces informations mises à jour, la RSU commencera le processus de
prédiction de l’état futur du trafic au niveau des différentes intersections.

Lorsqu’un véhicule a l’intention de connaître l’état du trafic local, il diffuse un
message de type "requête". Cette dernière va être reçue par la RSU la plus proche
du véhicule et donc récupérer ses informations (y compris sa destination prévue).
Ensuite, la RSU va prédire le flux de trafic futur sur la base d’une prédiction linéaire,
si le véhicule est proche d’une future intersection congestionnée, il sera ré-acheminé
de manière adaptative pour éviter l’encombrement routier, et l’état de trafic prédit
sera également transmis. Si de nombreuses requêtes sont reçues, la RSU redirigera
les véhicules vers la route la moins encombrée pour assurer une meilleure répartition
et pour éviter de créer une congestion supplémentaire.

Figure 4.6 – Topologie du réseau avec un cas d’utilisation

Figure 4.6 est un exemple de cas d’utilisation du système proposé. Étant donné
le véhicule rouge qui a l’intention d’atteindre sa destination (DST ). L’emplacement
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initial du véhicule est à l’intersection A3 − B3 (à l’instant T ), et il cherche à at-
teindre sa destination à l’intersection A1 − B1. Le chemin habituel sans prédiction
qui pourrait être emprunté est décrit comme suit : continuez à traverser la route
A3 jusqu’à l’intersection A3 − B2, puis tournez à droite pour prendre la route B1.
Le véhicule dans ce cas va finir face à une congestion au niveau de l’intersection
A3−B1. Cependant, comme le véhicule est connecté à son RSU il va lui envoyer une
requête pour demander le chemin le plus court. Le système de prédiction détectera la
présence d’une congestion prévue (à l’instant T+1) et le véhicule sera dérouté vers la
route B3 au lieu de prendre A3. Lorsque le véhicule arrive à l’intersection A2−B3, il
disposera de deux options pour atteindre sa destination, soit de continuer tout droit
(via l’intersection A3−B3) ou de tourner a gauche (via l’intersection A2−B2). Le
système prédira à nouveau l’état du trafic (à l’heure T +2) et proposera par exemple
de passer par la route A2 comme itinéraire optimal, et ainsi de suite jusqu’à ce que
le véhicule atteigne sa destination.

4.4 Nouvelle métrique de calcul du temps de passage moyen

Dans cette extension du travail présenté en dessus qui se base sur architecture
distribuée et une approche prédictive, nous proposons une nouvelle approche en se
basant sur le calcul d’un temps de passage moyen (TPM) Afin de calculer le temps de
passage moyen pour les segments du réseau routier, on a représenté le réseau routier
comme étant un graphe G = (V,E) comprenant un ensemble V de sommets (inter-
sections) et un ensemble E d’arcs (segments). La pondération des arcs représente le
temps de passage moyen TPM, on aura donc un graphe pondéré par le temps. Ce
dernier dépendra de trois paramètres : la densité, la longueur et la vitesse maximale
autorisée au niveau des segments. Le temps de passage moyen au niveau d’un seg-
ment sera calculé en fonction des véhicules venant des autres segments connectés à
ce dernier et qui vont le traverser. Par exemple (figure 4.7), le nombre des véhicules
présents sur les segments A et B, et qui vont traverser C seront utilisé dans le calcul
du temps moyen de passage sur le segment C. De même, les véhicules circulant sur le
segment C vont être considérés dans le calcul au niveau du segment D, ainsi de suite.

Tout d’abord, on va définir certains paramètres liés au trafic routier :
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Figure 4.7 – Exemple d’un schéma routier simple

L’accélération Acc d’un véhicule est égale à la différence entre sa vitesse initiale Vi

(la vitesse de départ) et sa vitesse d’arrivée Vf en m/s, divisée par la durée de cette
accélération en seconde Ta.

Acc = Vf − Vi

Ta

(4.2)

La durée d’accélération Ta représente le temps pendant lequel un véhicule accélère
jusqu’à ce qu’il atteigne la vitesse maximale autorisée sur le segment.

Ta =
√

2Da

Acc
(4.3)

La distance parcourue Da pendant la durée d’accélération.

Da = Acc.T 2
a

2 (4.4)

La durée de passage de chaque véhicule depuis son apparition sur un segment
jusqu’à ce qu’il le quitte se résume en trois phases : (figure 4.8)

− Temps (ou durée) d’accélération Ta

− Temps stabilisé Ts

− Temps de décélération Td

On suppose que la vitesse maximale autorisée au niveau d’un segment soit de
60km/h. La vitesse d’accélération est donc de 0 à 60km/h. La durée de passage à
vitesse stable Ts représente le temps pendant lequel les véhicules utilisent leur vitesse
maximale autorisée sur le segment. Ds est la distance parcourue pendant ce temps,
avec Ls la longueur du segment.
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Figure 4.8 – Scénario typique de la durée de passage moyen des véhicules sur une segment de
500m

Ds = Ls − (Da +Dd) (4.5)

La durée de décélération Td représente le temps pendant lequel un véhicule dé-
célère jusqu’à son arrêt. La vitesse de décélération est stable et de 60 à 0Km/h.
Dd représente la distance parcourue pendant la durée Td. On suppose que la durée
d’accélération Ta est la même que la durée de décélération Td, et Da = Dd. Le temps
de passage du premier véhicule (v1), de l’entrée du segment (route) jusqu’à la sortie,
peut être calculé comme suit :

