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RESUME

Cette these présente deux aspects interdépendants de la sécurité routiére. D'une part, elle examine
la gestion des données manquantes du trafic routier et la prédiction a court terme du trafic routier. En
effet, la gestion des données manquantes pose un défi majeur en raison des interruptions fréquentes des
compteurs installés le long des routes. Pour remédier a cette problématique, trois modeles ont été
employés afin d’estimer les données manquantes d’un dispositif défectueux, a savoir SARIMA, la
régression linéaire et SVR. Ces modeles utilisent le trafic routier recueilli par des dispositifs adjacents
au compteur en question. Les résultats indiquent que SARIMA a démontré une grande précision dans la
régénération des données manquantes. Par ailleurs, anticiper le trafic routier futur est crucial pour les
décideurs, en raison de son role prépondérant dans la résolution proactive des problémes de circulation.
Dans cette optique, nous proposons un modele de prédiction hybride combinant les techniques ELM et
d'ensemble pour anticiper a court terme le trafic horaire sur un trongon routier de Tanger. En s'appuyant
sur des données historiques des cinq années précédentes, ce modéle a pu surpasser les algorithmes

comparés en termes de précision et de généralisation.

D'autre part, cette these se concentre sur I’analyse des accidents routiers au Maroc, en exposant
deux méthodologies distinctes, notamment l'identification des points noirs des accidents et leur
classification en fonction des facteurs infrastructurels. Tout d'abord, un cadre analytique s'appuyant sur
l'extraction de regles d'association est utilisé pour discerner les caractéristiques des points noirs. L'indice
de gravité pondéré a été calculé pour chaque section afin de déterminer leurs niveaux de gravité.
L'algorithme Apriori est appliqué pour découvrir les associations entre les caractéristiques
infrastructurelles et les niveaux de gravité. Parallélement, un mod¢le, intégrant l'algorithme ELM et la
technique du Bagging, est développé pour classer avec précision les points noirs selon leurs niveaux de
gravité, sur la base de facteurs infrastructurels. Ce modele de prédiction a atteint une précision
remarquable de 98,6%, alors que le modele d’identification des facteurs de risque a mis en €vidence
I'importance des éléments de 1’infrastructure, tels que la largeur de la chaussée et des accotements, le

tracé rectiligne, le bon revétement et la présence des ponts, dans 1'occurrence des accidents mortels.

Mots-clés : accident de la route, apprentissage automatique, circulation routiére, dommage
humain, facteurs de risque, flux du trafic, indice de gravité pondéré, mortalité, prédiction, points noirs,

risque d’accident, sécurité routiere, taux de 1étalité.
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ABSTRACT

This thesis presents two interrelated aspects of road safety. Firstly, it examines the management of
road traffic missing data and the short-term traffic prediction. Indeed, handling missing data is a major
challenge due to the frequent interruptions of roadside counters. To address this issue, three models were
employed to estimate the missing data from a faulty device, namely SARIMA, linear regression and
SVR. These models are based on traffic data collected by devices adjacent to the faulty one. The findings
indicate that the SARIMA model demonstrated high accuracy in generating missing data. On the other
hand, anticipating future road traffic is of crucial importance to decision-makers of this sector, due to its
prominent role in proactively solving traffic problems. In this context, we propose a hybrid prediction
model combining ELM and ensemble techniques to anticipate short-term hourly traffic on a road section
in Tangier. The study uses historical data from the previous five years. Our proposed model was
compared with well-known algorithms, and the results showed that it improved performance in terms of

accuracy and generalization.

Secondly, this thesis focuses on the analysis of road accidents in Morocco, by outlining two
different methodologies, namely the identification of accident black spots and their classification
according to infrastructural factors. Initially, an analytical framework based on the extraction of
association rules is used to discern the characteristics of accident black spots, focusing on infrastructural
factors. The weighted severity index was calculated for each section to determine their severity levels.
The Apriori algorithm is applied to identify associations between infrastructural characteristics and
severity levels. Simultaneously, a model integrating the ELM algorithm and Bagging technique is
developed to accurately classify black spots according to their severity levels, based on infrastructural
factors. This predictive model achieved a significant accuracy of 98.6%. Concurrently, the risk factor
identification model highlighted the significance of specific infrastructure elements, such as road and

shoulders width, straight alignment, and the presence of bridges, in the occurrence of fatal accidents.

Keywords: road accident, machine learning, road traffic, human damage, risk factors, traffic flow,

weighted severity index, fatality, prediction, black spots, accident risk, road safety, lethality rate.
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Introduction générale

1. Contexte général

Dans I’ére numérique ou chaque instant sur la route compte, la sécurité routiére émerge comme
le pilier essentiel de la santé publique, impliquant un ensemble d’actions et de mesures visant a protéger
les usagers de la route et a réduire au minimum les conséquences en termes de déces et de blessures. Cela
englobe la conception de routes sécurisées, la mise en place de lois de circulation efficaces et la gestion
du trafic routier. L’objectif étant de créer un environnement de conduite sécurisé et ordonné qui minimise
les perturbations de la circulation normale, telles que la congestion et les accidents. Ces phénoménes sont
considérés comme des défis majeurs en matiére de sécurité routicre et font 1’objet de nombreux projets,

¢tudes et conférences de portée internationales.

Dans ce contexte, le trafic routier représente un paramétre crucial dans la planification et la
gestion des projets routiers, nécessitant une surveillance attentive de son évolution et de sa composition
par les entités responsables des transports. La croissance rapide de la population et 1’urbanisation
croissante contribuent a I’augmentation du nombre de véhicules sur les routes, impactant la mobilité,
I’économie et la sécurité. Cette expansion du trafic est malheureusement liée a une hausse des accidents
de la route, entrainant des pertes humaines, des souffrances pour les familles et une pression sur les
services médicaux et les infrastructures routiéres. En 2023, I’organisation mondiale de la santé a signalé
une légere diminution du nombre annuel de déces liés aux accidents de la route, atteignant 1,19 million,

soulignant la nécessité continue d’investir dans des efforts soutenus pour améliorer la sécurité routicre.

Pour remédier a cette problématique, il devient impératif que les autorités spécialisées
entreprennent des initiatives adéquates visant a rehausser la sécurité routiere, a investir dans les
infrastructures et a promouvoir des alternatives de transport durables. La collaboration entre les
gouvernements, les citoyens et les entités commerciales est cruciale pour établir un environnement
routier plus sécurisé, tout en préservant la vie des usagers de la route et en favorisant un développement
¢conomique durable. Des investissements ciblés dans les infrastructures routiéres, accompagnés de
mesures incitatives pour favoriser 1’utilisation de moyens de transport durables, peuvent

significativement contribuer a atténuer les risques associés a la circulation routiere.



Au Maroc, I’évolution constante du paysage routier est attribuable a la croissance
démographique, a I’essor économique et a I’augmentation significative du parc automobile. D’évidence,
les grandes villes telles que Casablanca, Rabat et Tanger font face a une densité de circulation élevée,
surtout aux heures de pointe. Les axes routiers majeurs reliant ces centres urbains subissent également
une augmentation significative du trafic, entrainant une congestion croissante. Cette réalité souligne la
nécessité de solutions stratégiques pour optimiser la gestion du trafic et promouvoir la mobilité durable.
En ce sens, le gouvernement marocain a pris des mesures pour améliorer la sécurité routicre, incluant le
renforcement des contrdles, des campagnes de sensibilisation, des améliorations des infrastructures et
des mesures répressives contre les comportements dangereux. Dans ce cadre, le Programme Spécial
d’ Amélioration de la Sécurité routiere (PSAS), lancé dans le cadre de la stratégie nationale 2017-2026,
vise a traiter les zones a risque d’accidents. Malgré ces efforts, le nombre ¢levé de déces liés aux accidents
souligne la nécessité de recherches approfondies pour comprendre les facteurs contributifs et élaborer

des solutions plus efficaces.

Ci-apres, le tableau 1 examine les tendances de 2010 a 2019 concernant le parc automobile, le
réseau routier, les accidents mortels, et les tués. On observe une augmentation constante du nombre de
véhicules en circulation, passant de 2 759 651 en 201044 315 941 en 2019. La longueur du réseau routier
revétu a légerement augmenté de 41 737 km a 46 015 km sur la méme période. Cependant, les chiffres
liés aux accidents mortels varient de 3 181 a 3 247, et il y a une légere diminution du nombre de tués
(3622 en 2019). Aussi, ces fluctuations suggerent-elles I’influence possible de facteurs tels que les
mesures de sécurité routiére, la réglementation, et la sensibilisation. Bien que le réseau routier ait
augmenté, des investissements supplémentaires peuvent €tre nécessaires pour assurer des conditions de

circulation siires face a la croissance continue du parc automobile.

Tableau 1. Evolution du parc automobile, du réseau routier, des accidents et des tués'Y

Année 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Efl‘tr(f 2759651 | 2920308 | 3088261 | 3247629 | 3396847 | 3546998 | 3735952 | 3926341 | 4120233 | 4315941
Réseau

routier | 41737 | 42057 | 42531 | 42531 43678 | 43755 | 45096 | 45118 | 46015 | 46015
revétu

Accident | ;¢ 3636 3531 3265 3021 3365 3317 3274 3292 3247
mortel

Tués 3778 3778 4167 3832 3489 3776 3785 3726 3736 3622

(11 Recueil des statistiques des accidents corporels de la circulation routiére 2019, https://www.narsa.ma/fr/etudes-et-
statistiques ; Recueil du trafic routier 2019, https://www.equipement.gov.ma/Infrastructures-Routieres/Reseau-Routier-du-
Royaume/Pages/Statistiques-des-accidents.aspx.



2. Problématiques de recherche et objectifs de la thése

La prédiction constitue 1’essence méme des Systémes de Transport Intelligents (STI) et est
extrémement importante dans le processus de prise de décision. Les chercheurs ont accordé une grande
attention au domaine de 1’analyse du trafic routier et de la sécurité routieére en raison de leur importance.
Ils ont envisagé de nombreuses méthodes appropriées, des modeles de trafic aux approches statistiques
ou d’apprentissage automatique. Les analyses prédictives, basées sur des techniques telles que la
modélisation prédictive et 1’exploration de données [1], utilisent des statistiques historiques et actuelles
pour estimer des résultats futurs [2]. Dans le contexte des systémes de transport intelligents, la gestion et
la prédiction du trafic routier jouent un rdle crucial, influencant le développement des infrastructures et

des projets, ainsi que la régulation du trafic et la sécurité routiére.

Pour ce faire, de nombreux organismes et agences existent pour planifier, concevoir, construire
et entretenir le systéme de transport du pays. Au Maroc, la gestion du trafic routier est supervisée par le
Centre National des Etudes Routiéres (CNER) qui est rattaché au Ministére de I’Equipement et de I’Eau
(MEE). Le centre est responsable de la collecte des données sur les flux de trafic et les accidents de la
route. Dans ce contexte, le défi consiste aujourd’hui a tirer parti des dernicres technologies dans ce
domaine, afin de développer des analyses intelligentes du grand volume de données collectées. L’une des
questions fondamentales de la sécurité routieére consiste a prévoir avec une grande précision les futurs
états possibles du trafic routier. Dans ces conditions, les informations prédites permettent d’éviter des
incidents tels que les embouteillages ou d’autres anomalies routieres [3]. De plus, la capacité a anticiper
le flux de trafic peut potentiellement contribuer a planifier des interventions visant a améliorer les

infrastructures routieres.

Les informations relatives a la circulation routiere sont systématiquement collectées au moyen de
dispositifs de comptage permanents installés le long des voies de circulation. Toutefois, ces instruments
sont susceptibles de présenter des défaillances ou des altérations, induisant ainsi des lacunes dans les
données enregistrées. Ces dispositifs de comptage encourent des risques inhérents tels que des problémes
d’alimentation ¢électrique, des défaillances techniques, ou des altérations physiques, engendrant ainsi des
lacunes dans I’enregistrement des données et une carence en informations cruciales. Cette problématique
a été identifiée lors de 1’analyse des données effectuée au sein de notre étude. Plusieurs cas ont été
observés, parmi lesquels se distingue 1’absence d’enregistrement sur une seule voie d’une route, tandis

que la voie opposée présente des observations normales. Un autre scénario notable concerne des données



manquantes simultanément sur les deux voies de circulation. Ces constatations soulignent la complexité
et la variabilité des problémes rencontrés par les dispositifs de comptage, mettant en évidence la nécessité
d’une approche approfondie pour comprendre et résoudre ces irrégularités dans la collecte des données

de circulation routiére.

La finalité de notre étude dans le domaine du trafic routier était initialement de proposer une
solution au défi des lacunes de données. Pour remédier a cette problématique, 1’approche adoptée repose
sur I’utilisation des données issues des dispositifs de comptage adjacents afin d’estimer les lacunes de
données résultant d’un dysfonctionnement particulier d’un dispositif. L’objectif central est de fournir une
solution fiable et précise pour pallier les données manquantes, tout en facilitant une utilisation optimale
de la masse d’informations sur le trafic routier par les décideurs et les entités responsables, sans perte

d’information.

Par ailleurs, la seconde motivation de notre projet réside dans 1’exploitation des données
historiques du trafic routier en vue de prédire de maniére fiable et précise 1’évolution future de la
circulation. Ce modéele prédictif offre aux parties prenantes la possibilité de prendre des décisions
proactives, basées sur des prévisions robustes émanant de données historiques, afin d’optimiser la gestion
du trafic et d’accroitre 1’efficacité des interventions en temps réel. Cette approche anticipative contribuera
a améliorer la planification opérationnelle et la réactivité face aux éventuelles perturbations, renforcant

ainsi la pertinence et I’efficacité globale du systeme de gestion du trafic routier.

La seconde partie de notre étude se consacre a I’analyse approfondie des accidents mortels, visant
a examiner la sécurité routiere au Maroc. Bien que de nombreuses études aient ét¢ menées étudier les
facteurs humains tels que I’age, le sexe du conducteur et le taux d’alcool dans les accidents mortels de la
route, la littérature actuelle présente certaines lacunes en ce qui concerne 1’exploration de la relation entre
I’infrastructure routiere et la sévérité des accidents. Par conséquent, la motivation de cette partie de
recherche visera a examiner la relation entre 1’état physique des routes et le taux de 1étalité des accidents,
qui est actuellement inconnue et sous-étudiée. L’objectif est d’identifier les principaux facteurs
infrastructurels qui contribuent le plus a la « guerre sur les routes ». Pour atteindre cet objectif, les
données recueillies sur les accidents de la route au cours des dernieres années ont été soumises a une
analyse approfondie, a I’aide des techniques statistiques et intelligentes bien connues. Les résultats des
analyses montrent que les facteurs étudiés ont un effet significatif sur la mortalité due aux accidents.

L’analyse présentée apporte une contribution significative a 1’amélioration de la sécurité routicre,



représentant ainsi une ressource indispensable pour les acteurs opérant dans le domaine de la sécurité

routiére.

Précisons que de nombreux accidents routiers se produisent de maniére récurrente dans des zones
spécifiques, parmi lesquelles certains peuvent étre associés a des incidents graves, voire mortels. Ces
accidents engendrent des colits économiques substantiels, notamment en termes de soins médicaux, de
réparations d’infrastructures et de véhicules. Pour remédier a ces problématiques, notre attention s’est
focalisée sur I’identification des segments routiers les plus dangereux du pays, communément désignés
dans le cadre de la gestion de la sécurité routicre sous I’appellation de « points noirs ». Ce terme fait
référence aux zones ou 1’historique des accidents a été significativement concentré. Ces points noirs ne
résultent pas de simples coincidences fortuites, mais plutot de divers facteurs explicatifs qui contribuent
a la récurrence des accidents. L’objectif étant de développer un modéle préventif précis et fiable
permettant I’identification des points noirs existants. A ce titre, cela implique la conception d’un modéle
robuste d’identification, intégrant 1’analyse de caractéristiques spatiales telles que 1’infrastructure
routiére et I’environnement. Le processus envisagé vise a classer les points noirs en quatre catégories
distinctes, a savoir les sections a forte, moyenne et faible 1étalité, ainsi que les sections ne présentant pas
de danger significatif. L’objectif sous-jacent est de réduire de maniére significative la 1étalité liée aux
accidents de la route, ainsi que d’orienter judicieusement les investissements dans I’infrastructure

routiére en concentrant les ressources sur les sections a forte 1étalité.

L’infrastructure routicre, du fait de sa relative stabilité et de sa résistance aux changements
fréquents, offre une opportunité précieuse pour la prédiction des points noirs d’accidents. En effet, cette
stabilité intrinséque permet de considérer les caractéristiques durables, telles que la configuration des
routes et les conditions environnementales, comme des indicateurs clés dans le développement de
modeles de prédiction. Ces modeles, en intégrant ces données d’infrastructure, peuvent de ce fait
anticiper de maniere proactive les zones présentant un risque accru d’accidents. Dans ce contexte, un
modele intelligent de prédiction des points noirs sur la base des infrastructures et conditions de la route
a été proposé. Un tel modele apporte par ailleurs de nombreux avantages dans le domaine de la sécurité
routiére, notamment la prévention des accidents en identifiant les zones susceptibles de devenir des points
noirs, la planification des infrastructures a long terme pour améliorer 1’infrastructure routiere, 1’allocation
des ressources en dirigeant les efforts vers les zones prévues comme €tant a haut risque, ainsi que

I’évaluation de I’efficacité des interventions effectuées sur des zones jugées a haut risque.



Aussi, dans notre these, nous nous attacherons a fournir des solutions éclairées aux interrogations

suivantes :

e Comment construire des données basées sur des données de détection fixes ?

e Comment traiter notre ensemble de données sur le trafic routier a 1’aide des algorithmes
d’apprentissage automatique et statistiques ?

e Comment améliorer la prédiction/précision de nos modeles de prédiction ?

e Quels sont les facteurs, liés a I’état de la route, qui contribuent le plus a la Iétalité des
accidents ?

e Quels sont les points noirs de la route la plus meurtriére ?

e Quelles sont les caractéristiques qui caractérisent les points noirs des accidents ?

e Comment prédire les points noirs d’accidents sur la base des informations d’infrastructure ?
3. Méthodologie générale

Cette section sera dédiée a la méthodologie globale adoptée pour la gestion des données
incomplétes, détaillant les techniques employées dans le traitement des données relatives au trafic routier.
Afin d’éviter toute confusion entre les deux €tudes de prédiction du trafic routier, bien qu’elles reposent
sur une source de données commune, elles sont présentées de maniere distincte. La premiere étude se
fonde sur les informations de trafic de quatre stations adjacentes en vue de prédire les données
manquantes d’un compteur voisin endommagé. En revanche, la seconde étude anticipe le trafic futur
d’une unique station en se basant sur 1’historique passé du trafic routier enregistré par ladite station. En
derniers lieux, la méthodologie adoptée pour I’identification et ’analyse des données des accidents de la

route a été brievement anticipée.
3.1. Gestion des données manquantes du trafic routier

Notre recherche s’appuie sur une méthodologie qui exploite les bases de données fournies par la
Direction Générale des Routes et des Transports Terrestres (DGRTT). Ces bases de données comprennent
des tables d’enregistrements du trafic provenant de diverses stations de comptage routier. Chaque station
est associée a plusieurs tables qui détaillent le nombre de véhicules de chaque catégorie circulant sur
chaque voie de la route. Pour mener cette étude, une sélection minutieuse des stations est opérée, et leurs
données sont divisées en deux séries distinctes : la premiere série correspond a la premicre voie, tandis

que la seconde série concerne la seconde voie. Chaque série représente le nombre total de véhicules de



toutes les catégories enregistrées par heure. Trois méthodes bien connues dans la littérature ont été
utilisées pour la prédiction des données incomplétes du trafic routier. A savoir : la moyenne mobile
intégrée autorégressive saisonnieére (SARIMA), la régression a vecteurs de support (SVR) et la régression
linéaire. L’objectif de notre étude est de proposer une solution au probléme des données manquantes d’un
dispositif défectueux ou hors service pendant une période de maintenance en s’appuyant sur les données

des dispositifs de comptage voisins.
3.2. Prédiction a court terme du futur trafic routier

Cette section présentera de maniere générale la méthodologie que nous avons €laborée afin de
procéder a des prévisions a court terme du trafic routier ; cette approche reposant sur 1’exploitation des
données historiques de circulation provenant d’un compteur permanent install¢ a la ville de Tanger sur
la route nationale 1. Dans le cadre de la méthodologie employée, la variable a prédire est le trafic routier

de I’ensemble des catégories de véhicules circulant sur toutes les voies de la route.

Pour enrichir notre mode¢le prévisionnel, nous incorporerons diverses variables temporelles, telles
que le jour de la semaine, I’heure du jour et les jours de vacances, ainsi que des variables retardées par
jour, semaine et mois. Apres traitement de données, le modele Extreme Learning Machine (ELM) a été
entrainé, testé et comparé avec des modéles bien connus dans la littérature, notamment la moyenne
mobile intégrée autorégressive, la régression a vecteurs de support et le perceptron multicouche. Notre
démarche prévisionnelle s’ancre fermement dans 1’utilisation judicieuse des données historiques du

trafic, permettant d’anticiper avec précision les évolutions futures.
3.3. Analyse des données d’accidentologie

Dans notre thése, nous avons mené une série d’études visant a analyser les points noirs
d’accidents de la route a partir des données d’accidents du Maroc. Chaque étude a été réalisée de maniere
systématique en suivant un processus de traitement des données standardisé, depuis la collecte des
données par des services de collecte de données spécialisés jusqu’a la classification des sections routieres

en fonction de leur gravité (figure 1).

Dans un premier temps, les variables spatiales décrivant les conditions routiéres et
environnementales ont été soigneusement collectées. Dans cette phase, les routes ont été divisées en
sections d’un kilometre, en se concentrant uniquement sur les accidents mortels. Ensuite, les déces et les

blessures survenus dans chaque section ont ét¢ méticuleusement enregistrés en conjonction avec les



variables spatiales correspondantes. Le Risque d’Accident (RA) a ensuite été évalué pour chaque section
a I’aide d’une formule simple qui traduit le nombre de décés en nombre total d’accidents. Cet indice a
¢été utilisé pour entrainer un modele Extreme Gradient Boosting (XGBoost) avec les types de victimes
comme données d’entrée. Le choix du nombre de types de décés dépendait du délai entre 1’accident et le
déces. Les blessures ont ét¢ divisées en deux catégories dans toutes les études, tandis que les tués ont été
divisés en 2 ou 4 catégories, selon le cas. Lorsque deux catégories ont été définies, la variable tuée a été
divisée en « tués immédiat » et « tués a la suite des blessures ». Dans le cas de quatre catégories, les tués
ont été divisés en « tués sur le champ », « tués pendant le transfert a 1’hopital », « tués dans les 7 jours »

et « tués dans 30 jours de I’accident ».

Le modele XGBoost a ensuite déterminé les poids associés a chaque entrée. L’Indice de Gravité
Pondéré (IGP) a ensuite été¢ déterminé pour chaque section en multipliant chaque type de victime par le
poids qui lui est associé. En conséquence, chaque section de route s’est vu attribuer une valeur IGP
unique, ce qui a permis de classer les sections en fonction de leur niveau de danger. Enfin, un systéme
de catégorisation en quatre classes basées sur la moyenne et I’écart-type des valeurs IGP a été construit,
permettant de définir les catégories suivantes : gravité élevée, moyenne, faible et slre. Cette
méthodologie générale expose les éléments partagés entre les diverses études menées au sein de cette
thése. La démarche spécifique de chaque étude est ensuite exposée en détail dans le chapitre qui lui est

dédieé.
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Figure 1. Méthodologie générale utilisée dans [’analyse des points noirs des
accidents



4. Structure de la thése

Subséquemment, la composition de notre thése englobe une exploration détaillée de diverses

problématiques.

Le premier chapitre de notre mémoire se consacre a l’introduction des concepts fondamentaux
liés aux STI, a ’apprentissage automatique, et a la sécurité¢ routiere. Une analyse approfondie sera
entreprise afin de comprendre de quelle maniére les STI sont mise a contribution pour optimiser la gestion
du trafic et renforcer la sécurité routiére. De plus, une révision exhaustive des études antérieures portant
sur ’application de ces technologies au Maroc sera effectuée. Ce chapitre constitue une base conceptuelle
essentielle, établissant le cadre nécessaire pour 1’exploration des aspects liés a la sécurité routiére et a

I’utilisation des technologies émergentes.

Le deuxiéme chapitre sera consacré a la gestion des données du trafic routier, une dimension
cruciale pour analyser le comportement du trafic. Une attention particuliére sera accordée a une étude
spécifique visant a estimer les données manquantes, avec une mise en évidence des méthodes utilisées a
cet effet. Par ailleurs, une discussion approfondie sur la gestion des données manquantes viendra
compléter cette analyse. Le chapitre accorde une attention particuliére aux méthodes d’estimation,
exposant les étapes impliquées et évaluant les résultats. Cette analyse constitue une étape essentielle pour
développer une méthodologie solide dans la gestion des données de trafic, préparant ainsi le terrain pour

les futures analyses de la thése.

Quant au troisieme chapitre, ce dernier se concentrera sur ’application du modéle ELM pour la
prédiction du trafic routier a court terme. Une étude de cas sera présentée, détaillant un modele basé sur
I’ELM pour anticiper le trafic routier sur la route nationale N1. La méthodologie de recherche, incluant
le prétraitement des données et les méthodes de prédiction, sera exposée. Une analyse comparative sera
réalisée pour évaluer les performances du modele par rapport a d’autres approches. Cette évaluation
critique vise a déterminer ’efficacité de I’ELM en tant qu’outil de prédiction du trafic routier. En fin de
compte, ce chapitre aspire a contribuer a 1’avancement des connaissances dans le domaine de la

prédiction du trafic routier en exploitant les capacités de ’ELM.

Le quatrieme chapitre de la thése porte sur 1I’évaluation statistique de I’impact de I’infrastructure
routiere sur la 1étalité routiére. En mettant en lumicre les facteurs d’infrastructure présumés contribuant

aux accidents, une analyse approfondie des statistiques des accidents mortels sera entreprise. Les



méthodes d’analyse statistique seront présentées en détail, soulignant la rigueur méthodologique de
I’évaluation. Les résultats seront soigneusement examinés, fournissant des conclusions enrichissantes
pour la compréhension des relations complexes entre I’infrastructure et la sécurité routiére. Ancré dans

une méthodologie robuste, ce chapitre vise a éclairer les stratégies futures en matiere de sécurité routicre.

Le cinquiéme chapitre sera dédié a I’identification des points noirs des accidents routiers a travers
I’IGP. En s’appuyant sur une analyse approfondie de la littérature, un modele novateur sera proposé pour
détecter ces points noirs. La méthodologie, comprenant la préparation des données et le calcul du poids
de I'IGP, sera détaillée, mettant 1’accent sur 1’identification des trongons routiers a haut risque. Le
processus de calcul de I’IGP et son application pour repérer les zones propices aux accidents seront
expliqués en détail. Les résultats seront discutés, offrant des implications approfondies pour la sécurité
routiere. Ce chapitre vise a apporter une contribution significative a I’identification et a la gestion des

points noirs des accidents routiers.

Enfin, notre sixiéme chapitre examinera les facteurs de risque liés aux points noirs des accidents,
en utilisant les reégles d’association et en prédisant ces points sur les routes rurales a travers le modele
ELM. La méthodologie comprend une analyse approfondie des composants d’infrastructure via les régles
d’association pour évaluer I’influence de chaque ¢lément sur la formation des points noirs. Les étapes, y
compris la préparation des données, le calcul de I’'IGP, I’utilisation des regles d’association et
I’entrainement du modéle ELM, seront détaillées. Les résultats seront discutés en détail, offrant une
compréhension approfondie des facteurs de risque. Une comparaison approfondie des performances du
modele ELM sera réalisée pour évaluer sa pertinence et son efficacité par rapport a d’autres stratégies de

prédiction.

En guise de conclusion, cette theése présente une synthese des résultats les plus importants et met
en évidence leurs contributions substantielles. Une analyse critique des lacunes de 1’étude permettra
d’identifier des axes potentiels d’amélioration dans la gestion et la sécurité du trafic routier. Cette section
offrira une réflexion globale sur les enseignements tirés de la thése, mettant en avant les découvertes clés
et les avancées méthodologiques. Des recommandations stratégiques seront formulées pour orienter des
pistes de recherche futures afin de combler les lacunes identifiées et d’approfondir la compréhension des

dynamiques du trafic routier.
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Chapitre 1.  Systémes de transport intelligents : concepts et
apercus au Maroc

1. Introduction

Le domaine de la sécurité routiére, par sa nature vaste et complexe, implique la collaboration de
divers secteurs, notamment le secteur décisionnel, de construction et de gestion. Ces domaines
d’intervention convergent vers un objectif commun ; a savoir la préservation de la vie humaine et la
prévention d’irrégularités telles que la congestion routicre et les accidents de la circulation. La
coordination entre ces secteurs revét une importance cruciale pour garantir un environnement routier

sécurisé et efficace.

Dans ce chapitre, nous exposerons les concepts fondamentaux dans le domaine de la sécurité
routiére, notamment les systémes de transport intelligents qui proposent des solutions avancées, ainsi que
I’apprentissage automatique qui facilite le processus décisionnel. En outre, nous examinerons en détail
les concepts clés relatifs au trafic routier et a I’infrastructure routiére. Ces ¢léments revétent une
importance cruciale en offrant des solutions novatrices pour résoudre les défis complexes liés a la
mobilité et a la sécurité routiere. Dans un premier temps, nous nous intéresserons aux principes essentiels
des systemes de transport intelligents, en mettant en lumicre leurs diverses applications dans les
problématiques liées a la sécurité routicre. Ensuite, nous explorerons les bases de l’apprentissage
automatique et ses applications spécifiques dans le contexte marocain en matiere de sécurité routiere. Par
la suite, nous explorons les concepts clés liés au trafic routier, aux infrastructures routiéres et aux
accidents de la circulation. In fine, nous présentons un ensemble de mesures simples, issues de la théorie
du trafic, qui peuvent étre utilisées pour évaluer le trafic routier, ainsi que les dynamiques et les
mécanismes de congestion. De plus, nous exposons les éléments essentiels de I’infrastructure routiére,
qui sont indispensables a tout projet routier, ainsi que les facteurs de risque associés aux accidents de la

route.

Ainsi, ce chapitre met en lumicre les éléments cruciaux liés a la sécurité routiere et a
I’apprentissage automatique. De nombreux éléments discutés dans ce chapitre auront des implications
directes ou indirectes dans les chapitres subséquents. L’exposition des concepts fondamentaux dans ce

chapitre est destinée a faciliter la compréhension des travaux de recherche a venir, que ce soit dans le
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domaine du prétraitement des données, de la modélisation, de I’interprétation des résultats ou la

formulation des recommandations.
2. Systemes de transport intelligents

2.1. Avantages des systemes de transport intelligents

Vers les années 1960, la communauté scientifique a commencé a se mobiliser pour lutter contre
les effets négatifs de I’urbanisation, qui entrainait souvent une hausse des demandes d’infrastructures de
transport ; ceci se traduisant par la surcharge des routes et la longueur des trajets. Par conséquent, une
augmentation de la consommation de carburant et du niveau de pollution de 1’air est constatée,
contribuant ainsi a la hausse des concentrations de gaz a effet de serre. Pour atténuer ces conséquences,
les autorités ont opté pour des systemes intelligents pour réduire les effets suscités. Par exemple la mise
en place des systemes de gestion de la congestion qui permet d’améliorer la qualité de vie des usagers de

la route.

Pour faire face aux défis actuels des transports, les parties prenantes du secteur comme les
gestionnaires, opérateurs et ministéres de tutelle, se tournent désormais vers les STI. Il s’agit d’une
combinaison de technologies de I’information et de communication avancées qui offrent la possibilité de
transformer la maniére dont les réseaux routiers et autoroutiers sont habituellement exploités et gérés. Ils
sont utilisés pour assurer la sécurité, ’efficacité et la durabilité des réseaux de transport routier, et pour
améliorer I’expérience de conduite a travers la réduction des embouteillages. Ces systémes sont dits
«intelligents » parce qu’ils utilisent des technologies avancées pour 1’analyse de données. Ils sont
capables de collecter et de traiter des informations en temps réel afin de prendre des décisions éclairées
et d’optimiser le flux de véhicules et de personnes. Ces données concernent, entre autres, 1’état de la
circulation, les conditions météorologiques ainsi que toute information qui a un impact sur la circulation
routiere. Aussi, ces systemes integrent des caractéristiques telles que des feux de circulation intelligents,
des véhicules connectés et des systemes de péage automatisés, qui contribuent tous a un réseau de

transport plus intelligent et interconnecté.
2.2. Applications des systémes de transport intelligents

Notons que les STI se retrouvent dans divers domaines d’activité, notamment 1’optimisation de
I’utilisation des infrastructures de transport, I’amélioration de la sécurité routicre et le développement de

divers services. Ces nouveaux systémes contribuent a la maitrise de la mobilité en favorisant, entre autres,
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I’abandon de la voiture au profit de modes de transport plus respectueux de 1’environnement. Grace aux
STI, les systemes d’information avancés aux passagers et les systémes congus pour le confort et le

divertissement ont connu un développement important.

Les STI sont en ce sens une composante d’un concept global plus vaste qui comprend a la fois la
congestion du trafic routier et le développement de nouvelles technologies de 1I’information, en particulier
dans le domaine des communications et de la connectivité. Effectivement, ils permettent de gérer et
d’optimiser le trafic routier en utilisant les données en temps réel sur les conditions de circulation, les
capteurs de véhicules et les systémes de communication avancés. Parallélement, les nouvelles
technologies de 1’information telles que 1’internet des objets (IoT) et la 5G permettent une connectivité
améliorée entre les véhicules, les infrastructures et les utilisateurs. Les principales applications des STI

qui contribuent a I’exploitation des réseaux routiers sont, entre autres, comme suit :

e La gestion du trafic et du réseau routier.

e Les systéemes d’information des voyageurs.

e Les systéemes de transport public.

e Les applications pour les véhicules commerciaux.

e Les applications relatives a la sécurité des véhicules.

e Les applications de gestion de la maintenance et de la construction.
e La gestion des urgences.

e La gestion des données archivées.
2.3. Utilisation des systemes de transport intelligents dans la sécurité routiére

Dans cet environnement, les autorités de transport, en qualité d’acteurs centraux dans le domaine
des systémes de transport intelligents, portent la responsabilité primordiale de garantir la sécurité de ces
systémes. A cet égard, il est impératif qu’elles intensifient leurs efforts de recherche, entreprennent des
¢tudes approfondies sur les comportements des usagers et consacrent des investissements substantiels a
I’amélioration de la sécurité et des STI. Cette démarche s’inscrit dans une perspective globale visant a

renforcer I’intégrité, la fiabilité et la sécurité de ces derniers.

De nombreuses études sur la sécurité routiére ont ét€ menées a 1’échelle mondiale. Cependant, en
raison du manque d’études dans ce domaine au Maroc, les chercheurs et les universitaires ont investi

davantage de temps et d’efforts pour améliorer I’expérience des usagers de la route dans le pays. Les STI
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et les réseaux ad hoc véhiculaires (VANET) figurent parmi les technologies les plus utilisées dans ces
initiatives. Dans une contribution récente [4], certains auteurs ont présenté un systeme d’aide a la
conduite basé sur les systémes multiagents. Ce systéme vise a améliorer 1’adaptation de la vitesse lors
des virages en fournissant aux conducteurs les informations nécessaires pour calculer la limite de vitesse
a ne pas dépasser, assurant ainsi un équilibre optimal dans les virages. Les auteurs de [5], ont élaboré un
nouveau cadre intitulé Smart Digital Logistic Services Provider (Smart DLSP) visant a améliorer la
communication entre les véhicules. Ce cadre permet d’identifier les risques ayant un impact sur la qualité
de service (QoS) du systeme de communication sans fil VANET en utilisant des approches telles que le
réseau bayésien et la logique floue. L article présente également ’architecture d’Ecodid, un écosystéme
logistique intelligent, collaboratif et hautement connecté qui exploite des techniques d’intelligence
artificielle et des réseaux de véhicules pour optimiser 1’efficacité des livraisons et influencer les facteurs
¢conomiques pour les industries. L’étude citée dans [6] aborde le développement d’un systeme de
transport intelligent basé sur des capteurs souples intelligents destinés a analyser le trafic routier et a
assister le comportement du conducteur, en particulier dans le contexte des villes intelligentes. Les
auteurs ont conceptualisé un systéme d’assistance qui surveille la position du véhicule, dirigé par un
capteur de vision (caméra) permettant une perception de I’environnement. Le systéme repose sur
I’utilisation de capteurs intelligents intégrant des techniques de traitement d’image et d’intelligence
artificielle pour détecter les marquages routiers et estimer 1’angle de braquage, fournissant ainsi un appui

au conducteur.