Tv1 = Ta + Ts + Td

= 2Ta + Ts

Tv1 = 2Ta + Ds

V
(4.6)

Plus le segment est dense plus le temps de passage du premier et dernier véhicule
ne sera pas le même puisque qu’ils ne démarrent pas au même moment. Cela génère
un retard entre un véhicule et celui qui le suit. Ce retard sera ajouté pour les véhi-
cules qui démarrent après le premier véhicule. Selon [119], l’intervalle de temps entre
deux véhicules traversant la ligne de feu vert est appelé le temps inter-véhicules (ou
headway en anglais). Le premier headway est l’intervalle de temps entre le début du
signal vert et le moment où le véhicule traverse la ligne de feu. Le deuxième headway
est l’intervalle de temps entre le premier et le deuxième véhicule traversant la ligne
de feu. Les headways successives sont ensuite tracées comme dans la figure suivante.
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(a)

(b)

Figure 4.9 – (a) : File d’attente des véhicules au niveau d’une intersection,
(b) : Temps inter-véhicules (headway). [4, 5]
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Le premier headway (h1) sera relativement plus longue puisqu’il inclut le temps de
réaction du conducteur et le temps nécessaire pour accélérer. Le deuxième headway
sera comparativement plus faible car le deuxième conducteur peut chevaucher son
temps de réaction avec celui du premier. Après quelques véhicules, la progression
deviendra constante. Ce headway constant qui caractérise tous les headways à partir
du quatrième ou du cinquième véhicule est définie comme un temps inter-véhicule
à saturation (saturation headway) et est notée h. Si tous les véhicules ont besoin
de h secondes de temps du feu vert et si le signal est toujours vert, s véhicules
dépasseraient l’intersection par heure.

s = 3600
h

(4.7)

La différence entre le headway actuel et h pour le ième véhicule est indiquée par ti
dans la figure 4.9. Cette différence pour les quartes premiers véhicules peuvent être
ajoutées pour obtenir le temps perdu de démarrage l1. Ce dernier représente la durée
entre la réaction du conducteur et l’accélération du véhicule.

l1 =
4∑

i=1
ti (4.8)

Le temps du feu vert nécessaire pour libérer N véhicules est déterminé comme
suit :

T = l1 + h.N (4.9)

l1 est le temps perdu au démarrage et h est le "saturation headway" en secondes. Il y
a une dynamique de démarrage des véhicules. Le premier véhicule démarre selon le
temps de passage Tv1 calculé en dessus. Le deuxième véhicule a un temps de réac-
tion pour détecter le départ du premier véhicule puis d’accélération pour atteindre
la vitesse maximale autorisée. Le troisième véhicule passe à la vitesse maximale au-
torisée plus vite que le deuxième car il a une plus grande distance pour accélérer [120].

Le temps de passage moyen au niveau d’un segment est calculé comme suit :
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TPM = l1 + hN +
∑N

i=1 Tvi

N
(s) (4.10)

4.5 Évaluation et analyse des performances

Afin d’évaluer les performances de notre méthode, nous avons utilisé le simulateur
réseau OMNeT++, un environnement de simulation intégré pour la construction de
simulateurs de réseau, il comprend des réseaux de communication filaires et sans fil,
des réseaux sur puce, des réseaux de files d’attente, etc. [121]. Il a été initialement
développé par András Varga [122]. Le simulateur de trafic SUMO [54] a été utilisé
pour générer les traces de mobilité qui ont été utilisées dans la simulation.

La topologie du réseau consiste en une carte quadrillée de 3x3, et nous suppo-
sons que les véhicules se déplacent selon le modèle de mobilité Manhattan [123]. La
distance entre chaque deux intersections est de 500 mètres, la vitesse maximale des
véhicules est fixée à 60km/h et le réseau dispose de neufs RSU situées au niveau des
intersections.

Table 4.1 – Paramètres de simulation

Paramètres Valeurs
Nombre des véhicules 10-150

Nombre des intersections 9
Portée de transmission sans fil 250 m

Modèle de mobilité Manhattan
Intervalle de prédiction 3 sec
Durée de la simulation 3900 sec

Vitesse maximale 60 km/h
Wireless links ITS-G5 (802.11p)

Nous avons utilisé le réseau d’infrastructure VANET (Vehicular Ad-Hoc Network)
pour assurer la communication dans le réseau. Nous considérons que les véhicules
communiquent avec les RSU par le biais de messages périodiques pour collecter toutes
les données sur l’état du trafic autour des intersections en utilisant le protocole de
communication pour réseaux véhiculaires (IEEE 802.11p). Les paramètres de simu-
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lation sont énumérés dans le tableau 4.1.

Les performances de l’approche proposée sont évaluées en comparaison avec un
système centralisé (PRTMS) et également avec un système sans prédiction, ce der-
nier utilise la densité comme métrique de détermination de l’état de trafic. Dans un
premier temps, nous avons étudié le temps de conduite moyen des véhicules, c’est
à dire le temps jusqu’un véhicule atteint sa destination. Plusieurs simulations ont
été réalisées tout en changeant le nombre de véhicules dans le réseau (de 10 à 150).
Les résultats sont tracé sur la figure 4.10. Le temps de conduite total est calculé en
additionnant le nombre d’intersections croisées avec le temps d’attente des véhicules.
On constate que le nombre de véhicules circulant sur le réseau routier a un impact
direct sur le temps de trajet des véhicules. Le système non prédictif trouve plus de
difficultés lorsque le nombre de véhicules est supérieur a 60. L’approche proposée
arrive à mieux gérer l’augmentation de nombres des véhicules tout en générant un
temps de conduite totale inférieur et montre de meilleures performances en compa-
raison avec deux autres systèmes. Et cela devient remarquable en particulier lorsque
le nombre de véhicules devient important (>50 véhicules), et cela grâce à l’échange
d’informations entre les véhicules et la RSU, cette dernière suggère des routes opti-
males aux véhicules (les moins encombrées) pour assurer une meilleure répartition
et pour éviter de créer des congestions au niveau des intersections.