La catégorisation précise des véhicules demeure néanmoins cruciale pour les systemes de
transport intelligents, car elle contribue substantiellement a 1’optimisation de la gestion et de la sécurité
du trafic routier. De ce fait, diverses stratégies novatrices ont €été €laborées et rendues publiques dans le
but d’améliorer I’efficacité de 1’identification et de la classification des véhicules en temps réel. Les
auteurs de [7] ont élaboré un réseau de neurones convolutif (CNN) dédié a la classification en temps réel
des véhicules d’urgence. L’objectif ultime sous-tendant cette démarche étant d’améliorer la préservation
de vies grace a une classification efficace. La méthodologie adoptée consiste dans ce cas en I’évaluation
de huit architectures de réseaux CNN, en vue de classifier les véhicules d’urgence dans un contexte de
surveillance du trafic routier en temps réel. Les résultats démontrent que, parmi les modeles examinés,
DenseNetl121 se distingue comme le classifieur optimal en termes de précision. Par ailleurs, un autre
article propose une nouvelle approche inspirée de la mécanique quantique pour la classification des types

de véhicules en contexte de streaming vidéo [8]. La méthodologie proposée se structure autour de trois
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phases principales : I’acquisition et le prétraitement du flux vidéo, la détection et le suivi des véhicules,
ainsi que la classification des véhicules suivis. Cette derni¢re étape englobe 1’extraction de
caractéristiques a 1’aide de I’histogramme de gradient orient¢ (HOG) et de 1’ Analyse en Composantes
Principales (ACP). Elle est suivie par I’entrainement d’un classificateur a perceptron multicouche (MLP)
visant a estimer les probabilités associées a chaque classe. La désignation des classes s’effectue par le
biais d’un intégrateur de probabilités d’inspiration quantique, permettant la fusion des informations
provenant de chaque image. L’efficacité de cette approche a été démontrée par des performances

supérieures aux méthodes conventionnelles, atteignant une précision allant jusqu’a 96 %.

L’utilisation répandue de techniques d’apprentissage automatique dans le domaine de la sécurité
routiére a été remarquable. Des applications significatives incluent la prédiction du trafic routier, la
détection d’obstacles, de panneaux de signalisation, de nids-de-poule, ainsi que I’identification du
comportement du conducteur, entre autres. En la matiére, les auteurs référencés dans [9] ont formulé un
modele de prédiction du trafic routier basé sur 1’apprentissage fédéré. Ce modéle innovant présente
I’avantage de maintenir la confidentialité des données utilisées pendant la phase d’apprentissage, ce qui
se traduit par un acces restreint des utilisateurs aux seules informations du modéle entrainé. Le systeme
proposé a démontré une grande précision dans ses prédictions tout en préservant la vie privée et les
informations personnelles des utilisateurs. Dans le cadre de la référence [10], une méthodologie
améliorée a été avancée par les auteurs, s’appuyant sur 1’intelligence artificielle pour la détection des
panneaux de signalisation routiere. Cette approche intégre diverses techniques, notamment la
transformation de forme, la sélection de couleur, la détection des contours, ainsi que des méthodes
fondées sur les CNN. Dans le cadre de I’étude présentée dans [11], les chercheurs ont préconisé
I’adoption du modele nommé Residual Balanced Attention Network (RBANet), un réseau de neurones
convolutif robuste et 1éger, pour effectuer la segmentation sémantique des scénes de trafic en temps réel.
La segmentation sémantique des scénes de trafic se révele essentielle pour des applications tangibles
telles que le suivi du flux de circulation, 1’estimation de la vitesse des véhicules, la gestion des panneaux
de signalisation et la détection des dangers sur la voie publique. L’évaluation du RBANet a été conduite
sur le jeu de données Cambridge-Driving Labeled Video Database (CamVid), et les résultats obtenus ont
démontré une performance satisfaisante en termes de requis en parametres et de précision
comparativement aux travaux connexes. Les rédacteurs de ’article [12] ont formulé un cadre conceptuel
intitulé Explained Deep Learning LiDAR-Based Localization (XDLL), représentant une méthode de

localisation et de cartographie. XDLL repose sur les principes de 1’apprentissage profond et utilise la

15



technologie Light Detection and Ranging (LiDAR) pour anticiper la position des véhicules, notamment
dans le contexte des véhicules autonomes. Le modéle élaboré démontre une capacité a atteindre une
erreur de positionnement absolue moyenne inférieure a un meétre, ce qui se traduit par une amélioration
significative de la localisation des véhicules, notamment dans des environnements présentant des

restrictions d’acces.

Par ailleurs, I’IoT a été¢ examiné dans le contexte des Systémes de Transport Intelligents. Les
auteurs de la référence [13] ont élaboré une méthode consistant a déployer un systéme intelligent de
surveillance du conducteur fondé sur les technologies de 1’'loT afin de détecter et d’identifier les
comportements de conduite agressifs. Ce systéme collecte diverses données, notamment la vitesse, le
couple du moteur et les coordonnées géographiques, qu’il transmet ensuite a un serveur web. Ces données
sont ensuite interprétées et affichées au moyen d’une interface graphique, permettant ainsi la surveillance
a distance et I’archivage de I’historique des déplacements et de la conduite du véhicule. Les résultats
expérimentaux mettent en évidence I’efficacit¢é de 1’approche proposée pour la surveillance du

comportement de conduite.

Parallélement, diverses stratégies ont été développées afin de faciliter la prise de décision pour
les acteurs impliqués dans le choix de la trajectoire optimale des véhicules connectés. Dans 1’étude
référencée sous [14], une application mobile a été suggérée pour la prédiction du chemin le plus court
pour les taxis, reposant sur la détermination des itinéraires les moins encombrés. L’algorithme A* a été
appliqué pour identifier les parcours les plus efficaces sur les cartes, permettant ainsi aux conducteurs
d’économiser du temps en évitant les congestions. Les auteurs mentionnés dans [15] ont présenté un
nouveau systéme visant a optimiser la collecte du lait en suivant le trajet le plus court et en réduisant les
colts associés. Cette approche exploite les technologies de 1’IoT et du Big Data pour améliorer la prise
de décision des entreprises laitieres lors de la collecte aupres des fournisseurs de lait. En outre, 1’article
[16] préconise une stratégie efficace pour la planification des voies de communication entre les véhicules
en temps réel. Cette méthode repose sur une approche coopérative de partage d’informations entre les
véhicules et les unités de bord de route, avec pour objectif principal la réduction des colts et de la

redondance des communications.
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3. Apprentissage automatique et sécurité routiere

3.1. Concepts clés

L’apprentissage automatique est un sous-domaine de I’intelligence artificielle qui se concentre
sur la création de modéles informatiques et d’algorithmes capables d’apprendre et de s’améliorer a partir
de données. Ces algorithmes sont congus pour analyser de grandes quantités de données, identifier des
modeles et faire des prédictions ou prendre des décisions. En fait, I’apprentissage automatique « apprend

aux ordinateurs a apprendre » et, a leur tour, a agir et a réagir de la méme maniére que les humains.

In fine, les techniques d’apprentissage automatique utilisent des programmes qui s’adaptent
chaque fois qu’ils sont exposés a différents types de données d’entrée. Ce processus est connu sous le
nom d’« apprentissage », car le programme affine continuellement sa compréhension et ses performances
au fil du temps. En analysant les mode¢les et les relations dans les données d’entrée, les algorithmes
d’apprentissage automatique peuvent identifier des tendances et faire des prédictions de plus en plus
précises. Au fur et a mesure que les données sont fournies, 1’algorithme acquiert une meilleure
connaissance et peut prendre des décisions plus éclairées, ce qui permet d’obtenir de meilleurs résultats
et d’améliorer I’efficacité. Ce processus itératif d’apprentissage permet a 1’algorithme de s’adapter et
d’évoluer en fonction des nouvelles informations qu’il recoit. En outre, les algorithmes d’apprentissage
automatique peuvent également détecter les anomalies et les valeurs aberrantes dans les données, ce qui
peut s’avérer utile pour identifier les erreurs ou les modeles inhabituels qui peuvent nécessiter une
enquéte plus approfondie. Les algorithmes d’apprentissage automatique constituent ainsi une approche
incontournable visant a automatiser le processus de prise de décision. Ces algorithmes se répartissent
principalement en quatre catégories distinctes, a savoir 1’apprentissage supervis€, semi-supervisé, non

supervisé et par renforcement.

3.1.1. Apprentissage automatique supervisé

Dans D’apprentissage automatique, le modele le plus fréquemment utilisé est 1’apprentissage
supervisé. Celui-ci implique des variables d’entrée et une variable de sortie, ainsi que la fonction de
correspondance entre 1’entrée et la sortie. Afin de prédire les variables de sortie pour de nouvelles
données d’entrée, cet algorithme tente d’approximer la fonction de correspondance. Il s’agit du processus
d’acquisition des connaissances par un algorithme a partir d’un ensemble de données d’apprentissage qui
sert de fondement a cette procédure. Dans ce cadre, le résultat associé a chaque entrée est préalablement

connu. L’algorithme effectue des prédictions itératives sur I’ensemble des données d’apprentissage et est
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soumis a des corrections par un « enseignant ». Le processus d’apprentissage persiste jusqu’a ce que
I’algorithme atteigne un niveau de performance jugé acceptable, a partir duquel le processus
d’apprentissage est conclu. Selon le type de données de sortie, les algorithmes d’apprentissage supervisé
sont généralement utilisés pour les problémes de classification et de régression. Par la suite, la
classification est utilisée pour les données qui peuvent étre classées, séparées en groupes ou classes
spécifiques, tandis que les techniques de régression sont efficaces pour prédire des données continues.
Dans I’apprentissage supervisé, les algorithmes courants comprennent la régression logistique, les bayes

naifs, les machines a vecteurs de support, les réseaux de neurones artificiels et les foréts aléatoires.

3.1.2. Apprentissage automatique non supervisé

La distinction fondamentale entre I’apprentissage supervisé€ et non supervisé réside dans le fait
que ce dernier ne comporte pas de variable de sortie préalablement définie ; ce qui implique une
exploration des données sans connaissance a priori des résultats. L’apprentissage non supervis¢, dans ce
contexte, s’articule autour de 1’objectif d’acquérir une compréhension approfondie des données en
modélisant leur structure ou distribution sous-jacente. Dés lors, cette démarche confie aux algorithmes
la tdche d’explorer et de mettre en évidence la structure significative des données. Toutefois, il est
important de noter que 1’apprentissage non supervisé, en comparaison avec son homologue supervisé, se

caractérise par une complexité informatique élevée et une moindre précision dans les prédictions.

Les problématiques de regroupement (clustering), de réduction de dimensionnalité et
d’association constituent des domaines d’application privilégiés pour les algorithmes d’apprentissage
non supervis€. Parmi ces algorithmes, on retrouve fréquemment le K-means, K-medians, la maximisation
de Dl’espérance, et le regroupement hiérarchique, qui sont largement employés pour les taches de
regroupement. En ce qui concerne la réduction de la dimensionnalité, I’ ACP émerge comme une méthode
prioritaire visant a projeter les données dans une dimension réduite tout en maximisant la variance. Par
ailleurs, dans le domaine des algorithmes d’association, des méthodes telles que Apriori et Eclat sont
souvent employées ; ils utilisent une approche de recherche en profondeur pour déterminer les €¢léments

fréquents au sein des données.

3.1.3. Apprentissage automatique semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé repose sur une combinaison de 1’apprentissage supervisé et non
supervisé, utilisée lorsque la quantité de données étiquetées disponibles est limitée. 11 vise a utiliser toutes

les données étiquetées pour classer certaines données non étiquetées. L’ensemble de données non
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étiquetées doit étre beaucoup plus important que I’ensemble de données étiquetées. Dans le cas contraire,
des techniques d’apprentissage supervisé peuvent aussi étre utilisées pour résoudre le probléme. Plusieurs
algorithmes sont utilisés dans le cadre de I’apprentissage semi-supervisé, parmi lesquels on retrouve
I’algorithme Label Propagation, qui consiste a trouver des similarités entre les données étiquetées et non
étiquetées, 1’algorithme Trivial Co-Training consistant a entrainer deux algorithmes sur les données

étiquetées afin d’échanger les informations sur les données non étiquetées.

3.1.4. Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement constitue une technique d’apprentissage automatique
caractérisée par la présence de quatre composants fondamentaux, a savoir 1’environnement, 1’agent,
I’action, et la récompense. L’environnement, qui peut prendre la forme d’une simulation ou d’une
situation réelle, interagit avec 1’agent en acceptant les actions de ce dernier et en fournissant une réponse
correspondante. L’agent, quant a lui, représente [’entité responsable des actions au sein de
I’environnement. La récompense constitue le signal essentiel utilisé pour évaluer la pertinence de I’action

précédemment entreprise par 1’agent.

Dans ce contexte, I’agent interagit avec I’environnement par le biais d’une approche itérative
impliquant des essais, des erreurs, et la réception de rétroactions. Il est important de souligner que ce
dernier ne recoit pas d’instructions explicites sur les actions a entreprendre ; au contraire, il apprend
progressivement quelles actions génerent les récompenses les plus favorables au travers de 1’expérience
et des itérations. L objectif ultime de 1’agent résidant dans la maximisation de sa récompense, conduisant
a une préférence pour certaines actions plutot que d’autres, basée sur les résultats obtenus au cours de

ses interactions passées avec I’environnement.
3.2. Etudes antérieures pour I’apprentissage automatique dans la sécurité routiére

L’analyse et la prédiction des flux de trafic occupent désormais une position centrale au sein des
systemes de transport intelligents. Diverses méthodes d’apprentissage et de prédiction du trafic ont été
développées, parmi lesquelles figurent des heuristiques fondées sur une analyse statistique des données
historiques. Ces approches, telles que I’algorithme k plus proches voisins (KNN), la régression linéaire
et non linéaire, ainsi que les modeles linéaires autorégressifs comme la moyenne mobile intégrée
autorégressive (ARIMA), sont reconnues pour leur simplicité et leur praticité dans le contexte de la

prédiction du trafic [17][18].
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Au sein des méthodes statistiques, les modéles ARIMA sont théoriquement considérés comme la
catégorie la plus générale pour la prédiction des données dans le contexte des séries temporelles. Leur
potentiel et leur efficacité résident dans leur aptitude a anticiper de maniere substantielle les données
futures, tirant avantage de leur praticité, de la précision inhérente a leurs prédictions, d’une exigence
modérée en termes de données, et de la simplicité de leur calcul [19][20]. Concernant les défis liés aux
problémes de régression, le modéle de régression a vecteur de support a démontré son efficacité en tant
qu’outil puissant pour I’estimation des données réelles [21]. En qualité d’algorithme d’apprentissage
supervisé au sein du domaine de I’apprentissage automatique, le modele SVR se distingue par
I’utilisation d’une fonction de perte symétrique, laquelle inflige des pénalités aux décisions se situant aux

limites.

Récemment, les réseaux neuronaux artificiels (ANN) ont suscité un vif intérét dans le domaine
de la prédiction du trafic. Certains éléments historiques tels que les horaires scolaires, les jours de conggé,
et d’autres événements périodiques sont exploités pour anticiper le volume de circulation au niveau de
chaque intersection significative de la ville, en utilisant des données historiques et recourant aux capacités
des réseaux neuronaux artificiels [22]. Les chercheurs ont par ailleurs expérimenté diverses
configurations de réseaux neuronaux profonds dans le but de modéliser et prédire les flux de trafic
[23][24]. Dans I’étude référencée sous [24], un modele de réseau neuronal profond a ét¢ développé en
vue de prédire 1’évolution future du flux de trafic. Ainsi, la structure proposée comprend un classifieur
multiclasses de réseau neuronal profond, désigné comme le «Deep Neural Network Multi-Class
Classifier » (DNNC). Les données sous-jacentes a cette étude englobent les flux de trafic enregistrés au
cours des années 2016 et 2017. Ce modele, s’appuyant sur la somme des volumes de trafic horaires,
procede a la classification du trafic routier en quatre catégories (trés faible, faible, moyen, €levée, trés
¢levé) en fonction du niveau de trafic horaire. Dans ces conditions, les auteurs de I’article [25] exposent
un systeme de classification des types de véhicules exploitant la technologie de I’apprentissage profond,
mettant en ceuvre le traitement d’images et la reconnaissance des formes. Ce systéme se structure autour
de deux phases distinctes : 1’augmentation des données, visant a traiter les ensembles de données
déséquilibrés, et la construction d’un modele CNN avec différentes architectures. L’application résultante
offre une gestion automatisée des feux de circulation, reposant sur la détection automatique du type de

véhicule.

A n’en pas douter, I’augmentation constante du nombre d’accidents sur les voies de circulation a

induit une hausse proportionnelle du nombre de victimes humaines, stimulant ainsi I’adoption généralisée
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de caméras dans le cadre des activités quotidiennes li¢es a la gestion du trafic routier. L’étude référencée
sous [26] se focalise sur la prédiction de la gravité des accidents de la circulation et évalue 1’impact
potentiel de ces incidents sur la logistique du transport d’urgence en milieu urbain. En ce sens, I’analyse
procede a une comparaison entre plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique, dans le but de
classer et prédire la gravité des accidents routiers. Les résultats obtenus indiquent que 1’algorithme de
Forét Aléatoire atteint une précision de 93 % dans la classification des accidents. Ainsi, les auteurs de
I’étude référencée sous [27] introduisent un cadre de fusion d’ensemble destiné a la prédiction en temps
réel des accidents de la route, en mettant I’accent sur 1’intégration de quatre catégories de caractéristiques
en temps réel, a savoir les signaux physiologiques, les manceuvres du conducteur, la cinématique du
véhicule et les variables météorologiques. Précisons que ce cadre adopte une approche orientée des
données, générant une diversité dans les combinaisons d’apprenants telles que les apprenants bayésiens,
le k plus proche voisin (k-NN), la machine a vecteur de support (SVM) et le perceptron multicouche.
L’ensemble de fusion atteint un score F1 maximal de 93,66 % avec le classifieur Naif Bayésien, les
réseaux bayésiens, k-NN, SVM et MLP en tant que métaclassificateur. Les chercheurs de 1’étude
référencée sous [28] ont investigué les accidents de la route impliquant des conducteurs novices,
notamment dans des scénarios de visibilité réduite. La méthodologie adoptée visant & évaluer 1I’impact
des précipitations légeres et fortes sur la sécurité routiere, en utilisant des ANN et des arbres de décision.
Les conclusions démontrent la supériorité des modeles ANN par rapport aux arbres de décision en termes

de précision et d’AUC pour I’ensemble des variables météorologiques examinées.

De son coté, le modele VANET est un réseau sans fil prometteur pour la communication entre les
véhicules en mouvement, dans le but d’améliorer la sécurité sur les routes. Les protocoles de routage de
clustering jouent un role crucial dans la distribution efficace de la bande passante et 1’évolutivité.
Toutefois, ces algorithmes souffrent souvent de I’instabilité du réseau et d’une connectivité discontinue.
Dans I'étude citée sous [29], un algorithme récent de regroupement a été congu pour les réseaux VANET ;
lequel repose sur la mobilité et la fiabilité des véhicules. Ce modele utilise un systéme de réseau de
neurones artificiel distribué afin de former des regroupements. L’algorithme prend en considération
plusieurs parameétres tels que le taux de fiabilité, la vitesse, la différence de distance entre les nceuds, et
le degré d’apprentissage pour la sélection d’un chef de cluster, communément appelé Cluster-Head (CH).
Les résultats expérimentaux démontrent toutefois que le protocole proposé surpasse les solutions
existantes en termes de durée de vie du CH, de durée de vie des clusters, de pourcentage de sélection des

véhicules anormaux, de bande passante, et de délai de bout en bout. Les auteurs mentionnés dans la
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référence [30] ont développé un nouveau cadre conceptuel en s’appuyant sur 1’apprentissage par
renforcement au moyen de réseaux Deep-Q afin de réguler les déplacements des véhicules autonomes
dans un contexte complexe impliquant la présence simultanée de véhicules et de piétons. Le véhicule
autonome assimile une politique d’actions diverses visant a atteindre sa destination de maniére sécurisée.
La méthodologie proposée est évaluée au moyen de simulations et est entrainée sur le simulateur
CARLA. Les résultats démontrent la capacité du modeéle a acquérir des connaissances au fil des épisodes,
et ’approche suggérée se traduit par des performances améliorées en termes de récompense moyenne,
de taux de réussite, et de taux de collision. Dans leur étude, les chercheurs référencés sous [31] ont
formulé un systéme destin¢ a surveiller les manceuvres de conduite aux intersections routieres, faisant
appel a une logique basée sur des régles et a des techniques de vision par ordinateur intégrant
I’apprentissage profond. Ce systéme proceéde a la détection et a la classification des mouvements de
virage en ligne, tout en identifiant des infractions telles que I’omission de respecter les panneaux-STOPS
et la négligence du droit de priorité vis-a-vis des autres usagers de la route. A cet égard, une méthode de
détection d’objets est proposée, reposant sur un réseau CNN a colit modéré. Cette approche intégre une

logique de raisonnement, la soustraction de I’arrieére-plan, et un détecteur d’objets basé sur le CNN.
4. Concepts clés du trafic routier et de la sécurité routiére

Le trafic routier reste néanmoins un phénomene complexe qui a demandé de nombreuses années
pour le comprendre et le quantifier. La congestion est I’événement le plus marqué du trafic routier, ce
qui a suscité de nombreuses recherches de la part des experts. Nous présentons dans cette section un
ensemble de mesures simples, issues de la théorie du trafic, qui peuvent étre utilisées pour mesurer le
trafic routier et mieux comprendre les principales dynamiques sous-jacentes a 1’apparition de la

congestion.

4.1. Mesures fondamentales

4.1.1. Densité

La densit¢ du flux de trafic (concentration), notée K, constitue une caractéristique spatiale
déterminant le niveau de contrainte du trafic ainsi que la charge de la voie de circulation. Celle-ci s’évalue
en fonction du nombre de véhicules circulant sur une section de route donnée. La mesure de la densité
permet d’évaluer 1’état de la circulation. Dans ce cadre, une valeur €levée de densité peut signaler une
situation congestionnée, tandis qu’une valeur basse peut indiquer une circulation fluide. Le calcul de la

densité s’effectue en considérant le ratio de véhicules par unité de longueur, exprimé en véhicules par
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kilometre (Veh/km) ou en véhicules par metre (Veh/m). Si M est le nombre de véhicules existants entre

x et x + Ax a un instant t, alors la densité est exprimée par :

M
Kne(t) =K(x » x+ Ax,t) = — (1)
Ax
4.1.2. Vitesse moyenne de libre circulation

La vitesse moyenne de libre circulation est la vitesse a laquelle les véhicules peuvent circuler en
douceur et sans restriction sur une route sans étre perturbés par des embouteillages. C’est la vitesse a
laquelle un véhicule peut garder une distance de sécurité avec le véhicule qui le précede sans avoir a
freiner ou a ralentir brusquement. Comme la circulation est souvent affectée par des ralentissements, des
arréts fréquents, la vitesse moyenne de circulation est généralement plus élevée que la vitesse moyenne
réelle enregistrée dans des conditions de circulation réelles. Cette vitesse est essentielle pour la
planification des infrastructures routi¢res et I’évaluation de I’efficacité du trafic. La vitesse moyenne de

libre circulation est déterminée par la formule :

X1V
n

V= )

Ou V; est la vitesse instantanée de la i°™ voiture dans cette section, mesurée en km/h ; et n est le

nombre de voitures dont les vitesses sont mesurées.

4.1.3. Vitesse moyenne temporelle

Pour sa part, la vitesse moyenne temporelle (v;) est une mesure de la vitesse des véhicules qui
« passent » en un capteur spécifique de la route pendant une période spécifique. Cette mesure est obtenue
en prenant la moyenne arithmétique de toutes les vitesses observées pendant cette période. Il est
important de noter que la vitesse moyenne temporelle peut varier considérablement en fonction de I’heure
de la journée, de la densité de la circulation et d’autres facteurs. En outre, soulignons que la vitesse
moyenne temporelle est souvent utilisée comme indicateur de la qualité de la circulation routiere et peut
étre utile pour évaluer ’efficacité des politiques de transport et d’autres initiatives visant a améliorer la

mobilité urbaine. La vitesse moyenne temporelle est calculée comme suit :

=Yy ©
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Ou v; est la vitesse du 1™ véhicule, et n est le nombre de véhicules.

4.1.4. Vitesse moyenne spatiale

Enfin, la vitesse moyenne spatiale (v) est une valeur qui mesure la moyenne harmonique des
vitesses des véhicules passant en un point précis de la route au cours d’une période définie. Cette mesure
est utilisée pour évaluer la fluidité du trafic sur une route ou une autoroute, ce qui peut étre utile pour la
planification et la gestion des flux de circulation. En général, une vitesse moyenne spatiale ¢levée indique
une fluidité de trafic élevée, tandis qu'une vitesse moyenne spatiale faible peut indiquer des congestions
ou des ralentissements sur la route. Il est donc important de surveiller réguli¢rement la vitesse moyenne
spatiale pour assurer une circulation efficace et sécurisée sur les voies de circulation. La vitesse moyenne

spatiale est calculée par la formule suivante :

n nL

:2?(1): Yt (4)

v;

Us

réme

Ou n est le nombre de véhicules, v; est la vitesse du i°™ véhicule (m/s), L est la longueur de la

section (m), t;est le temps mis par le ™ véhicule pour traverser un trongon de route (s).

4.1.5. Flux

Le flux (débit) du trafic Q est le nombre de véhicules qui passent par un point donné de la route
pendant une période spécifique. Généralement, il exprime le trafic horaire et est mesuré par le nombre
de véhicules par heure pour exprimer le taux de passage a un moment précis. Le flux du trafic permet de
détecter les heures de congestion, il est utilisé pour la conception des routes et pour la planification

urbaine ainsi pour le controle de la circulation.

Il est exprimé en nombre de véhicules par unité de temps (généralement par Veh/h ou Veh/s). Soit
N le nombre de véhicules qui passent par un point donné x pendant une période définie At, le flux est

exprimé comme suit :

N
Qu(0) = Q(x,t > t+ 8D = — 5)
4.1.6. Temps du trajet

Le temps de trajet, souvent appelé « temps de déplacement » ou « durée du voyage », est le temps

total nécessaire pour parcourir un itinéraire ou une distance spécifique entre deux points sur une route ou
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dans un réseau de transport. Ce temps comprend le temps de déplacement ainsi que tout temps d’arrét
causé par le trafic, les feux de circulation, les arréts de bus, les embouteillages, les conditions
météorologiques, etc. Il peut varier considérablement en fonction des variables telles que la distance
parcourue, la vitesse moyenne du véhicule, la densit¢ du trafic et les conditions routiéres et

météorologiques. Ce temps peut €tre exprimé en minutes, en heures ou en toute autre unité de temps.

Concretement, la mesure du temps de trajet est essentielle pour analyser les performances des
réseaux de transport, développer des itinéraires appropriés, prévoir les horaires de déplacement et prendre
des décisions éclairées en matiere de gestion du trafic. Ce parameétre est largement utilisé par les systemes
de navigation GPS et les applications cartographiques pour offrir aux utilisateurs des prévisions en temps

réel des temps de trajet en fonction des conditions de circulation actuelles.

4.1.7. Capacité de la route

La capacité de la route représente le nombre maximal de véhicules pouvant franchir une section
donnée de la route dans une unit¢ de temps donnée. Il est toutefois essentiel de reconnaitre que les
caractéristiques intrinséques des véhicules et des conducteurs peuvent influer sur le débit de circulation
autant que les parameétres routiers eux-mémes. Les conditions météorologiques exercent manifestement
une influence significative sur la capacité réelle de la route, laquelle tend a diminuer, notamment en cas

de fortes pluies, de brouillard, de fortes chutes de neige et de verglas.

Dés lors, la méthode la plus simple pour calculer la capacité est basée sur un modele dynamique
simplifié qui considere le flux comme une série de voitures similaires uniformément réparties sur la voie
de la route. Cette méthode prend en considération la distance de sécurité, le temps de réaction du
conducteur (environ 1 s) et la différence des décélérations maximales sur une chaussée seche en asphalte-

béton lors d’un freinage d’urgence de voitures particuliéres similaires (environ 2 m/s?).

4.1.8. Facteurs temporels

Les facteurs temporels du trafic routier font référence aux éléments qui exercent une influence
sur la congestion du trafic en fonction de I’heure de la journée. Ils déterminent la manic¢re dont les
caractéristiques du trafic, telles que la densité, le débit et la vitesse, varient au fil du temps. Ces facteurs
temporels induisent des fluctuations temporaires dans le contexte du trafic routier, parmi ces facteurs on

retrouve :
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e Les heures de pointe : ce sont les moments de la journée ou les embouteillages sont les plus
importants. Cette période dépend de la ville ou de la région, mais se situe généralement en début
et en fin de journée, lorsque les gens se rendent au travail et en reviennent.

e Lesjours de la semaine : ils exercent également une influence significative sur I’intensité du trafic
routier. En semaine, on observe généralement une augmentation du volume de circulation par
rapport aux jours fériés ou aux fins de semaine.

e Les événements : les événements spéciaux tels que les concerts, des rencontres sportives ou les
festivals peuvent également provoquer des embouteillages. Ces événements ont la capacité
d’engendrer des ralentissements significatifs sur les voies de circulation en raison de 1’afflux
massif des participants et des activités connexes qui peuvent perturber le flux habituel du trafic.

e Les conditions météorologiques : celles-ci peuvent également avoir une incidence sur les
embouteillages. Par exemple, des phénomenes tels que la neige ou le verglas peuvent occasionner

des retards et des accidents, contribuant ainsi a la formation d’embouteillages.

Les facteurs temporels sont essentiels a la planification des infrastructures routiéres, a la gestion
du trafic et a 1’élaboration de stratégies de contrdle du trafic. Comprendre 1’évolution de I’intensité du
trafic au fil du temps permet aux autorités compétentes d’anticiper efficacement les périodes de
congestion, de moduler les heures de travail, de réduire le flux de trafic et de développer des solutions

visant a optimiser le flux de trafic et a améliorer la mobilité.

4.2. Diagramme fondamental du trafic routier

4.2.1. Principes du diagramme fondamental

Le diagramme fondamental du trafic constitue une illustration graphique de la relation entre la
densité du trafic, la vitesse des véhicules et le flux du trafic sur une route ou une autoroute. Cette relation
est fondamentale pour comprendre le comportement du transport dans différentes conditions et son
évolution en fonction de la densité du trafic. Ainsi, il aide les planificateurs, les ingénieurs et les
chercheurs a développer des infrastructures routiéres plus efficaces et a améliorer la gestion du trafic. En
général, le diagramme montre la densité du trafic (habituellement en nombre de voitures par unité de

distance) sur 1’axe vertical et la vitesse sur 1’axe horizontal. Le flux (débit) de trafic, qui est le nombre
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de voitures traversant une section de route par unité de temps, est directement li¢ a la densité

(concentration) du trafic et a la vitesse (voir figure 2).

Débit

Concentration

Figure 2. Diagramme fondamental du trafic routier

Les caractéristiques du diagramme fondamental varient en fonction de la densité du trafic.
Lorsque la densité du trafic est faible, la vitesse des véhicules est généralement ¢€levée et le trafic est
relativement faible. A mesure que la densité du trafic augmente, la vitesse diminue en raison de
I’interaction entre les voitures. Il en résulte une densité critique a laquelle la vitesse est minimale et le
debit est maximal. Au-dela de cette densité critique, si la densité du trafic augmente encore, la vitesse
diminue encore et la capacité commence a baisser en raison de la congestion et de I’interaction entre les
véhicules. Cette zone de trafic dense est de nature a provoquer des embouteillages et un trafic lent et

instable.

4.2.2. Dynamiques du trafic routier

Au niveau macroscopique, le trafic routier est décrit par les variables du flux (débit) routier, de
la densité (concentration) routiere et de la vitesse moyenne. La définition de ces trois variables du trafic

routier est comme suit :

e D¢bit Q : Définit le nombre de véhicules N passant par un point donné dans un intervalle de temps
donné T. Le débit est exprimé en Véhicules/h et explique 1’intensité du trafic routier. Le débit
d’une section routiére est calculé par la formule suivante :

Q =

N
T (6)
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e Concentration K : Aussi appelée densité, elle décrit la quantité de véhicules occupant une zone
spécifique a un moment donné. Elle définit la répartition des véhicules dans une section et
s’exprime en termes de nombre de véhicules par kilomeétre (Veh/km).

e Vitesse U : Elle caractérise la moyenne des vitesses de véhicules occupants a un moment donné

une zone spécifique de la route et s’exprime en kilometres par heure (km/h).

Ces trois variables sont interdépendantes selon la relation suivante :

Q = KxU (7)

La figure 3 illustre le débit en fonction de la concentration. Elle établit que lorsque la
concentration augmente, le débit s’accroit également, cette relation est presque linéaire dans la zone de
trafic fluide, tan que la capacité maximale de la route n’a pas encore été atteinte. Au-dela du point
critique, la congestion apparait. Le trafic routier connait une limitation du débit entrainant une diminution

du débit accompagné par une augmentation de la concentration.

Point critique

Débit

Zone de Zone de trafic
trafic congestionné
fluide

Ko Concentration Kj

Figure 3. Diagramme fondamental : débit en fonction de concentration

Dans la zone de trafic fluide, le débit part de zéro jusqu’a la densité critique. Un débit nul
signifiant 1’absence de véhicules sur la route. La valeur maximale du débit est la valeur critique qui
correspond au nombre maximal de véhicules qui peuvent se déplacer a la vitesse libre. De ce fait, lorsque
le nombre de véhicules augmente, la vitesse commence a diminuer et la circulation a vitesse libre n’est

plus assurée. Dans la zone de trafic congestionnée, le débit diminue de la valeur critique a zéro. Dans ce
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cas, la concentration atteint la valeur maximale, soit le cas ou la route est remplie au maximum de sa

capacité et ou aucun véhicule ne circule (leur vitesse est nulle).

La figure 4 montre le diagramme fondamental montrant le graphique de la vitesse en fonction du
débit. Nous y constatons que la vitesse égale la vitesse libre Uf dans la zone de trafic fluide. Lorsque la
densité atteint la valeur critique KO, la route se rapproche de sa capacité maximale Qm et la vitesse du
flux de trafic diminue jusqu’a atteindre UQ. Lorsque la concentration atteint le seuil de congestion Kj,
tant le débit que la vitesse se réduisent a zéro. La circulation est considérée comme saturée lorsque les

concentrations dépassent la valeur critique.

&

Ut

Zone de trafic fluide

Zone de trafic
congestionné

Débit Qm
Figure 4. Diagramme fondamental : vitesse en fonction du débit

La figure 5 présente un diagramme essentiel qui représente la relation entre la vitesse et la
concentration a travers un graphique. Dans la zone de trafic fluide, la concentration est faible et les
véhicules circulent librement avec une vitesse €élevée. Au point critique, la concentration augmente et la
vitesse commence a diminuer a cause de la saturation de la route. Dans la zone de trafic congestionné, la
concentration atteint sa valeur maximale et la vitesse s’annule, les véhicules sont bloqués et ne peuvent

plus circuler, a ce point la circulation est congestionnée.

4.3. Infrastructure routiére

4.3.1. Fondements essentiels des infrastructures

Par nature, les infrastructures de transport comprennent tous les équipements fixes qui permettent

aux voitures de se déplacer et, plus généralement, aux systémes de transport de fonctionner efficacement.
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Ces infrastructures vont des routes, autoroutes et ponts aux chemins de fer, aéroports et ports maritimes.
En outre, elles englobent également les installations de base nécessaires, telles que les stations-service,
les dépdts d’entretien et les systémes de controle du trafic. Ces éléments vitaux travaillent ensemble pour
faciliter la circulation des biens et des personnes, favorisant la croissance économique et la connectivité

au sein des régions et entre les nations.

h
Point critique
|
|
|
Zone I Zone

@ de I de

6] trafic I trafic

= . | . -

= fluide I congestionné
|
|
|
| .

Concentration

Figure 5. Diagramme fondamental : vitesse en fonction de la concentration

Par définition, une route demeure un moyen de transport qui relie différents endroits et permet la
circulation des véhicules, des piétons et des marchandises. Elle est généralement constituée d’une surface
dure en asphalte ou en béton et est équipée de divers ¢léments tels que des voies, des panneaux de
signalisation et des signaux afin de garantir un transport sir et efficace. Les routes reliant souvent
diverses destinations, telles que les villes et les zones rurales constituent un lien essentiel pour les
déplacements domicile-travail et le transport de marchandises. Ce composant joue un rdle essentiel dans
la facilitation du commerce, du tourisme et des besoins quotidiens en matiere de transport, ce qui en fait

un ¢lément essentiel d’un systéme d’infrastructure de transport bien développé.