La figure 4.11 présente la congestion moyenne du trafic, c’est à dire le temps d’at-
tente consommé par les véhicules au niveau des intersections ou lorsque la vitesse des
véhicules est inférieure à 10km/h. Les résultats montrent une réduction remarquable
du temps d’attente avec notre algorithme proposé, et cela reflète la bonne répartition
des véhicules sur la route. Les RSU ont une bonne vue de l’état futur du trafic, ce
qui permet de rediriger les véhicules si un état de trafic congestionné est détecté.

4.6 Conclusion

Nous avons proposé un système de prédiction distribué pour la gestion du tra-
fic en milieu urbain. Le système proposé permet de prévoir l’état de trafic afin de
minimiser les temps de parcours, et de mieux répartir les véhicules sur la route afin
de réduire la formation d’autres congestions dans le réseau. L’approche proposée est
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Figure 4.10 – Temps de conduite total

Figure 4.11 – Temps d’attente total

basée sur l’utilisation sur une prédiction du futur trafic en se basant sur l’échange
d’informations de trafic dans réseau routier tout en utilisant une architecture distri-
buée, c’est à dire que le traitement du flux de trafic est distribué au niveau des RSUs
au lieu d’utiliser un système central.

La méthode proposée constitue une contribution dans la problématique de gestion
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de trafic routier en détectant les incidents sur la route et calculant le chemin optimal
au niveau des unités RSU. Cela offre une autonomie limitée pour les véhicules. Pour
remédier à cela, nous proposons dans le chapitre 5 suivant une nouvelle approche
on ajoutant aux véhicules la capacité d’apprendre dans un environnement interactif
dans le but de calculer le trajet le plus court en termes de temps en se basant sur
l’apprentissage automatique.





CHAPITRE

5
Approche d’optimisation du temps de transit par
apprentissage automatique

5.1 Introduction

La gestion du trafic routier est une problématique importante pour les autori-
tés, les opérateurs routiers et les usagers de la route. Les chercheurs du domaine de
l’optimisation travaillent depuis de nombreuses années afin de proposer des solutions
intelligentes. Pas mal de recherches ont été adoptés par les opérateurs routiers et
appliqués à la signalisation routière ou à la gestion des feux de circulation. Dans ce
contexte, Les systèmes de transport intelligents coopératifs, ou C-ITS, ont un fort
potentiel de diffusion d’informations sur le trafic routier, ils permettent d’une part
d’augmenter le nombre de véhicules connectés et d’autre part de déployer des unités
RSU (Road Side Units) au niveau des routes et des carrefours afin de rassembler les
informations nécessaires sur l’état actuel du trafic. Les unités RSU et les véhicules
composent l’infrastructure routière utilisée pour les communications V2V (Vehicle
to Vehicle), V2I (Vehicle to Infrastructure) ou I2V (Infrastructure to Vehicle). Ils
sont des acteurs importants dans les C-ITS et capables de mesurer, calculer et de
diffuser des messages périodiques et sur demande en ce qui concerne le flux de trafic
et la sécurité routière (incidents au niveau de la route). Ces communications sont
gérées à travers le réseau sans fil spécifique au réseau véhiculaire : IEEE 802.11p
[124]. Dans ce travail, nous ajoutons à ces acteurs la capacité d’apprendre dans un
environnement interactif dans le but de calculer le trajet le plus court en termes de
temps en se basant sur l’apprentissage automatique.

81
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Dans ce chapitre, nous proposons une méthode capable d’assurer le routage des
véhicules en fournissant le trajet optimal à traverser qui consomme moins de temps
et évite les encombrements sur la route. Notre méthode applique une technique d’ap-
prentissage automatique, en particulier Q-learning, qui est adaptée pour apprendre
la meilleure action à traverser au niveau de chaque intersection. Le délai de tran-
sit d’un endroit à un autre est utilisé pour déterminer la récompense des actions
prises. Ce chapitre commence par une définition de des aspects d’apprentissage au-
tomatique la présentation de l’architecture et composants de l’approche proposée de
gestion du trafic routier, ainsi que la description du comportement de chaque com-
posant. Ensuite, le système de gestion du trafic routier prédictif est détaillé. Enfin,
une évaluation et analyse des performances de l’approche proposée est présentée.

5.2 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique, ou machine learning en anglais, est une science qui
permet aux systèmes informatiques d’apprendre à travers les données et les obser-
vations, d’interagir avec le monde et d’améliorer leur apprentissage au fil du temps
pour agir sans être explicitement programmé. Il permet à l’ordinateur d’apprendre
aussi bien que les humains ou mieux [125].
Comme son nom l’indique, nous faisons apprendre à la machine à faire certaines
choses ; elle peut s’agir de répondre à des questions, d’identifier des objets, de détec-
ter le sujet d’un contenu donné, etc. Pour faire apprendre la machine, nous utilisons
des concepts mathématiques, des algorithmes et des modèles statistiques.