4.3.2. Types de routes au Maroc

Concernant le systeme routier du Royaume du Maroc, ce dernier est structuré en quatre
classifications, sous I’administration du ministére de 1’Equipement et de 1’Eau : les autoroutes, les routes

nationales, les routes régionales et les routes provinciales. Ce réseau joue un rdle prépondérant en

facilitant la mobilité, supportant approximativement 90 % du flux de passagers et 75 % du transport de
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marchandises?l. Cette segmentation hiérarchique permet une gestion efficace des différents niveaux de

trafic, contribuant ainsi a la fluidité et a la pérennité des déplacements sur le territoire marocain.

Les routes nationales sont reconnaissables a leurs bornes kilométriques rouges et leur nom
commence par N. Elles appartiennent a 1’état via le ministére chargé des transports. Le réseau routier
national est constitué de routes reliant les principaux poles du pays, permettant des échanges
d’importance nationale ou internationale jusqu’aux frontiéres avec les pays voisins. Il comprend
¢galement des routes ayant des implications importantes en termes de développement régional. En 2021,
ce réseau comprend 15 619 km, soit environ 27 % du réseau routier total, avec un taux de revétement

d’environ 87,6 %%,

Les routes régionales se définissent comme les voies de circulation localisées a 1’intérieur des
municipalités, caractérisées par leur capacité étendue. Ces infrastructures ont pour vocation premiere de
canaliser le flux de trafic en direction des autoroutes, constituant ainsi un maillage essentiel au sein du
réseau routier global. En 2021, la longueur totale de ce réseau s’élevait a 11 199 km, dont 9 813 km
étaient revétus!*!, démontrant I’engagement envers le développement et I’entretien de ces voies cruciales
pour la connectivité interurbaine. L’ importance stratégique des routes régionales est manifeste dans leur
role de facilitateur de la circulation, participant ainsi a la fluidité des déplacements sur le territoire et au

désenclavement de certaines régions.

Les voies provinciales constituent un réseau routier affilié aux différentes provinces, relevant de
la responsabilité des collectivités locales pour ce qui est de la planification, de la construction et de
I’entretien. En vertu de cette attribution, les autorités provinciales assument le role crucial de gestion de
ces infrastructures routiéres. En 2018, ce réseau s’étendait sur une distance totale de 30 513 km, dont
20 684 km pourvus d’un revétement®), soulignant ainsi 1’importance accordée a I’amélioration et a la
durabilité de ces voies provinciales. L’engagement des collectivités locales dans la préservation et
I’optimisation de ces liaisons routiéres est manifeste a travers ces chiffres, témoignant de leur

contribution significative a la connectivité et a la mobilité a I’échelle provinciale.

(2l Ministére de 1'équipement et de I'eau, https://www.equipement.gov.ma/Infrastructures-Routieres/Reseau-Routier-
du-Royaume/Pages/Importance-du-reseau.aspx.

(31 Tdem.

(4] Idem.

] Idem.
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4.3.3. Description des éléments de ’infrastructure routiére

Les infrastructures de transport constituent un élément nécessaire et indispensable de la société
moderne. Elles permettent non seulement la circulation des personnes et des marchandises, mais facilitent
¢galement la croissance et le développement économiques. D’évidence, sans une infrastructure de
transport bien développée, les entreprises auraient du mal a communiquer avec leurs clients, les chaines
d’approvisionnement seraient perturbées et les individus auraient du mal a accéder a des services et des

opportunités vitaux.

Ces infrastructures sont généralement organisées en réseaux composés de nceuds, de plateformes
et de corridors. Les nceuds sont des points de connexion au sein du réseau, tels que les gares ou les
aéroports. Les plateformes sont de grands centres de transport ou les différents modes de transport se
croisent, ce qui permet de passer d’un itinéraire a 1’autre en toute fluidité. Les corridors sont les itinéraires
qui relient ces nceuds et ces plateformes et qui permettent la circulation des personnes et des marchandises
sur I’ensemble du réseau. La gestion efficace des nceuds, des plateformes et des corridors est essentielle
pour garantir des services de transport fluides et fiables, au bénéfice des particuliers et des entreprises.

Parmi les éléments de ’infrastructure routi€re, nous citerons :

e Les accotements qui sont les parties d’une route située entre les limites de la chaussée.

e Les trottoirs qui constituent un élément de liaison essentiel des réseaux piétonniers, car ils
permettent d’isoler le piéton des dangers de la circulation routiere.

e La signalisation verticale : dont les panneaux de police (danger) et les panneaux directionnels.
Elle est destinée a informer les usagers de la route de maniére suffisante pour leur permettre de
se déplacer en toute sécurité d’un point a un autre.

e Lasignalisation routiére horizontale : composée de marquages au sol. Elle est de couleur blanche.
On distingue les types suivants :

o Laligne continue : dépassement strictement interdit.

o Laligne discontinue : possibilité de franchir la ligne.

o Les lignes mixtes : peuvent étre traversées du coté de la ligne discontinue.

o Les passages piétons : un passage piéton est une zone désignée sur une route ou a une
intersection ou les piétons peuvent traverser en toute sécurité. Il est généralement signalé par

des lignes blanches ou des bandes zébrées.
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e [’éclairage public couvre tous les systemes d’éclairage utilisés dans les espaces publics tels que
les rues, les parcs, les places et les batiments publics. Ces systémes d’éclairage sont congus pour
assurer la visibilité et la sécurité des piétons et des automobilistes, ainsi que pour améliorer

I’attrait esthétique des zones environnantes.

4.3.4. Description des parameétres de conception géométrique des routes

Les caractéristiques de la route, leurs interactions avec le conducteur ou le véhicule, la visibilité
de la route et I’homogénéité de I’itinéraire sont également des éléments importants pour la sécurité
routiére. Les conducteurs sont souvent impactés par les éléments qui constituent I’environnement de la
circulation. Afin de réduire ou d’éliminer I’incertitude et 1’inattendu pour les conducteurs, et donc de ne
pas briser leurs attentes, il est nécessaire de considérer la cohérence des €éléments de conception

géométrique de la route.

Dans ces conditions, les conducteurs engagent des interactions en fonction des conditions
environnementales, de sorte que tant que les paramétres techniques sont favorables, les interactions
conducteur-environnement demeurent propices. A ce titre, les autorités responsables de la sécurité
routiére soulignent I’importance de la streté des éléments d’infrastructure afin de minimiser, voire
d’éliminer les accidents. La conception constitue le fondement de la construction et de la reconstruction
des voies de circulation. La qualité du projet de construction influe directement sur la fiabilité, la
durabilité et la sécurité routiere des voies a venir. Parmi les aspects de conception de 1’infrastructure

routiere figurent des €léments tels que la visibilité, le profil en long, et le tracé en plan, etc.

4.3.4.1. Visibilité

Afin d’assurer la sécurité et le confort des usagers de la route, la conception géométrique des
routes doit permettre une visibilité optimale, aussi bien pour les points singuliers que pour les sections
droites. Les concepteurs routiers doivent ainsi trouver un juste équilibre entre les besoins en visibilité et
les contraintes liées au projet. La distance de visibilité requise constitue un élément essentiel en vue
d’assurer la sécurité routiére. Précisons que cette distance est tributaire de divers parametres, dont la
vitesse de déplacement et la distance requise pour accomplir une manceuvre. Par exemple, en cas de
freinage brusque, un espace d’arrét plus étendu est nécessaire a des vitesses élevées. De plus, la distance
de visibilité nécessaire peut varier en fonction des conditions météorologiques, exigeant un temps de
réaction et un espace augmenté par temps pluvieux ou neigeux. Ainsi, la conception géométrique des

routes doit prendre en compte ces multiples facteurs pour assurer une sécurité routiére optimale.
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4.3.4.2. Profil en travers

Le profil en travers d’une route revét une importance significative en tant qu’¢lément de
conception géométrique crucial visant a garantir la sécurité routicre et la fluidité de la circulation. Il se
présente comme une représentation en réduction du profil transversal de la route, établie par un plan
vertical perpendiculaire a 1’axe de la voie. En ce sens, la représentation graphique du profil en travers
doit mettre en lumicre divers composants routiers tels que le nombre de voies, la largeur des voies, les
accotements, les trottoirs, et le terre-plein central. Aussi, ces éléments revétent-ils une importance

fondamentale dans la conception routiére en contribuant a assurer la sécurité des usagers de la route.

e Le nombre de voies : leur nombre nécessaire pour une route est déterminé aprés une analyse
minutieuse des données de trafic, des objectifs de niveau de service et des éléments économiques.
Cette analyse implique plusieurs étapes, telles que la collecte et I’analyse de données de trafic en
temps réel, la prise en compte des tendances de trafic futures, ainsi que 1’identification des
objectifs de niveau de service pour la route en question.

e La largeur des voies : c’est un élément crucial dans la conception des routes, car elle dépend du
type de route et de son usage. En effet, les routes urbaines sont généralement plus étroites que les
routes rurales, afin de s’adapter a I’environnement urbain et a la circulation locale. De plus, la
largeur des voies doit également prendre en compte les exigences de sécurité, telles que la
visibilité, la distance de freinage et le nombre de voies.

e Les accotements ce sont des parties importantes de toute route, car ils sont cruciaux pour la
sécurité¢ routicre. En effet, ils sont utilisés pour plusieurs raisons, notamment pour 1 arrét
temporaire des vehicules en cas d’urgence ou de panne, pour le placement de matériaux destinés
a la réparation des routes, et pour permettre aux véhicules de ralentir ou de s’arréter afin de laisser
passer des piétons ou des cyclistes. La largeur des accotements varie en fonction de la largeur de
la route et peut donc étre différente d’une route a 1’autre.

e Les trottoirs : ils constituent un €lément clé des réseaux piétonniers, car ils offrent une séparation
essentielle entre le piéton et les dangers de la circulation routi¢re. Effectivement, il est important
de prendre en compte plusieurs facteurs lorsqu’il s’agit de déterminer la largeur d’un trottoir.
Parmi ces facteurs, on peut notamment citer la fréquentation piétonne du trottoir et la vitesse
maximale autorisée sur la route qui longe le trottoir.

e Le terre-plein central : cette partie de la route sépare les chaussées indépendantes les unes des

autres. Ce séparateur empéche les mouvements de franchissement hasardeux des véhicules et
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d’opérer un demi-tour de I’autre coté, ce qui pourrait perturber la circulation sur les voies en sens
inverse. Les caractéristiques du terre-plein central dépendent principalement de I’environnement,

des usages de la route et de la vitesse autorisée.

Nonobstant ces différents composants, le profil en travers doit mettre en évidence les différents
¢léments de la route pour les usagers. En outre, il est également important d’inclure des caractéristiques
telles que les marquages routiers, les feux de signalisation, les panneaux de signalisation et les dispositifs
de sécurité pour assurer une conduite stre et fluide sur la route. Par conséquent, en concevant un profil
en travers efficace, les ingénieurs en génie civil peuvent garantir une infrastructure routiére de qualité

supérieure pour tous les usagers de la route.

4.3.4.3. Tracéen plan

Le tracé en plan est un composant crucial dans la conception des routes. Il s’agit 1a de la projection
verticale de la route sur un plan horizontal. Il est composé d’une série de courbes, de lignes droites et
d’accordements progressifs qui peuvent étre séparés ou non. Le but de ce composant est de garantir de
bonnes conditions de sécurité et de confort pour les usagers, tout en s’intégrant harmonieusement dans
la topographie du site. Ainsi, il doit prendre en compte les caractéristiques du terrain, comme les pentes,
les courbes de niveau, les obstacles naturels et artificiels, pour offrir une route fluide et adaptée au site.
En outre, il doit répondre a des normes et a des réglementations en matiere de sécurité routicre, de

signalisation, d’éclairage et d’accessibilité pour les personnes a mobilité réduite.

4.3.4.4. Profil en long

Le profil en long est une représentation graphique hypothétique d’une section d’une route par un
plan vertical qui passe par son axe. Il est composé avec des composantes rectilignes qui se caractérisent
par leur déclinaison (c’est-a-dire la pente ou la rampe), ainsi que des raccordements circulaires ou
paraboliques qui sont caractérisés par leur rayon. Ces éléments peuvent étre utilisés pour déterminer la
configuration de la route, comme les zones a forte pente ou les virages serrés, et pour concevoir des
routes plus sires et plus efficaces. La création d’un profil en long précis représente une étape importante
dans la planification et la conception de routes, car cela permet de s’assurer que la route est adaptée aux

besoins des usagers et qu’elle est construite pour durer.

Aussi, est-il primordial de s’assurer de la coordination adéquate entre le tracé en plan et le profil
en long pour garantir des conditions de visibilité optimales. Pour les routes neuves, il est également

important de préter attention a 1’esthétique du tracé, en évitant de créer des angles trop brusques ou des
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discontinuités qui pourraient perturber les conducteurs. A cette fin, il est généralement nécessaire de faire
coincider les courbes du tracé en plan et du profil en long, en prévoyant des rayons de courbure plus

importants pour le profil en long que pour le tracé en plan.

4.4. Aspects clés de la sécurité routiere

4.4.1. Points noirs des accidents

Un point noir est une section de route qui a enregistré un nombre anormalement ¢levé d’accidents
et de victimes au cours d’une période donnée. L’identification d’un point noir est conditionnée par le
dépassement de certains seuils quantitatifs en ce qui concerne le nombre d’accidents enregistrés et le
nombre de victimes impliquées. Cette caractérisation met en relief la nécessité de définir des critéres

objectifs et quantifiables afin d’isoler les tron¢ons de route considérés comme des points noirs.

Au Maroc, les autorités considérent qu’une portion de route d’un (1) kilomeétre ou plus ayant
enregistré au moins dix (10) accidents ayant fait plus de 10 morts ou blessés graves au cours des
5 dernicres années est un point noir. Cette définition tient compte de la gravité des accidents, mais elle
peut sembler trop restrictive dans certains cas. Pour cette raison, les autorités ont opté pour un lissage de
500 metres entre chaque 2 km suivant, avec un chevauchement de 500 m entre deux zones de calcul.
Concretement, cela signifie que plutot que de diviser les routes en sections de seulement 1 kilomeétre, les
autorités ont choisi d'élargir la distance entre les points d'analyse a 2 km. Ensuite, ils étendent cette
distance en ajoutant 500 métres a chaque extrémité des sections de 2 km. En outre, le chevauchement de
500 metres entre les sections signifie que les sections de 2 km se superposent sur une distance de 500
metres. Cette approche permet de prendre en compte les accidents qui se produisent a proximité des
points noirs, et d’identifier les sections de route qui présentent un risque ¢élevé pour les usagers. Cette
définition concise et cohérente autorise ainsi les instances compétentes a concentrer leurs initiatives de
sécurité routiere sur les zones identifiées comme les plus vulnérables, dans le but de diminuer 1’incidence

d’accidents et le nombre de victimes a 1’échelle de 1’ensemble du réseau routier.

4.4.2. Taux d’accidents

Le taux d’accidents est un indicateur crucial pour évaluer la gravité des points noirs.
Effectivement, il permet de mesurer le nombre d’accidents qui se produisent par an pour 100 millions de
kilometres parcourus. Cela quantifie la probabilité qu’un accident se produise sur un site donné, ce qui
constitue une mesure du risque individuel. Par ailleurs, ce taux peut également étre utilisé pour évaluer

I’efficacité des mesures de sécurité routiére mises en place sur un site. Si le taux d’accidents diminue
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apres la mise en place de ces mesures, cela peut indiquer que les mesures sont efficaces. En outre, le taux
d’accidents peut étre utilis€ pour comparer différents sites et identifier ceux qui présentent le plus de
risques pour les conducteurs. Pour ce faire, il est important d’analyser le taux d’accidents sur une période
donnée pour identifier les tendances et les évolutions a long terme. Cela permet de mettre en place des
mesures préventives pour réduire les risques d’accident a I’avenir. Le taux d’accidents s’évalue au moyen

de la formule suivante :

N x 108

- 8
LT IXTx365xn ®

Ou N est le nombre d’accidents pendant n années, L est la longueur de la section étudiée en

kilométres ; T est le trafic moyen journalier annuel en véhicules/jour, et n est le nombre d’années étudiées.

4.4.3. Facteurs accidentogenes

Les facteurs accidentogénes des accidents sont les facteurs qui contribuent a la survenue
d’accidents de la route graves et récurrents dans une zone géographique donnée. Ils incluent la densité
du trafic, la conception de la route, la signalisation inadéquate, 1’état de la route, la présence de zones de
construction ou d’autres obstacles, et le comportement des conducteurs tels que la vitesse excessive ou
la conduite sous I’influence de drogues ou d’alcool. L’identification et la compréhension de ces facteurs
sont cruciales pour mettre en place des mesures de sécurité routiere efficaces visant a réduire le nombre

d’accidents de la route et a améliorer la sécurité de tous les usagers de la route.

Force est de conster que la sécurité routiere est un sujet complexe et multidimensionnel qui
implique des ¢léments de I’environnement physique tels que I’infrastructure routiere, 1’environnement
naturel et le trafic ainsi que des éléments mécaniques tels que les véhicules et des facteurs humains
comme les usagers de la route. A cet égard, des études sur les accidents ont montré le réle important de
I’environnement routier sur les accidents de la circulation et leur gravité. Ainsi, il est crucial d’adopter
des aménagements qui permettent de guider les actions, de contraindre les comportements et d’offrir un
environnement de conduite sir. Par conséquent, il est essentiel de tenir compte de tous les éléments qui
peuvent influencer la sécurité routiére et de mettre en place des mesures pour prévenir les accidents de
la route. Un systéme routier siir est un systéme prenant en considération les besoins des usagers de la

route qui est continuellement évalué et amélioré pour garantir la sécurité de tous.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présent¢ une vue d’ensemble approfondie des STI, de
I’apprentissage automatique, du trafic routier et de la sécurité routieére, en mettant I’accent sur le contexte
marocain. Nous avons examiné les bénéfices des STI ainsi que leurs applications en termes de sécurité
routiere, soulignant leur importance cruciale dans l'assurance d'une circulation sécurisée et d'une mobilité
durable. Plusieurs applications visant a améliorer les STI ont été identifiées dans la littérature, avec des
implications variées pour le contexte marocain, incluant notamment l'assistance a la conduite, la
communication inter-véhiculaire et des applications dans divers secteurs comme le secteur commercial
et le domaine médical. L'intégration de ces solutions innovantes joue un role fondamental dans
l'optimisation de la sécurité routiere en réduisant les incidents tels que la congestion et les accidents,
facilitant ainsi une gestion efficace du flux des usagers de la route, des véhicules et des marchandises,

tout en minimisant les risques d'accidents ou d'autres anomalies.

Nous avons également abordé les concepts fondamentaux de I'apprentissage automatique en
relation avec la sécurité routiére. Cette technologie devient de plus en plus cruciale a intégrer dans les
solutions relatives a la sécurité routiére, du fait qu'elle permet d'explorer de vastes ensembles de données
en temps réel de maniére robuste et fiable. Cette approche améliore les interventions, l'utilisation des
ressources, la fluidité du trafic et la préservation des vies. Plusieurs applications de l'apprentissage
automatique ont ¢été présentées, notamment la détection des panneaux de signalisation, des
comportements agressifs, des divers utilisateurs de la route, la prédiction du trafic routier, des accidents,

ainsi que l'assistance a la conduite, entre autres.

Nous avons établi une base solide pour la compréhension des chapitres a venir en ce qui concerne
le trafic routier et les accidents de la circulation. Les principes fondamentaux de la circulation et de la
sécurité routieres ont ét¢ explorés, mettant en avant les mesures essentielles du trafic routier et le
diagramme fondamental de la circulation, qui illustre la corrélation entre ces différentes mesures. De
plus, l'infrastructure routiere du Maroc a été examinée en détail, étant un élément crucial de la sécurité
routiere. Les composantes de cette infrastructure ont été clairement définies, et les aspects essentiels de
la sécurité routicre, tels que les points noirs des accidents, les taux d'accidents et les facteurs contribuant

aux accidents, ont été présentés de manicre approfondie.
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Chapitre 2.  Collecte des données de trafic routier et gestion
des données manquantes

1. Introduction

Nul doute que la croissance démographique urbaine et 1’accroissement de la mobilité¢ de la
population ont engendré une expansion rapide du parc automobile, induisant ainsi une augmentation
substantielle de la circulation routiére. La nécessité¢ de réguler le flux ordinaire de personnes et de
marchandises a conduit a I’'impératif de gestion du trafic routier. Toutefois, cette gestion est actuellement
confrontée a des défis tels que les embouteillages et les accidents. En réponse a ces problémes, les
professionnels du domaine ont élaboré des stratégies pour les réseaux routiers, axées sur la planification
des itinéraires et le contrdle du trafic. L’¢élément central de I’¢laboration de telles stratégies réside dans
I’analyse des données en constante augmentation relatives au trafic, ainsi que dans la mise en place d’un
systéme de prévision du trafic d’une grande précision. Aussi, la prédiction des flux de trafic implique -t-
elle ’anticipation de 1’état subséquent (volume, vitesse, densité, ou comportement) du trafic, en se basant
sur des données historiques et/ou en temps réel. Elle représente une composante essentielle des STI et

s’avere indispensable dans le processus de prise de décision.

Au cours des récentes années, la gestion mondiale du trafic routier a connu une transformation
significative, attribuable a 1’émergence de technologies innovantes telles que 1’IoT, les systemes de
transport intelligents et les systémes informatiques décisionnels. De maniere continue, de nouveaux
composants sont intégrés dans les systémes de transport a I’échelle mondiale, et des approches novatrices
sont déployées pour exploiter et maintenir ces systémes de maniere sécurisé€e et efficiente. L’ objectif
prédominant de ces systémes visant a faciliter la mise en ceuvre des principales stratégies de transport.
Les STI englobent la collecte, le traitement et 1’analyse de données en vue de fournir un outil de prise de
décision efficace [24]. L’évolution de ces systémes repose considérablement sur la qualité et la quantité
des données li€es au trafic routier. Généralement, les informations relatives a la circulation, telles que la
vitesse des véhicules ou le flux de circulation, sont recueillies au moyen de capteurs stationnaires

positionnés le long du réseau routier [32].

Dans ce cadre, la collecte de données du trafic routier constitue une étape cruciale dans 1’analyse

et la gestion des flux routiers. Elle se révele étre une source fondamentale pour la compréhension des
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schémas de trafic, la prévision des conditions de circulation, et la mise en ceuvre de stratégies visant a

améliorer ’efficacité et la sécurité du réseau routier. L’acquisition systématique de ces données,
. y . , . Py . \ .

provenant de points spécifiques du réseau routier, permettant d’alimenter des mode¢les analytiques et des

outils de simulation, contribuant ainsi a une prise de décision éclairée. La précision et la régularité des

données collectées par ces capteurs sont essentielles pour garantir la validité des analyses et des

prédictions effectuées, renforgant ainsi I’efficacité des efforts déployés dans 1’optimisation des flux de

circulation et la planification du réseau routier.

Les avancées rapides dans le domaine de I’Intelligence Artificielle (IA) ont induit une
transformation significative dans la gestion du trafic. Désormais, I’IA permet de prédire et de contrdler
avec une grande précision le flux de personnes, d’objets, de véhicules et de marchandises a divers points
du réseau de transport. En plus d’améliorer les services rendus aux citoyens, elle contribue a la réduction
des accidents en optimisant les flux aux intersections et en renforgant la sécurité lors des périodes de
fermeture des routes en raison de travaux ou d’autres événements. De surcroit, sa capacité a traiter et a
analyser d’importantes quantités de données a facilité¢ une analyse efficiente, incluant la prédiction et

éventuellement la reconstruction des données manquantes [33].

Parall¢lement, les chercheurs ont consacré une attention soutenue au domaine de I’analyse du
trafic routier et de la sécurité routiere, en raison de leur importance cruciale. Ils ont exploré diverses
méthodes pertinentes, allant des modeles de trafic aux approches statistiques et aux techniques
d’apprentissage automatique. Le défi fondamental li¢ a la sécurité routiere €étant d’anticiper avec une
précision exceptionnelle les états futurs potentiels du trafic routier. En ce sens, la prédiction des flux de
trafic joue un rdle essentiel dans la prévention d’incidents tels que les embouteillages et d’autres
anomalies sur les routes [32]. Dans cette perspective, diverses méthodes d’apprentissage et de prédiction
du trafic routier ont été¢ €laborées, parmi lesquelles figurent des heuristiques fondées sur 1’analyse
statistique des données historiques. Ces approches, telles que 1’algorithme KNN, la régression linéaire et
non linéaire, ainsi que les modeles autorégressifs linéaires comme ARIMA, se révelent adéquates et
pratiques pour la prédiction des conditions de circulation [17][18]. Au sein des méthodes statistiques, les
modeles ARIMA représentent, en principe, la catégorie la plus étendue pour la prédiction des données de
séries temporelles. En effet, leur efficacité réside dans leur capacité théorique a anticiper de maniere
potentiellement précise les données futures, étant donné leur commodité, leur précision, leur faible

exigence en termes de données d’entrée, et leur simplicité de calcul [19][20].
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Dans notre étude, les données horaires de trafic routier recueillies aupreés de quatre stations
adjacentes de la ville de Marrakech ont été confrontées a la problématique des données manquantes. Ces
lacunes résultant de défaillances dans les systémes d’acquisition, telles que la panne d’un capteur
survenue pendant une période donnée, entrainant ainsi une perte de données susceptible d’affecter la
fiabilité des systémes ultérieurs de prédiction et de prise de décision. Dans cette optique et dans le but de
remédier a ces limitations, un mode¢le a été €laboré pour reconstruire les données de trafic manquantes
d’une section a partir des enregistrements des capteurs des sections voisines. A cet effet, trois méthodes
d’apprentissage automatique ont €t€ mises en ceuvre pour anticiper le flux de trafic horaire du capteur
défaillant, en nous basant sur les capteurs adjacents. Ainsi, I’étude repose sur des données historiques
recueillies entre 2014 et 2017 sur quatre segments de routes nationales a I’entrée de la ville de Marrakech,

ou les capteurs étudiés sont positionnés.
2. Exploration des méthodes de collecte de données

2.1. Méthodes de collecte de données du trafic routier

L’évolution des STI repose considérablement sur la qualité et la quantité des données relatives au
trafic routier. En général, ces données, englobant des parameétres tels que la vitesse des véhicules ou le
volume de circulation, sont recueillies au moyen de détecteurs fixes judicieusement positionnés le long
du réseau routier a des emplacements stratégiques. A 1’échelle mondiale, plusieurs prestataires de
services exploitent de maniere étendue tant les sources mobiles que fixes afin de fournir aux utilisateurs
des informations de grandes qualités concernant 1’état actuel du trafic routier [34]. Cette utilisation
combinée de sources de données contribue significativement a une offre d’informations robustes et

fiables dans le domaine de la gestion du trafic.

Les détecteurs sur site, également désignés sous le terme de « technologies in situ, » englobent
les informations relatives au trafic obtenues grace a des dispositifs de détection implantés le long des
axes routiers. Ces technologies de comptage du trafic sont couramment classifiées en deux catégories
distinctes, a savoir les méthodes intrusives et les méthodes non intrusives. Chacune présentant des

caractéristiques spécifiques.

2.1.1. Méthodes intrusives

Les méthodes intrusives : consistent essentiellement en un enregistreur de données doté d’un

capteur placé sur ou dans la route. Ces dispositifs peuvent mesurer divers parameétres tels que la pression
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ou le poids des véhicules qui les traversent, fournissant ainsi des données précises sur le volume de trafic,

la classification des véhicules et d’autres informations pertinentes. Ces entités sont ancrées dans I’histoire

et les plus significatives d’entre elles sont succinctement exposées ci-apres :

Les tubes routiers pneumatiques : des tubes en caoutchouc sont installés sur les routes pour
détecter les véhicules sur la base des changements de pression produits lorsqu’un type de véhicule
passe sur le tube. L’impulsion d’air créée est enregistrée et traitée par un compteur situ¢ sur le
bord de la route.

Les capteurs piézoélectriques : les capteurs sont installés dans une rainure le long de la surface
de la chaussée des voies surveillées. Ce systeme peut mesurer a la fois le poids et la vitesse des
véhicules.

Les boucles magnétiques : il s’agit de la méthode la plus utilisée pour recueillir des données sur
le trafic. Les boucles sont disposées en carré sur les routes afin de créer un champ magnétique.

Les données sont ensuite envoyées a un dispositif de comptage installé sur le bord de la route.

2.1.2. Méthodes non intrusives

Les méthodes non intrusives : se fondent sur des observations réalisées a distance, ce qui signifie

qu’elles ne nécessitent pas d’interférence directe avec le flux de circulation ou les utilisateurs. Ces

approches s’appuient sur des capteurs, des caméras, ou d’autres dispositifs de détection a distance afin

de recueillir des données de maniére passive, sans perturber 1’environnement étudié¢. Bien que le

comptage manuel soit la méthode la plus couramment utilisée, de nouvelles technologies sont apparues

récemment et semblent trés prometteuses :

Les comptages manuels : cette méthode implique que des observateurs recueillent des données
sur le trafic, notamment le taux d’occupation des véhicules, les déplacements des piétons, et la
classification des véhicules.

L’infrarouge passif et actif : la détection de la présence, de la vitesse, et du type de véhicules
repose sur 1’utilisation de 1’énergie infrarouge émise dans la zone de détection.

Les capteurs magnétiques passifs : ces capteurs, installés sous ou sur la chaussée, enregistrent le
nombre de véhicules, leur modéle, et leur vitesse.

Le radar a micro-ondes : cette technologie novatrice détecte les véhicules en mouvement,

enregistrant des données telles que le nombre, la vitesse, et la classification des véhicules.
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e Les capteurs ultrasons et acoustiques passifs : ces dispositifs utilisent des ondes sonores pour
détecter les véhicules. Ces capteurs offrent des informations sur le nombre, la vitesse, et la
classification des véhicules.

e Ladétection d’images vidéo : les caméras vidéo enregistrent et analysent le nombre, le type, et la
vitesse des véhicules en utilisant diverses techniques, telles que la ligne de déplacement et le

suivi.
2.2. Avantages, limites et problémes courants liés a la collecte des données

Les capteurs routiers, qu’ils soient intrusifs ou non intrusifs, comportent divers avantages et
inconvénients. Les méthodes intrusives reposent sur des observations a distance, impliquant de petites
unités électroniques logées dans des boitiers résistants aux conditions météorologiques et positionnées a
divers emplacements [35]. Elles se distinguent par leur cott réduit, leur autonomie, leur facilité de
déploiement, leur utilisation répandue, leur précision acceptable, et leur capacité a effectuer une
classification basée sur 1’essieu. Cependant, ces méthodes sont sujettes a des inconvénients significatifs,
tels que la perturbation du trafic, pouvant engendrer des problémes de sécurité et de performance, ainsi
que la potentialité de réduire la durée de vie des chaussées en cas d’installation défaillante du capteur
intrusif. De plus, I’installation de ces capteurs comporte des risques pour les équipes chargées de la
collecte des données, et en présence de conditions routicres défavorables, les capteurs pourraient ne pas
fonctionner correctement, entrainant une réduction de leur durée de vie [36]. Ces dispositifs, espacés a
des intervalles prédéfinis, exigent des calibrations fréquentes afin de prévenir des mesures imprécises

[37].

D’un autre coté, les méthodes non intrusives présentent des avantages significatifs en termes
d’installation, d’accessibilité et d’entretien. Elles se caractérisent par leur facilité de déploiement, d’acces
et de maintenance, offrant la possibilité de capturer de mani¢re permanente et visuelle toutes les
informations souhaitées concernant le trafic. Elles font preuve d’une précision élevée, permettant la
détection de zones multiples, fonctionnant de maniere efficace tant de jour que de nuit, et offrant la
capacité de mesurer les vitesses directes. Cependant, leur installation peut entrainer des colts élevés,
potentiellement perturbateurs pour le flux de circulation. De plus, leur capacité limitée a détecter le trafic
dans les voies les plus ¢€loignées se manifeste particulicrement lors de 1’étude de grandes routes a
plusieurs voies. Le tableau 2 [34][38][39] synthétise de manic¢re exhaustive les avantages et les

inconvénients inhérents aux méthodes intrusives et non intrusives. Il présente cinq méthodes de comptage
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détaillée des différentes méthodes.

de trafic intrusives et cinq méthodes de comptage de trafic non intrusives, offrant ainsi une comparaison

Tableau 2. Synthese des avantages et des inconvénients des méthodes intrusives et non intrusives

Méthode Avantages Désavantages
Méthodes intrusives
® Faible cot, facilité d’entretien e Couverture limitée des voies
Tubes . . . s s .
e Installation rapide pour I’enregistrement o Inefficace pour les flux a faible vitesse
pneumatiques permanent/temporaire des données e L’efficacité dépend des conditions météorologiques,
e Faible consommation d’énergie de la température et du trafic.
e Comptage d’essieux imprécis pour les volumes
¢élevés de camions et d’autobus
e Commutateur d’air sensible a la température
® Tubes coupés a la suite d’actes de vandalisme et de
I’usure produite par les pneus des camions
® Détecte le passage du pneu et non du e Interruption de la circulation pour 1’installation, la
Capteurs véhicule sur le capteur réparation et les pannes
pi¢zolectriques o Convient pour mesurer le poids et la @ La surface de la route et les réparations des services
vitesse des véhicules publics peuvent nécessiter sa réinstallation.
e Différencie les véhicules individuels |» Sensible a la température de la chaussée et a la
avec une extréme précision vitesse du véhicule
e Insensible aux mauvaises conditions @ Fermeture de la voie pendant I’installation
Boucles météorologiques e Durée de vie courte
magnétiques e Insensible aux contraintes de la @ Endommagement par les véhicules lourds
circulation e Cofits de mise en ceuvre et d’entretien élevés
e Peut servir a la fois a la collecte de ® Moins précis que les systémes a cellule de charge
Mouvement de . . \ S, .
données sur le trafic et a la mesure du e Plus chers que les systémes piézoélectriques
pesage poids ® Mesures
e Plus grande précision que les systémes
piézoélectriques
e Colit inférieur a celui des systémes a
cellule de charge
e Ne nécessite pas le remplacement
complet du capteur, a I’exception d’une
remise a neuf tous les 5 ans.

. ® Moins sensible que la perte aux ®Les capteurs rencontrent des difficultés a
Magnétique contraintes du trafic différencier les véhicules proches les uns des autres.
passif e Peut étre utilisé 1 ou les boucles ne sont

pas réalisables, par exemple sur les
tabliers de pont.
Méthodes non intrusives
e Convient aux petits échantillons de j» La sécurité des recenseurs n’est pas prévisible la
Comptage données nuit, ce qui rend difficile 1’utilisation du systéme la
manuel nuit.
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e Préférable pour les périodes de comptage
courtes

e Les données sont moins précises que celles des
comptages automatisés.

Infrarouge passif

procédure de revétement invasive

e Insensible aux caractéristiques [ Susceptible d’erreur humaine
géométriques
e L’installation ne nécessite pas de j» Couverture limitée des voies de circulation

® Mauvaises performances par mauvais temps et en

et actif ® Transmettre plusieurs faisceaux pour des | cas d’ensoleillement
mesures précises de la position, de la
vitesse et de la classe du véhicule
e Détection de présence sur plusieurs voies
disponible
e Installation dans des conditions j» Affecté par la température et le mauvais temps
Ultrasons et e . . . A .
météorologiques défavorables ® Les mesures d’occupation peuvent étre affectées par
acoustique e Insensible aux contraintes de la | de grandes périodes de répétition des impulsions.
passive circulation

Micro-ondes

e N'est pas affect¢ par les conditions

® Ne détecte pas les véhicules arrétés

météorologiques ® Performances médiocres aux intersections en tant
radar ® Mesure directe de la vitesse que compteurs de volume
® Mode¢les a voies multiples disponibles
o e Sensible au contraste de couleur entre le |» Sensible aux conditions météorologiques.
Détection  par

véhicule et la route e Vulnérable aux obstacles, aux ombres, etc.

image vidéo

® Haute précision ® Peut étre sensible aux mouvements de caméra.

® Nécessite une hauteur de montage de 15 a 18 meétres.

3. Description de I’étude

3.1. Contexte spécifique de la collecte des données au Maroc

Historiquement, le systéeme de comptage routier a été introduit au Maroc au cours des
années 1970, évoluant progressivement pour s’adapter aux exigences changeantes. Les données
recueillies par les comptages routiers sont essentielles pour déterminer le Trafic Moyen Journalier Annuel
(TMIJA), ainsi que le trafic de pointe. Actuellement, deux types de compteurs sont déployés pour mesurer
le trafic au Maroc. Les stations de comptage « mono boucle » enregistrent exclusivement le flux de
véhicules dans toutes les directions, tandis que les stations « multiboucles » permettent d’enregistrer le

flux de véhicules, la vitesse des véhicules, et la longueur des véhicules par direction et par voie.