On distingue différents types d’algorithmes machine learning. Généralement, ils
peuvent être répartis en trois grandes catégories : supervisés, non supervisés et par
renforcement.

5.2.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage est supervisé lorsque le modèle est formé sur un ensemble de
données étiquetées (c’est-à-dire qui ont des paramètres d’entrée et de sortie) et que
les algorithmes doivent l’utiliser pour prédire le résultat futur. Le but est que l’al-
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Figure 5.1 – Types d’apprentissage automatique

gorithme puisse "apprendre" par la comparaison de sa sortie réelle avec les sorties
"enseignées" afin de déterminer des erreurs et de modifier le modèle en conséquence.
Par exemple, vous pouvez donner au système une liste de profils de clients contenant
des habitudes d’achat et lui expliquer quels sont les clients réguliers et ceux qui sont
occasionnels. Une fois l’apprentissage terminé, l’algorithme devra pouvoir détermi-
ner par lui-même à partir d’un profil client à quelle catégorie appartient celui-ci. La
marge d’erreur est ainsi réduite au cours "d’entraînement" (training), dans le but de
pouvoir généraliser son apprentissage à de nouveaux cas.

L’algorithme essaie de développer une fonction qui prédit avec précision la sortie
à partir des variables d’entrée. Par exemple, prédire la valeur d’un bien immobilier
(sortie) à partir d’entrées telles que nombre de pièces, année de construction, surface
du terrain, emplacement, etc [126].
Machine learning avec supervision peut se classer en deux types :

* Classification : La variable de sortie est une catégorie.

* Régression : La variable de sortie est une valeur spécifique.
Les principaux algorithmes du machine learning avec supervision sont les
suivants : arbres décisionnels [127], forêts aléatoires [128], régression linéaire
[129], méthode du k plus proche voisin (k-NN), régression logistique [130],
machine à vecteurs de support (SVM) [131], etc.
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5.2.2 Apprentissage non supervisé

le processus d’apprentissage est complètement autonome. Les données sont non
étiquetées et elles sont communiquées au système sans fournir les exemples des résul-
tats de sortie attendus. C’est beaucoup plus complexe car le système devra trouver
tout seul des points communs parmi ses données d’entrée et les organiser sans des
étiquettes préexistantes, laissant l’algorithme pour déterminer lui-même les modèles
de données. Ce type d’apprentissage traite principalement des données non étique-
tées afin de découvrir des modèles cachés dans un ensemble de données. Bien que
les algorithmes d’apprentissage non supervisés puissent effectuer des tâches de trai-
tement plus complexes, expansives et sans point commun, afin de les organiser de
manière potentiellement significative.

Un exemple de machine learning sans supervision est l’algorithme de reconnais-
sance faciale prédictive utilisé par Facebook, cet algorithme permet d’identifier les
personnes sur les images publiées par les utilisateurs.
Il existe deux types de machine learning sans supervision :

* Clustering : consiste à trouver des regroupements dans les données.
* Association : consiste à identifier les règles qui permettront de définir de
grands groupes de données.

Les principaux algorithmes du machine learning sans supervision sont : K-Means
[132], regroupement (clustering) hiérarchique [133] et réduction de la dimensionnalité
[134].

5.2.3 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement (ou RL, pour Reinforcement Learning) concerne
le problème d’un agent d’apprentissage qui interagit avec son environnement pour
atteindre un objectif en utilisant la rétroaction de ses propres actions et expériences.
Au lieu de recevoir des exemples explicites du comportement souhaité (bases de
données pour apprentissage), l’agent d’apprentissage doit découvrir par essais et er-
reurs guidés comment se comporter pour obtenir la meilleure récompense (ou signal
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de renforcement). En outre, l’avantage fondamental de RL par rapport aux autres
approches d’apprentissage est qu’il ne nécessite aucune information sur l’environ-
nement, à l’exception du signal de renforcement. Pendant l’apprentissage, l’agent
essaie certaines actions (c’est-à-dire des valeurs de sortie) sur son environnement, il
est ensuite renforcé en recevant un signal scalaire (la récompense ou la pénalité) de
ses actions. Dans RL, le signal de récompense passe de l’environnement à l’agent, et
l’objectif de ce dernier est de maximiser la récompense qu’il reçoit au fil du temps.
Ainsi, les algorithmes RL retiennent sélectivement les sorties (actions) qui maxi-
misent la récompense reçue au fil du temps. Cette correspondance entre l’état perçu
de l’environnement et les actions perçues à entreprendre lorsqu’elles se trouvent dans
ces états est appelée politique (policy) [135].

Les méthodes de programmation dynamique, les techniques de Monte Carlo et
les méthodes d’apprentissage par différence temporelle, constituent les trois classes
de base de méthodes permettant de résoudre le problème d’apprentissage par renfor-
cement et de calculer la politique optimale. La programmation dynamique est une
méthode de planification et suppose l’existence d’un modèle de l’environnement et de
sa probabilité de transition, tandis que les deux autres sont des méthodes d’appren-
tissage et peuvent apprendre uniquement à partir de l’expérience brute sans utiliser
de modèle de l’environnement.