Dans ce cadre, le ministére d’Equipement et de I’Eau au Maroc utilise deux approches distinctes
pour surveiller le trafic routier. D une part, le comptage permanent est effectu¢ a 1’aide de compteurs
multiboucles installés dans des stations fixes sur 1’autoroute ou le réseau routier. Ces stations
fonctionnent de maniére automatisée et continue 24 heures par jour. En 2017, 145 stations permanentes,

hors autoroutes, ont été déployées sur I’ensemble du réseau routier. D’autre part, le comptage périodique
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est réalisé a I’aide de compteurs monoboucle ou multiboucles, installés dans des stations périodiques.
Ces stations fonctionnent généralement pendant 8 jours par semestre, conformément a un calendrier
établi par chaque Direction régionale de I’Equipement, du Transport et de la Logistique (DRETL) ou
Direction provinciale de I’Equipement, du Transport et de la Logistique (DPETL). En 2017, 636 stations

périodiques ont été déployées sur I’ensemble du réseau routier.

Il convient de noter que chaque station périodique de comptage routier est interconnectée a une
station permanente, permettant ainsi la réalisation des ajustements requis en fonction des facteurs
saisonniers. Soulignons par ailleurs que le choix des emplacements pour les stations permanentes et/ou
périodiques est déterminé par le volume de trafic traversant la station, indépendamment de la
classification actuelle du réseau routier. Enfin, le CNER fournit annuellement a ses directions régionales
et provinciales un recueil exhaustif de données de trafic. Ce document permet de synthétiser les résultats
des comptages routiers, mettant en relief divers éléments tels que les tendances du trafic, les classes de
trafic, les variations hebdomadaires et mensuelles du trafic, les variations horaires du trafic, ainsi que les
tendances du trafic, du réseau routier, du parc de véhicules et de la consommation de carburant, entre

autres.

Dans le cadre de la régionalisation du systéme de comptage routier, les services du Service de
Planification des Etudes Economiques (SPEE) de chaque direction régionale sont responsables de la
collecte des données de trafic routier aupreés de chaque direction provinciale. Ils assurent également le
transfert et le traitement des disquettes provenant des compteurs, transmettant ensuite les fichiers
résultants au CNER pour un traitement ultérieur. En vue de faciliter la collecte des données de trafic
routier, le CNER, en collaboration avec la Division des Opérations de la Direction des Routes, a initié
un marché pour ’acquisition de compteurs permanents dotés de fonctionnalités de transfert automatique
des données. Dans ce contexte, le CNER a procédé a 1’acquisition de 14 stations de comptage routier et

3 stations de pesage dynamique, toutes équipées de dispositifs de transfert automatique de données.

Les postes de comptage routier avec transfert automatique permettent la synthése de données
telles que la date de passage du véhicule (incluant la date, I’heure, la minute et la seconde), la vitesse en
kilometres par heure, la voie (direction), la longueur en meétres, le taux d’occupation, ainsi que la
classification en fonction des distances inter-essieux et/ou de la technique de reconnaissance de forme de

la chaussée, de la température de roulement et de la température de 1’air, entre autres parametres.
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De plus, le poste de comptage routier dédi¢ a la classification des véhicules et au pesage
automatique offre la possibilité d’obtenir des données supplémentaires, telles que la date de pesée du
véhicule (comprenant la date, ’heure, la minute et la seconde), la vitesse en kilométres par heure, la
longueur en metres, le taux d’occupation, la classification selon les distances inter-essieux et/ou les
techniques de reconnaissance de formes, le nombre d’essieux, le temps intervéhicule, la distance entre
les véhicules, les températures de la surface de la route et de 1’air, le poids total, ainsi que le poids de

chaque essieu.
3.2. Présentation de I’étude d’estimation des données manquantes

Notre étude a impliqué 1’utilisation de quatre stations de comptage permanent. Ces dispositifs de
mesure ont enregistré le flux de circulation routiére horaire dans la ville de Marrakech tout au long de
I’année. Chaque compteur a enregistré le nombre de véhicules pour chaque catégorie de véhicule sur
chaque voie. La figure 6 présente la localisation de chaque station examinée dans le réseau routier, avec
les stations permanentes représentées en rouge et les stations périodiques en bleu. L’analyse de la figure
révele que le réseau routier de Marrakech est dense et bien développé. Ce dernier se composant de
plusieurs axes routiers majeurs qui convergent au cceur du centre-ville. Plus précisément, le poste
permanent 137 se trouve a I’intersection de la route nationale 7 (N7) et de la route provinciale 2008
(P2008), le poste 39 est situé sur la route nationale 8 (N8) a I’est de la ville, le poste 138 est positionné
sur la route nationale 8 (N8) a I’ouest de la ville, et enfin le poste 74 est localisé sur la route nationale 9
(N9). Ces stations de comptage permanent sont stratégiquement positionnées le long des axes principaux,
favorisant ainsi la collecte de données exhaustives relatives au trafic routier sur I’ensemble de la ville.
L’analyse approfondie de ces données contribuera a une meilleure compréhension des flux de circulation

urbaine et a I’identification précise des zones présentant des risques.
4. Méthodes d’estimation des données

4.1. Prétraitement des données

Les données mobilisées dans notre étude proviennent du service relevant de la Direction des
Routes du Ministére d’Equipement et de I’Eau. Effectivement, cette entité gouvernementale met en
ceuvre des dispositifs de mesure, sous la forme de capteurs, destinés a recueillir des données sur la
circulation routiere a I’échelle nationale. L’ensemble de données préliminaires se composant de fichiers

distincts, chacun correspondant a un capteur permanent. Les informations encapsulées dans ces fichiers
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incluent la date de début et de fin de I’enregistrement, le numéro de la route, le nombre de voies, la classe
du véhicule et les relevés horaires du trafic. Les colonnes du fichier contiennent les classes de véhicules,
tandis que les lignes indiquent le nombre de véhicules comptés. La structure des fichiers d’enregistrement
est succinctement présentée dans le tableau 3 (pour une expansion du contenu présenté, veuillez consulter

I’ Annexe B).

| @ Station permanente

@ Station périodique

- -3’;:;:;__:_1 .
Marrakech

|
‘. \
40 007
] W
1 004 *39 008 I = 00
by - ||

Figure 6. Répartition des stations permanentes et périodiques autour de la ville de
Marrakech

Tableau 3. Structure d’un fichier généré par un compteur pour une route a deux voies

Date Heure | Voie 1 |Classe 1|Classe 2 |Classe 3|Classe 4| Voie 2 |Classe 1| Classe 2| Classe 3 | Classe 4
01/01/16 | 22h 181 85 45 34 17 202 46 63 52 41
01/01/16 | 23 h 389 182 152 42 13 136 46 41 25 24
02/01/16 Oh 418 156 124 87 51 118 42 45 19 12
02/01/16 lh 438 205 140 52 41 134 52 43 24 15
02/01/16 2h 316 132 85 67 32 370 196 92 45 37
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Le corpus de données exploité au sein de notre recherche englobe les flux de circulation
enregistrés sur une période de quatre années, de 2014 a 2017, associé€s a quatre stations de comptage
routiéres désignées par les identifiants 138, 137, 74 et 39 ; il se compose d’un ensemble distinct de
fichiers. Les fichiers issus des capteurs ont été soumis a un traitement initial afin d’assurer leur
fonctionnalité. En premicre instance, une consolidation des fichiers de chaque capteur a été effectuée,
regroupant ainsi les enregistrements du trafic routier avec les informations relatives a la date et I’heure
des observations au sein d’un unique fichier. Subséquemment, 1’agrégation des données du trafic horaire
par voie a ¢été réalisée pour I’ensemble des catégories de véhicules. Par la suite, les fichiers
correspondants aux quatre stations routiéres ont ét¢ fusionnés en un seul fichier consolidé. La structure
de ce tableau résultant est explicitement détaillée dans le tableau 4, ou les colonnes reflétent les volumes
de trafic routier pour chaque voie au sein des différentes stations. Les données ont été préalablement
soumises a un traitement consistant en 1’élimination des données extrémes ou aberrantes, cette démarche
s’avérant nécessaire en raison du potentiel impact négatif de ces valeurs sur la qualité des résultats. La
méthode employée pour évaluer la dispersion des données repose sur l’utilisation de '« intervalle
interquartile » (IQR), permettant I’exclusion des valeurs nettement ¢loignées des autres observations. Les
figures 7.a et 7.b illustrent la distribution des données de trafic routier pour chaque station avant et apres
I’application de la méthode IQR. La figure 7.b met en évidence la suppression des valeurs extrémes
(indiquées par des cercles dans la figure a). Par ailleurs, seules la station 74 et la direction 1 des
stations 137 et 39 présentent des valeurs aberrantes. Cette représentation graphique indique également
que l’intervalle interquartile couvre 50 % du trafic enregistré, avec des valeurs comprises entre 40 et

460 véhicules par heure pour I’ensemble des stations.

Tableau 4. Structure de données apres traitement

Date Voie 1 Voie 2 Voie 1 Voie 2 Voie 1 Voie 2 Voie 1 Voie 2
Station 39 | Station 39 | Station 74 | Station 74 | Station 137 | Station 137 | Station 138 | Station 138
201;‘50; 071 3y 370 436 411 463 463 299 303
201;‘;‘0; 071 379 364 471 471 405 405 274 360
IOIOT 1 356 379 489 426 400 400 315 400
201;0;'07 476 378 563 433 412 412 302 494
20071 506 364 583 389 498 498 294 377
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Figure 7. Distribution des données avec et sans valeurs aberrantes.

4.2. Régression linéaire - Moindres carrés ordinaires

En apprentissage automatique, un modele de régression linéaire est un cadre analytique qui vise
a établir une relation linéaire entre une variable, désignée comme la variable dépendante, et une ou
plusieurs variables, appelées variables indépendantes. Dans ce contexte, la méthode des Moindres Carrés
Ordinaires (MCO) représente une technique d’estimation des coefficients de la régression linéaire,

décrivant les relations entre une ou plusieurs variables quantitatives et une autre variable cible.

Les moindres carrés se référent a la minimisation de 1’erreur quadratique. Cette méthode
analytique permet d’estimer les coefficients de I’équation linéaire, impliquant une ou plusieurs variables
indépendantes, afin de prédire au mieux les valeurs de la variable dépendante. La régression linéaire
ajuste une ligne droite ou une surface qui minimise les écarts entre les valeurs prédites et réelles de la
variable dépendante. Il existe des calculateurs de régression linéaire simples qui utilisent la méthode des
moindres carrés pour déterminer la ligne la mieux adaptée a un ensemble de données appariées. Ainsi,
pour un modele comportant p variables explicatives (indépendantes), la formulation statistique du modele
de régression par la méthode MCO est exprimée comme suit :

P

Y:ﬁo‘i‘ ' 1ﬁij+€ (9)
j=

Ou Y désigne la variable dépendante, B0, est la constante du modele (intercept), X; désigne les

variables explicatives du modele (pour j allant de 1 a p), B; sont les coefficients associés aux variables
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explicatives X, et € est une erreur aléatoire de moyenne 0 et de variance 6. Etant donn¢ n observations,

I’estimation de la valeur de la variable Y pour 1’observation i est donnée par 1’équation suivante :
p

V=P+) lféiXij (i=1..n) (10)
]:

Ou Y, est I’estimation de la valeur de la variable dépendante Y pour I’observation i, B, est I’estimation
de I’intercept, B; sont les estimations des coefficients associés aux variables explicatives Xjj. Cette

équation représente la prédiction du modele de régression linéaire pour une observation spécifique en

utilisant les coefficients estimés a partir des données d’apprentissage.

La régression linéaire représente 1’'un des modeles interprétables les plus fréquemment utilisés pour
aborder des problémes de régression. Comme son appellation I’indique, la régression linéaire est un
modele de nature linéaire, ce qui signifie que 1’association entre les caractéristiques et les résultats est
modélisée de manicre linéaire. Cette linéarité facilite 1’interprétation du modele, permettant une
compréhension directe des poids attribués. Soulignons également que ce modele est assujetti a des
contraintes de monotonicité, garantissant ainsi que la relation entre une caractéristique et le résultat
¢volue toujours dans la méme direction sur toute I’étendue de la caractéristique. Autrement dit, une
augmentation de la valeur de la caractéristique entrainera systématiquement une augmentation ou une
diminution du résultat. La propriété de monotonicité est cruciale pour I’interprétation des modeles,

simplifiant ainsi la compréhension des relations.

Il est important de noter qu’il existe un intervalle de confiance (IC) associé a chaque poids dans
I’équation linéaire. L’intervalle de confiance représentant une plage d’estimation du poids réel avec un
certain niveau de confiance. Par exemple, un IC de 95 % pour un poids estimé indique que dans 95 %
des cas, la valeur réelle du poids se situe dans cet intervalle si I’estimation est répétée. Cette notion

d’intervalle de confiance apporte une mesure de la fiabilité¢ des estimations des poids dans le modele.

En plus de la monotonicité et des intervalles de confiance, le coefficient de détermination est un
autre élément interprétable dans la régression linéaire. A ce titre, le coefficient de détermination, souvent
noté R?, constitue un ¢lément fondamental dans 1’évaluation d’un modele de régression. Il revét une
importance significative en raison de sa capacité a quantifier la qualité d’ajustement du modele aux
données observées. Un R? €élevé indique que le modele parvient a expliquer une part substantielle de la

variabilité inhérente aux données, suggérant ainsi une adéquation robuste entre les variables explicatives
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et la variable dépendante. Cette mesure de performance offre dans ces conditions un indicateur quantitatif

de la capacité prédictive du modele, éclairant ainsi la qualité de la modélisation.
4.3. Machine a vecteurs de support pour la régression

La machine a vecteur de support pour la régression est un algorithme de régression qui applique une
technique similaire a celle du SVM pour I’analyse de régression. Alors que les SVM sont
traditionnellement employés pour des taches de classification, le SVR s’applique a des données de
régression impliquant des valeurs continues ou discretes. Pour modéliser ces données, le SVR ajuste la
ligne de régression de sorte qu’elle se rapproche des meilleures valeurs avec une marge donnée appelée

e-tube (epsilon-tube), ou € représente la largeur de ce tube.

La stratégie sous-jacente du SVR consiste a optimiser un hyperplan qui maximise le nombre de
points tout en minimisant I’erreur associée. Cette erreur, mesurée par le e-tube, tient compte de la
complexité du modele ainsi que du taux d’erreur ; ce dernier est défini comme la disparité entre les
valeurs de sortie réelles et celles prédites. Les contraintes du probléme SVR s’expriment formellement a

travers I’inéquation suivante :
lyi — (wix; + b)| < ¢ (11)

Ou y; représente la valeur réelle, w; est le poids associé a la variable indépendante x;, et b est le
terme de biais. L’équation caractéristique de I’hyperplan dans le SVR est formulée par I’équation linéaire

comme suit :
y=wx+b (12)

L’expression mathématique ci-dessus illustre la recherche d’un compromis optimal entre la
complexité du modele et la précision des prédictions, mettant en avant la sophistication intrinseque de
I’approche SVR dans la modélisation des données de régression. L’objectif fondamental du SVR est de

minimiser les coefficients conformément a la fonction objective définie comme suit :

1
minEIIWII2 (13)

Dans cette fonction objectif, ||w]||? représente la norme euclidienne des poids w du modeéle. La

minimisation de cette quantité vise a favoriser un modele plus simple tout en préservant la capacité de
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bien s’ajuster aux données observées. Cette quéte d’une solution optimale s’inscrit dans le cadre de
I’approche SVR, ou la sophistication algorithmique se conjugue avec une formulation mathématique
¢laborée pour obtenir une modélisation robuste des relations complexes entre les variables dans le

contexte de la régression.
4.4. Moyenne mobile intégrée autorégressive saisonniére

L’une des méthodes de prédiction des séries temporelles les plus utilisées est la méthode ARIMA. 11
s’agit la d’une moyenne mobile intégrée autorégressive. Ce modele prédit les valeurs futures d’une série
temporelle sur la base de certains aspects de la structure statistique de la série observée. D’aprés son
nom, le modele peut étre divisé en plusieurs composantes, AR, MA et I. la composante AR désigne un
modele autorégressif qui représente un type de processus aléatoire. La sortie du modele dépend
linéairement de sa valeur précédente. C’est-a-dire d’un point de données décalé ou du nombre
d’observations passées. La composante MA indique un modéle de moyenne mobile dont le résultat
dépend linéairement des observations actuelles et passées d’un terme stochastique [40]. La composante
I, signifie Intégré ; elle définit 1’étape de différenciation pour générer des données de séries temporelles
stationnaires. C’est-a-dire I’élimination des composantes saisonnicres et tendancielles. Le modéle
ARIMA est généralement désigné par ARIMA [p, d, q] tel que p est le nombre de décalages temporels
du modele autorégressif AR [p], d est le nombre de fois que les données ont été soustraites de la valeur

passée, et q est I’ordre du modele de moyenne mobile MA [q].

Le modele SARIMA, ou ARIMA saisonnier, applique de maniere analogue les valeurs passées tout
en incorporant des modeles de saisonnalité. La distinction principale entre SARIMA et ARIMA réside
dans la capacité du premier a prendre en considération les tendances saisonnicres, conférant ainsi une
puissance accrue pour la prédiction de données complexes. Ainsi, En intégrant la saisonnalité en tant que
parametre, le modele SARIMA offre des performances supérieures a I’ ARIMA lorsqu’il s’agit de prévoir
des données caractérisées par des variations périodiques. En outre, le modele SARIMA présente des
parameétres additionnels, en 1’occurrence P, D, et Q, qui dénotent des composantes saisonniéres
supplémentaires et contribuent a affiner la modélisation de séries temporelles. La prise en compte de ces
parametres renforce donc la flexibilit¢ du modele SARIMA, le rendant particuliérement adapté a la
modélisation et a la prédiction de séries temporelles comportant des tendances saisonnieéres marquées.