De plus, l’un des aspects clés de RL est le compromis entre l’exploitation et
l’exploration. Pour accumuler le plus de récompenses, l’agent doit préférer ou "ex-
ploiter" les actions les plus expérimentées. Cependant, il doit essayer de nouvelles
actions, c’est-à-dire "explorer", pour découvrir de meilleures sélections d’actions pour
l’avenir. Lorsqu’un agent explore, il obtient des estimations plus précises des valeurs
d’action. Et quand il exploite, il peut obtenir plus de récompenses. Il ne peut cepen-
dant pas choisir de faire les deux simultanément, ce que l’on appelle aussi le dilemme
exploration-exploitation.

Epsilon-greedy (ε-greedy) est une méthode de sélection d’actions qui permet
d’équilibrer l’exploration et l’exploitation dans les problèmes de RL. ε-greedy, où
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epsilon fait référence à la probabilité de choisir d’explorer, exploite la plupart du
temps avec une petite chance d’explorer. La probabilité de sélectionner l’action op-
timale converge vers une valeur supérieure à 1− ε, avec 0 ≤ ε < 1 [136].

Figure 5.2 – Scénario d’apprentissage par renforcement

Un scénario typique d’apprentissage par renforcement est présenté dans la figure
5.2. L’apprenant ou le décideur est appelé ’agent’, et tout ce avec quoi il interagit
est appelé l’environnement. L’agent apprend à effectuer une action appropriée en in-
teragissant avec l’environnement : l’agent sélectionne des actions et l’environnement
répond à ces actions en présentant de nouvelles situations et en transmettant un
signal de récompense à l’agent. L’apprentissage par renforcement est principalement
utilisé pour des applications telles que la gestion de ressources, le robotique, le vol
d’hélicoptères, l’acquisition de compétences et les décisions en temps réel. Les ré-
seaux de neurones artificiels (ANN)[137] et le Deep Learning [138] utilisent ce style
d’apprentissage.

5.3 L’approche d’optimisation du temps de transit proposée

La gestion du routage du trafic peut être considérée comme un processus de déci-
sion markovien (MDP), Dans lequel le flux du trafic sur la route représente l’état du
système, et le processus de sélection des directions pris par les véhicules représente
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les actions. En traversant une intersection, le véhicule observe un délai, ce dernier
peut représenter l’inverse de la récompense recherchée, puisqu’on cherche à diminuer
le délai de traverse des véhicules. Ensuite, l’objectif est de sélectionner à chaque
jonction la direction optimale pour réduire le temps de parcours total.

L’apprentissage par renforcement fait partie de l’apprentissage automatique, étant
une technologie prometteuse qui pourrait fournir des solutions exceptionnelles de
contrôle de trafic routier intelligent. Dans l’approche proposée, nous avons combiné
les données véhiculaires avec un algorithme d’apprentissage par renforcement afin de
calculer le meilleur chemin possible en réduisant le temps de transit cumulé. Cette
nouvelle combinaison permet d’analyser le comportement des véhicules en relation
avec leur trajets quotidiens en fonction de différents types de scénarios. L’algorithme
Q-learning choisi est un algorithme d’apprentissage par renforcement qu’il ne néces-
site aucun modèle initial de l’environnement.

L’apprentissage par renforcement présente deux avantages clés par rapport aux
méthodes de contrôle conventionnelles : le potentiel d’apprendre à contrôler un sys-
tème plus grand en peu de temps et la possibilité de le faire avec ou sans modèle
du système. Dans notre système, nous considérons que le conducteur du véhicule se
déplace dans un environnement inconnu, c’est-à-dire qu’il n’a aucune information
préalable sur l’état du trafic et le temps d’attente au niveau de chaque jonction jus-
qu’à sa destination finale. Le conducteur tentera de minimiser le délai de transit à
long terme (c’est-à-dire en maximisant une récompense donnée) en expérimentant
des actions en fonction de l’observation des états et des récompenses actuels.

Le Q-learning est une technique d’apprentissage par renforcement hors politique,
qui essaie de trouver la meilleure action à entreprendre dans l’état actuel. La situa-
tion consiste en un agent, un ensemble d’états S et d’actions A. En réalisant une
action a ∈ A, l’agent passe d’un état à un nouvel état. L’exécution d’une action
dans un état spécifique fournit à l’agent une récompense (valeur numérique). Au-
cune politique n’est imposée, mais l’algorithme apprend des actions en cherchant à
maximiser la récompense totale. Chaque jonction i du réseau routier est représentée
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par un état, noté si. Soit S l’ensemble des états possibles, nous supposons que dans
chaque état si, le conducteur du véhicule peut effectuer une action a ∈ A, avec A
= (avancer, tourner à gauche, tourner à droite). Lorsqu’un véhicule traverse une
jonction, un temps de retard est observé. Dans notre proposition, nous cherchons à
minimiser le temps de trajet total, afin que notre récompense que nous essayons de
maximiser soit considérée comme la valeur inverse du temps de passage.

Algorithm 3 Algorithme Q-learning

initialiser Q(s, a),∀s ∈ S, a ∈ A(s) de façon arbitraire, mais Q(état terminal, a) = 0
pour tout action a
Répéter

//Début d’un épisode
Initialiser l’état S
Répéter

//étape d’un épisode
choisir une action A depuis S en utilisant la politique spécifiée par Q (ε-greedy)

exécuter l’action A
observer la récompense R et l’état S ′

Q(S,A)← Q(S,A) + α[R + γmaxaQ(S ′, a)−Q(S,A)]
S ← S ′

A← A′

jusqu’à ce que S soit l’état terminal

L’algorithme Q-learning est présenté dans l’algorithme 3. Avant le début de l’ap-
prentissage, la fonction Q est initialisée à une valeur arbitraire. Ensuite, à chaque
choix d’action a, l’agent observe une récompense R et entre dans un nouvel état
S ′ (qui dépend à la fois de l’état précédent et de l’action sélectionnée). Le cœur
de l’algorithme est une mise à jour de la fonction de valeur Q(S,A) en utilisant la
moyenne pondérée de l’ancienne valeur et de la nouvelle information. Un épisode de
l’algorithme se termine lorsque l’état S’ est un état final ou terminal.
maxaQ(S ′, a) est l’estimation de la valeur future optimale. Le facteur d’apprentissage
α détermine à quel point l’information nouvellement acquise surpassera l’ancienne.
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Lorsque α = 0, l’agent exploite les connaissances antérieures et n’apprend rien, par
contre α = 1 oblige l’agent à ignorer les connaissances antérieures et à ne considérer
que l’information la plus récente afin d’explorer d’autres possibilités. Cependant, le
facteur d’actualisation γ détermine l’importance des récompenses futures. Lorsque
γ = 0, l’agent ne considérera que les récompenses courantes, tandis que γ = 1 fe-
rait intervenir les récompenses plus lointaines, mais si le facteur d’actualisation est
égal à 1, la valeur de Q peut diverger [139]. La méthode ε-greedy est utilisée pour
la sélection d’actions qui permet d’équilibrer l’exploration et l’exploitation dans les
problèmes de RL. Cela signifie que lorsqu’une action est sélectionnée pendant le pro-
cessus d’apprentissage, cette action est choisie soit comme l’action avec la valeur Q
la plus élevée (exploitation), soit comme une action aléatoire (exploration).

5.4 Évaluation et analyse des performances

Nous évaluons dans cette section les performances de l’approche proposée. Cette
évaluation est réalisée en considérant trois scénarios :

− Évaluation 1 : Variation des paramètres d’apprentissage et d’actualisation
Q-learning α et γ,

− Évaluation 2 : Variation des délais de passage au niveau des segments avec
∆ = 5% et ∆ = 10%,

− Évaluation 3 : Apprentissage coopératif entre plusieurs utilisateurs.

Afin d’établir une comparaison avec le système actuel suivi par la plupart des
conducteurs sur la route et dans la vie réelle, on a choisi l’algorithme glouton (greedy),
qui suit le principe de faire, étape par étape, un choix optimum local, dans l’espoir
d’obtenir un résultat optimum global. Les simulations effectuées visent à déterminer
le temps de trajet total d’un véhicule pour les différents scénarios de trafic afin de
vérifier comment le trafic sera amélioré en suggérant des trajets optimaux en se ba-
sant sur l’approche Q-learning proposée.

L’approche proposée a été implémentée sur un réseau qui contient 25 intersections
et 40 liaisons (segments). La topologie du réseau consiste en une carte d’intersections
de 5x5 (figure 5.3). Nous supposons que le temps nécessaire à un véhicule pour
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Figure 5.3 – Topologie du réseau de la simulation

traverser une liaison entre deux intersections est compris entre 1s et 3600s selon
l’état du trafic. Les paramètres de configuration du système sont présentés dans le
tableau 5.1.

Table 5.1 – Paramètres de configuration

Paramètres Valeurs
Nombre de jonctions 25
Nombre de liaisons 40
Nombre d’actions 4

Facteur d’apprentissage α [0, 1]
Facteur d’actualisation γ [0, 1]

ε-greedy 0.01
Nombre maximum d’itérations 3000

Il est important de rappeler que α représente le facteur d’apprentissage, c’est-
à-dire combien d’informations nouvellement acquises remplacent les anciennes in-
formations, α = 0 implique l’exploitation des connaissances antérieures et α = 1
signifie l’ignorance de toutes les connaissances antérieures et la prise en compte que
de l’information la plus récente. Le paramètre γ représente le facteur d’actualisation
qui détermine l’importance des récompenses futures. Lorsque γ devient proche de
0, cela implique qu’il est important de trouver immédiatement le meilleur chemin à
utiliser, mais lorsque γ est proche de 1, cela implique l’obtention de la récompense
la plus optimale au détriment du temps de convergence vers l’état final (destination
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Figure 5.4 – Comparaison des résultats. Le temps de parcours est tracé en variant
les paramètres Q-learning α et γ, avec α = (0.1, 0.5, 0.9) et γ = (0.1, 0.5, 0.9)
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du conducteur).

Dans les simulations, le temps de parcours total est utilisé comme indicateur de
performance. Ce paramètre représente le temps nécessaire pour traverser de l’en-
droit de départ pour atteindre celui de destination. Dans la première évaluation,
différentes valeurs des paramètres α et γ sont expérimentées pour trouver la combi-
naison optimale qui donne les meilleurs résultats. Pour cette évaluation, nous prenons
le paramètre ε = 0.01, α = (0.1, 0.5, 0.9) et γ = (0.1, 0.5, 0.9). La figure 5.4 montrent
les temps de transit des véhicules apprises au cours des 3000 premiers épisodes pour
les deux approches comparées. Au cours de ces 3000 épisodes de test, plusieurs ac-
tions d’exploration ont été effectuée et qui sont interprétées par les piques en bleu
sur les différentes figures. Les résultats obtenus montrent que l’approche proposée
donne de meilleurs résultats que l’algorithme greedy. Les deux configurations (c) et
(d) de la figure 5.4, de notre méthode proposée, convergent vers une valeur minimale
par rapport aux configurations (a) et (b) puisque le facteur d’actualisation est élevé
ce qui permet d’obtenir la récompense la plus optimale.

Dans la deuxième évaluation, nous considérons que le délai de transition ou de
traverse d’une jonction varie d’une façon aléatoire autour d’une valeur moyenne.
Nous désignons la variation maximale comme ∆, ce qui signifie qu’à chaque itéra-
tion, le temps nécessaire pour traverser une jonction peut varier dans la limite d’un
pourcentage ∆%. Nous supposons cette fois-ci que le temps de trajet moyen sur la
jonction est une valeur aléatoire dans l’intervalle [5, 3600s]. La figure 5.5 représente
les résultats obtenus pour deux configurations des paramètres γ et δ. Les résultats
montrent que l’approche proposée permet de sélectionner le chemin qui génère le
délai le plus court en comparaison avec la méthode greedy qui se déplace vers la
destination en se basant sur le chemin le plus court sans apprentissage. Ce qu’il
faut remarquer aussi c’est lorsque le facteur d’actualisation (γ) se rapproche de 1,
la technique Q-learning a tendance de mieux optimiser au fil du temps. Par contre,
l’initiation du paramètre γ avec une valeur plus petite permet de trouver rapidement
le meilleur chemin.
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Figure 5.5 – Comparaison des résultats. Le temps de parcours est tracé en variant
les délais de passage de 5% et 10%, avec α = 0.1 et γ = (0.1, 0.9)
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Cependant, dans le cas où le temps de parcours au niveau de chaque jonction reste
pratiquement constant, les paramètres Q-learning ε et α peuvent se diminuer dans
le temps. Ceci est possible parce que l’algorithme va explorer d’abord les meilleurs
chemins possibles, et au fur et à mesure si le système n’a plus de nouvel chemin à
explorer, ce qui signifie qu’il vaut mieux exploiter le chemin trouvé précédemment
que d’explorer à nouveau. Dans ce cas, nous pouvons diminuer ε et α en utilisant la
formule suivante :

ε(i+ 1) = b.ε(i)
et

α(i+ 1) = b.α(i)

où i + 1 est l’itération actuelle et le paramètre b < 1. La figure 5.6 présente
les résultats obtenus. On constate que l’algorithme converge rapidement et après
avoir trouver le meilleur chemin aucune nouvelle exploration ne sera effectuée, ce qui
justifie que le temps de trajet reste constant.
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Figure 5.6 – Comparaison des résultats après la diminution des paramètres Q-
learning ε et α. Avec γ = 0.9.

Ensuite, et dans une troisième type d’évaluation, nous avons traité la possibilité
de coopération des conducteurs pour trouver le meilleur chemin de déplacement.
Nous supposons que tous les conducteurs ont la même trajectoire. Ils peuvent donc
échanger des données d’apprentissage pour accélérer le processus de recherche du
chemin optimal. La figure 5.7 présente un premier cas d’utilisation, dans lequel on a
utilisé 4 agents d’apprentissage (4 conducteurs), le premier va commencer le proces-
sus d’apprentissage pendant les 50 premières épisodes avec γ = 0.5, puis il va passer



5.4 Évaluation et analyse des performances 95

ses résultats d’apprentissage (la fonction de valeur Q(S,A)) au deuxièmes utilisa-
teurs qui va, à son tour, reprendre l’apprentissage pendant un certain nombre d’épi-
sodes, ensuite il va passer ses résultats au prochain utilisateurs, ainsi de suite. Les
résultats de la coopération des quatre utilisateurs ayant des paramètres de conduite
différents (c’est-à-dire un facteur d’actualisation γ) illustres l’utilité de cette coopé-
ration permettant l’exploitation des données d’apprentissage de chaque utilisateur
pour accélérer la convergence temporelle de l’algorithme puis la recherche du meilleur
chemin.
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Figure 5.7 – Comparaison des résultats en termes du temps de parcours. L’appren-
tissage est coopératif utilisant 4 utilisateurs

La figure 5.8 présente le deuxième cas d’utilisation d’apprentissage coopératif
pour un ensemble de trois conducteurs, chacun d’eux a son propre paramètre d’ac-
tualisation γ. Dans cette évaluation, nous supposons que le premier conducteur a
un facteur d’actualisation γ = 0.5, le second a γ = 0.65 et le dernier a γ = 0.7.
Nous supposons également que les conducteurs se déplacent alternativement sur la
carte du réseau routier. Chaque conducteur partage avec les autres la matrice Q
lorsqu’il traverse, mais cette fois-ci au bout de chaque épisode d’apprentissage. Ces
informations peuvent être exploitées par les autres pour reprendre l’apprentissage au
lieu de le recommencer à zéro. D’après les résultats obtenus, nous pouvons voir que
la coopération avec les conducteurs peut faire converger l’algorithme vers le chemin
optimal. Ensuite, la technique proposée peut être utilisée pour optimiser le temps
de trajet. En fait, au lieu de passer beaucoup d’épisodes à trouver le meilleur che-
min, l’utilisation des informations apprises par d’autres conducteurs peut faire très
rapidement la découverte d’un trajet optimal.
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Figure 5.8 – Comparaison des résultats en termes du temps de parcours. L’appren-
tissage est coopératif utilisant 3 utilisateurs

5.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une nouvelle approche capable d’optimiser
le temps de parcours des conducteurs cherchant à atteindre leur destination par la
suggestion de meilleur chemin possible. Cette approche est basée sur l’apprentissage
par renforcement, en particulier la technique Q-learning. Cette dernière est utilisée
pour apprendre la meilleure action à prendre au niveau de chaque jonction. Diffé-
rentes valeurs des paramètres Q-learning (α et γ) sont expérimentées pour trouver
la configuration optimale qui donne les meilleurs résultats. Nous avons considéré
différents scénarios d’évaluation, tels que la variation des paramètres Q-learning, la
variation de temps de passage nécessaire à chaque itération et le traitement d’un
apprentissage coopératif entre plusieurs utilisateurs (conducteurs). Les résultats ex-
périmentaux ont montre clairement que l’approche Q-learning proposée fournit de
meilleurs résultats que l’algorithme du plus court chemin (greedy).





CHAPITRE

6
Conclusion générale et perspectives

Dans ce travail de thèse, nous nous sommes essentiellement focalisés sur la pro-
blématique de gestion de trafic routier. La congestion du trafic s’agit de l’un des une
situation critique sur les routes qui se caractérise par des vitesses de véhicule plus
lentes et des files d’attente et des temps de trajet plus longs en raison de plusieurs
facteurs dont on peut citer la croissance du nombre des véhicules en parallèle avec
l’augmentation continue de la population, la non connaissance préalable d’informa-
tions sur l’état de trafic, ainsi que les systèmes conventionnels utilisés dans la gestion
de trafic au niveau des intersections. À travers ce travail, nous avons tenté de propo-
ser de nouvelles méthodes permettant d’améliorer la gestion du trafic au niveau des
intersections afin de minimiser les temps de voyage et de mieux répartir les véhicules
sur la route afin de réduire la formation d’autres congestions dans le réseau routière.
Dans ce cadre, plusieurs avancées ont été notées à travers les travaux présentés dans
les chapitres 4 et 5.

Nous avons présenté dans le chapitre 2 une vue d’ensemble sur les systèmes de
transport intelligents (STI). Dans un premier temps, nous avons exposé les premières
apparitions des STI depuis les années 70 par un ensemble de projets qu’ils n’étaient
pas concluants a cause des infrastructures informatiques de l’époque qui n’étaient pas
assez performantes. Avec le développement des technologies, une nouvelle génération
de projets a vu le jour depuis les années 80 et jusqu’à maintenant. Ainsi nous avons
présenté les applications et les technologies utilisés dans les systèmes de transport
intelligents.
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Le chapitre 3 a été consacré à un état de l’art sur les méthodes de gestion de trafic
routier. L’objectif était de classifier ces méthodes de manière efficace afin d’identifier
leurs catégories générales. Nous avons présenté ensuite les différentes travaux dans
les différentes thématiques qui ont été proposés afin d’accélérer le développement
des villes intelligentes, dans lesquels on trouve la détection et la quantification de la
congestion du trafic, la gestion de feux de circulation, l’optimisation du trafic routier
utilisant l’apprentissage automatique, etc.

Dans le chapitre 4, nous avons présenté la première approche proposée. Cette
dernière présente une nouvelle métrique de gestion de trafic routier ainsi qu’une ex-
tension en se basant sur une méthode de prédiction. Nous avons présenté l’algorithme
de calcul de temps de passage moyen en détail, cette métrique prend en considéra-
tion trois paramètres à la fois au lieu qu’un seul : la densité, la longueur et la vitesse
maximale autorisée au niveau des segments. Ce travail a mis en évidence la commu-
nication entre les véhicules, les RSU (road side unit) ainsi que la station centrale et a
montré comment on peut l’exploiter afin de minimiser la durée de voyage des conduc-
teurs vers leur destination. Nous avons décrit le comportement des composants de
l’architecture du système (véhicules, RSU, station centrale). Dans la deuxième partie
du chapitre, nous avons décrit l’extension du travail qui consiste à l’estimation de
l’état futur du trafic routier en se basant sur un modèle de prédiction linéaire.

Le chapitre 5 a été consacré pour présenter une nouvelle approche d’optimisation
du temps de transit des véhicules en utilisant une technique d’apprentissage automa-
tique. Cette dernière donne la capacité d’apprendre la meilleure action à prendre au
niveau de chaque intersection. L’objectif était de sélectionner à chaque intersection
la direction optimale pour réduire le temps de parcours total. Nous avons commencé
par montrer comment on peut résoudre cette problématique en utilisant l’apprentis-
sage par renforcement. Ce dernier peut fonctionner sans connaitre le modèle initial
de l’environnement. Ensuite, nous avons détaillé la technique Q-learning utilisée et
les étapes nécessaires. Nous avons considéré différents scénarios d’évaluation tels que
la variation des paramètres Q-learning, la variation de temps de passage nécessaire
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à chaque itération et le traitement d’un apprentissage coopératif entre plusieurs uti-
lisateurs (conducteurs).

Dans l’état du travail présenté, nous pourrions approfondir cette étude et proposer
quelques perspectives afin de renforcer les résultats obtenus. Dans le chapitre 4, nous
avons l’intention d’étudier les effets d’autres mesures sur la prévision du trafic et de
l’exécuter sur un grand réseau afin de gérer l’évolutivité de notre algorithme. Dans le
chapitre 4 On peut considérer l’apprentissage fait par les autres véhicules ayant des
chemins différents afin d’améliorer l’algorithme proposé, cela permettrait de donner
une version totalement distribuée de notre approche.
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