L’équation générale pour un modele SARIMA est définie par :
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Pp(B)®,(B)(1 — B)? (1 - BM)X, = 00(B)0,(B™)Z, (14)

Ou X, est la série temporelle observée, B est I’opérateur de retard non saisonnier, B™ [Ou m est la
période de saisonnalité] est 1’opérateur de retard saisonnier, ®p(B) est le polynome autorégressif

saisonnier d’ordre P, ®,(B™) est le polyndme autoregressif non saisonnier d’ordre p, (1 — B)P est le

polyndéme saisonnier de différenciation d’ordre D, (1 —B™)9 est le polyndme non saisonnier de
différenciation d’ordre d, ©4(B) est le polyndme de moyenne mobile saisonnier d’ordre Q, 84(B™) est
le polyndme non saisonnier d’ordre q, et Z; est le bruit saisonnier, également appelé résidu ou erreur, et

il représente la composante non expliquée par le modé¢le.
5. Evaluation des résultats et discussion

5.1. Analyse de corrélation du trafic routier des capteurs adjacents

Dans notre analyse, les simulations ont été¢ exécutées en utilisant le langage de programmation
Python 3.6 sur une plateforme informatique équipée d’un processeur Intel Core i5-7200U cadencé a

2,5 GHz.

Dans notre recherche, nous développerons un mod¢le apte a assimiler et a anticiper les données
générées par le capteur numéro 138, en nous fondant sur les informations recueillies par trois capteurs
adjacents, a savoir les capteurs numéro 29, 74 et 137. Dans un premier temps, nous avons appliqué trois
méthodes largement établies dans la littérature, a savoir la méthode de la régression linéaire, le modele
SVR et le modéle SARIMA, afin d’examiner la corrélation entre les données enregistrées par les
différents capteurs. Cette approche vise a reconstruire les données manquantes associées a des sections
spécifiques de la route, en se fondant sur 1’historique du trafic capté par les capteurs adjacents. Il est a
noter que les capteurs sont fréquemment sujets a des dysfonctionnements entrainant une importante
lacune de données, impactant ainsi la qualité et la fiabilité de I’analyse du trafic. A cet égard, la figure 8
montre, de maniere chronologique, le flux de trafic de quatre stations de comptage permanentes situées
dans la ville de Marrakech. La premicre observation, a savoir la similarité entre les courbes des
différentes stations, suggere une répartition relativement uniforme du trafic routier dans la ville de
Marrakech. Cette uniformité indique une distribution équitable du trafic entre les divers points de mesure.

Cette constatation revét une importance particuliere, car elle laisse supposer que les données présentées

dans la figure 8 sont représentatives du trafic global dans la ville. La seconde observation, concernant
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I’augmentation du trafic routier en journée et sa diminution pendant la nuit, refléte une tendance
fréquemment observée dans de nombreuses agglomérations. Cette variation pendant la journée
s’explique par les déplacements plus fréquents des individus, que ce soit pour se rendre au travail, a

1’école ou pour d’autres activités.
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Figure 8. Flux de trafic de chaque station dans [’ordre chronologique

La figure 9 montre la corrélation entre les différentes stations a I’aide d’une carte thermique. Cette
derniere est assistée par une barre de couleur qui rend les données facilement lisibles et compréhensibles.
Celle-ci nous permet de visualiser les valeurs de corrélation a I’aide de couleurs ; ainsi, pour représenter
les valeurs les plus courantes ou les activités les plus élevées, on utilise principalement des couleurs plus
sombres, et pour représenter les valeurs ou les activités moins courantes, on utilise des couleurs plus
vives. En examinant la carte thermique, nous constatons que la station St39 1 est hautement corrélée
avec les stations St74 2 et St137 2, avec une corrélation de 0,84. Les stations St137 2 et St74 2 sont
¢galement fortement corrélées, avec une corrélation de 0,8. Cela signifie que ces deux stations ont
tendance a avoir des valeurs similaires. Les stations St39 2 et St138 2 sont fortement corrélées, avec
une corrélation de 0,81. Tandis que les stations St39 1 et St138 1 sont faiblement corrélées, avec une

corrélation de 0,55. Cela signifie que ces deux stations tendent a avoir des valeurs différentes.
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Figure 9. Matrice de corrélation entre les différentes stations

5.2. Discussion et interprétabilité

Cette étude examine la problématique des données manquantes dans le contexte du trafic routier
et présente un modele visant a réaliser des prédictions précises. Afin d’assurer ’efficacité de I’approche
suggérée, notre recherche se focalisera initialement sur 1’analyse de 1’interprétabilité de trois modéles
distincts. Par la suite, dans une seconde phase, nous procéderons a une comparaison systématique de ces

modéles.

5.2.1. Interprétabilité des modéles

De nombreux défis et problemes contemporains trouvent des solutions a travers 1’emploi de
modeles d’apprentissage automatique souvent qualifiés de « boite noire ». Notons que ces modeles, en
raison de leur complexité intrinséque, agissent en tant que source d’information, reléguant parfois les
données elles-mémes au second plan. Néanmoins, 1’impératif d’interprétabilité s’avere crucial dans cette
démarche, puisqu’il nous autorise a extraire des informations complémentaires et a clarifier le fondement
des décisions prises par le modele. Ainsi, cette capacité a rendre clair le processus décisionnel de la
« boite noire » offre une perspective cruciale aux utilisateurs, aux praticiens et aux chercheurs, facilitant
ainsi une confiance accrue dans les résultats générés par ces modeles complexes. La quéte de
I’interprétabilité s’inscrit donc comme un enjeu majeur dans 1’exploitation des modeles d’apprentissage
automatique, contribuant a renforcer la transparence, la compréhension et 1’acceptabilité de ces solutions

technologiques.
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5.2.2. Interprétation du modéle de régression linéaire

Les résultats de la régression linéaire sont présentés dans la figure 10. Une corrélation positive
est observée entre les données provenant des stations St39 1, St74 1, St74 2, St137 1, St138 1, et la
station-cible St138 2. Celle-ci indique que 1’accroissement du trafic au niveau de ces stations est associé
a une augmentation du trafic a la station cible. A titre illustratif, pour la station St39 1, une augmentation
du trafic de 100 véhicules sur la voie 1 de la route de la station 39 se traduit par une augmentation de
19 véhicules sur la voie 2 de la route de la station 138. Par ailleurs, une corrélation négative est observée
entre les stations St137 2 et St39 2 et la station cible St138 2. Celle-ci suggére qu’une augmentation du
trafic 4 ces stations est associée a une diminution du trafic a la station cible. A titre d’exemple, pour la
station St39 2, une augmentation du trafic de 100 véhicules sur la voie 2 de la route de la station 39 se

traduit par une diminution d’environ 7 véhicules sur la voie 2 de la route de la station 138.

F-statistic: 1.763e+04

Prob (F-statistic): 0.00

Log-Likelihood: -28781.

AIC: 5758+

BIC 5.762

coef std err t P>t [0.02 0.975]

St39 1 0.1910  0.022 8.865 0.000 0.149 0233
St39_2 -00748 002 -3.522 0.000 0116 -0.033
St74_1 0.0766  0.013 5.734 0.000 0.050  0.103
St74_2 0.0998 0.012 8.002 0.000 0.075 012
St137_1 0.0449  0.011 4.077 0.000 0.02 0.066
St137_2 -0.0006 0013 -0.048 0.961 -0.02 0.02
St138_1 0.5747  0.009 64.138  0.000 0.557 0592

Omnibus: 666.615 Durbin-Watson: 0.626

Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (IB): 1140641

Skew: 0.845 Prob(I1B): 2.06e-248

Kurtosis: 4513 Cond. No. 353

Figure 10. Résultats de la régression linéaire

La mesure du coefficient de détermination (R au carré) nous informe par ailleurs que 95,9 % de
la variance totale du trafic routier cible est expliquée par le mod¢le de régression linéaire par la méthode
des moindres carrés ordinaires. Cette valeur représente la proportion significative de la variabilité du
résultat cible expliquée par le modele, renforgant ainsi la validité et la pertinence du modele dans la

compréhension des relations entre les différentes stations de comptage du trafic routier.
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Enfin, ’examen de I’histogramme des poids estimés, illustré dans la figure 11, révéle que
St138 1 exerce une influence substantielle et positive sur la prédiction du nombre de véhicules dans
St138 2. Cette tendance est suivie par St38 1, St74 2, St74 1, et St137 1, dans un ordre décroissant
d’impact. Par ailleurs, une corrélation négative de faible amplitude est observée entre St39 2 et St138 2.
Il est a noter que le poids attribué a la caractéristique St137 2 est treés proche de zéro, indiquant ainsi que

I’effet de St137 2 n’atteint pas de significativité statistique.
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Figure 11. Histogramme des poids estimés par la régression linéaire
5.2.3. Interprétation du modéle SARIMA

La figure 12 expose les résultats obtenus a travers la modélisation SARIMA. La colonne des
coefficients ou les valeurs sous « Coef» sont les poids des termes dans I’équation du modé¢le. Nous
remarquons que tous les coefficients des termes AR et MA ont une valeur P inférieure a 0,05 dans la
colonne « P>|z| » ; ce qui signifie qu’ils sont tous hautement significatifs. Pour analyser les résultats du
modele SARIMA, il est nécessaire d’analyser les hypothéses du modele a I’aide des statistiques de Ljung-
Box, du chi-carré et de I’autocorrélation résiduelle ; d’évaluer si chaque terme est significatif a I’aide des
valeurs p; et d’identifier la précision du modele a I’aide de I’erreur quadratique moyenne. Pour nous
assurer que chaque terme du mod¢le est statistiquement significatif, chaque terme doit avoir une valeur
p inférieure a 0,05, afin de rejeter I’hypothese nulle avec des valeurs statistiquement significatives.

L’hypothése nulle dans cette section nécessitant que chaque coefficient ne soit pas statistiquement
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significatif. Cependant, les résultats montrent que tous les termes sont statistiquement significatifs.
Ensuite, il est nécessaire de s’assurer que notre modele répond a I"hypothése selon laquelle les résidus
sont indépendants, connus sous le nom de bruit blanc, en utilisant la méthode de Ljung-Box. Ainsi, la
statistique du test de Ljung-Box (L1) (Q) au lag 1 montre que la Prob(Q) est de 0,55 et la valeur p de
0,46. Etant donné que la probabilité est supérieure a 0,05, nous ne pouvons pas rejeter I'hypothése nulle

selon laquelle les résidus sont indépendants.

Le test d'hétéroscédasticité vise a vérifier si les résidus d'erreur présentent une variance constante.
Les statistiques résumées indiquent une statistique de test de 1,14 avec une valeur p de 0,00. Cela indique
que nous rejetons I'hypothése nulle, ce qui confirme que nos résidus présentent une variance non
constante. Ensuite, le test de Jarque-Bera est utilisé pour évaluer la normalité des erreurs, en testant
I'hypothese selon laquelle les données suivent une distribution normale. La statistique du test est de
249,24 avec une probabilité de 0. Cela indique que nous rejetons I'hypothése nulle, ce qui signifie que
les données ne suivent pas une distribution normale. De plus, selon les résultats du test de Jarque-Bera,

la distribution présente une 1égere asymétrie et un aplatissement positif.

No. Observations: 7603

Log Likelithood 40693 355
AlIC 81406.711
BIC 81476.104
HQIC 81430.520

coef std err Z Piz| [0.02 0.975]
arL1 1.8194 0.007 276.063 0.000 1.807 1.832
arL2 -0.9009 0.007 -133.232 0.000 -0914 -0.888
mall -0.7944 0.012 -68.642 0.000 -0.817 -0.772
ma L2 -0.2270 0.014 -16.184 0.000 -02 -0.199
ma L3 0.2406 0.014 17.083 0.000 0.213 0.268
ma L4 0.2495 0.013 18.664 0.000 022 276
ma L5 -0.0598 0.014 -4 346 0.000 -0.087 -0.033
mal6 0.3884 0.011 -34.999 0.000 -0410 -0.367
ar SLE -0.4153 0.012 -34 222 0.000 -0.439 -0.391
sipma2 264891 38.849 68.185 0.000 257277 2725.06
Ljung-Box (L 1) (Q): 0.55 Jarque-Bera (JB): 24924
Prob(Q): 046 Prob(IB): 0.00
Heteroskedasticity (H):  1.14 Skew: 024
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 3.75

Figure 12. Résultats du modele SARIMA
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La log-vraisemblance, I’AIC, le BIC et le HQIC sont des critéres utilisés pour comparer les
modeles entre eux, de sorte que les meilleurs modéeles aient des valeurs plus faibles. La fonction de log-
vraisemblance identifie une distribution qui correspond le mieux aux données échantillonnées. Le critére
d’information d’Akaike (AIC) est utilisé pour déterminer la force du modele de régression linéaire.
Tandis que le critére d’information bayésien (BIC) est également utilisé pour juger de la qualité de
I’ajustement des données. Quant au critere d’information de Hannan-Quinn (HQIC), il constitue un autre

critére de sélection de modeles, utilis€ comme alternative a I’ AIC et au BIC.

La figure 13 illustre la décomposition des données analysées en tendance, composante saisonniere
et résidu a I’aide de la méthode « Seasonal-Trend decomposition using LOESS » (STL). Cette approche
permettant d’évaluer la présence éventuelle de saisonnalité dans les données. Les observations tirées de
la figure indiquent une saisonnalité hebdomadaire dans le modele, suggérant un cycle hebdomadaire dans
le flux de trafic. Les données examinées révelent une tendance a la hausse et a la baisse, avec une stabilité
du flux de trafic dans la plage de 200 a 400 véhicules par heure. L’analyse des résidus met en évidence

leur pertinence, avec des périodes de variabilité notable pendant les mois d’été.
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Figure 13. Résultats de la décomposition saisonniere et tendancielle a I’aide du Loess

5.2.4. Interprétation du modéle SVR

Les valeurs SHAP (Shapley Additive Explanations) [40] représentent des métriques qui quantifient

I’impact individuel de chaque caractéristique sur les prédictions d’un modele. Une valeur SHAP de 0

60



indique une absence d’effet, tandis qu’une valeur positive indique une corrélation positive et une valeur
négative une corrélation négative. Pour visualiser les caractéristiques les plus importantes d’un modéle,
les valeurs SHAP de chaque caractéristique sont tracées pour chaque échantillon. Dans le graphique
« Beeswarm », représenté dans la figure 14, les caractéristiques sont classées selon la valeur absolue
moyenne des valeurs SHAP pour tous les échantillons. Ce graphique est employé pour illustrer la
répartition des impacts de chaque caractéristique sur les sorties du modele. Chaque point du graphique
correspondant & un enregistrement de trafic routier, sa position horizontale étant déterminée par sa valeur
SHAP. Les points sont distribués le long de chaque ligne de caractéristique pour refléter leur densité. De
plus, I’axe vertical classe les stations par ordre croissant d’effet, les couleurs indiquant quant a elles les

niveaux de trafic (bleu pour faible trafic, rouge pour trafic élevé).

D’apres la figure 14, toutes les stations exercent une influence significative sur les prédictions du
modele SVR. La station la plus influente est St138 1, tandis que la moins influente est St137 2. Il est
observé que la station St138 1 affiche la corrélation la plus forte avec la station cible. Un faible niveau
de trafic routier (bleu) a St138 1 étant fortement associé¢ a un faible trafic a la station cible, et
inversement. De plus, on observe que toutes les stations présentent une corrélation positive avec la
variable cible. D'apres la répartition des valeurs SHAP, on constate que celles-ci se situent dans la méme
plage sur 1’axe horizontal pour toutes les caractéristiques, suggérant ainsi que le modele SVR accorde

une importance similaire a chacune d’elles pour les prédictions finales. Par conséquent, il découle du
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Figure 14. Graphique "Beeswarm" Résultats du SHAP pour le modeéle SVR
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modele SVR que toutes les caractéristiques sont positivement corrélées a la sortie, signifiant qu’une
augmentation du trafic routier aux stations d’entrée induit une augmentation correspondante du trafic a

la station de sortie.

5.2.5. Comparaison entre les différents modéles

Pour comparer les performances des divers modeles, nous avons employé plusieurs métriques
d’évaluation telles que I’erreur quadratique moyenne (MSE), la racine carrée de I’erreur quadratique
moyenne (RMSE), I’erreur absolue moyenne (MAE), le pourcentage d’erreur absolue moyenne (MAPE),
et le coefficient de détermination (R-carré). Dans ce cadre, les données présentées dans le tableau 5
révelent que le modéle SARIMA surpasse la régression linéaire et le modéle SVR en affichant des erreurs
nettement réduites. En outre, le modéle SARIMA affiche un R-carré ajusté élevé de 92,72, indiquant une
meilleure concordance entre le modéle et les observations. Ce constat suggere donc que le modele de
régression linéaire offre une précision supérieure a celle du modéle SVR. Contrairement au modéle SVR
qui accorde une importance uniforme a toutes les stations dans la prédiction, le modéle de régression
linéaire attribue une importance différenciée a chaque station, soulignant ainsi I’impact individuel de

chacune sur le modeéle.

Tableau 5. Evaluation des modéles MCO, SARIMA et SVR

Métriquelz/[odéle Rfi%l:%easisri: ' SARIMA SVR
MSE 7973,51 1639,19 8052,05
RMSE 89,29 40,48 89,73
MAE 64,95 29,58 65,49
MAPE 0.4072 0.2515 0.4152
R-carre ajusté 62,96 92,72 26,60

Les résultats démontrent que le modele SARIMA affiche un R-carré ajusté de 92,72, tandis que le
modeéle SVR présente un R-carre ajusté de 26,60 et la régression linéaire, de 62,96. Ceci suggére que le
modeéle SARIMA s’ajuste mieux a la distribution des données que le modele SVR et la regression
linéaire. Cependant, cela ne sous-entend pas nécessairement que le modeéle SARIMA est plus précis que
le SVR et la régression linéaire. Pour évaluer précisément la précision des modeles, il est indispensable
de comparer d’autres mesures telles que le RMSE, le MSE ou le MAPE. Le modéle SARIMA affiche un

RMSE de 40,48 unités, tandis que le modéle SVR présente une valeur de 89,73, et la régression linéaire,
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de 89,29. Ceci implique que le modéle SARIMA est en moyenne 2,2 fois plus précis que le modele SVR
et la méthode de régression linéaire.

Par ailleurs, les résultats des prédictions du trafic routier pour les trois modeéles sur une période de
48 heures sont présentés dans la figure 15. A ce propos, les observations révélent que la régression
lineaire et le SVR suivent de prés les tendances réelles, mais avec des variations notables. Cependant, le
modele SARIMA a pu anticiper le trafic routier avec une précision supérieure a celle du modele de
régression linéaire et du modele SVR, se traduisant par une moindre erreur de prédiction et une meilleure
adéquation aux données observées. Cette performance élevée du modéle SARIMA était attendue, étant
donné la saisonnalité manifeste du trafic routier. De plus, le modele SARIMA parvient rapidement a
identifier les changements de tendance lorsque ces derniers se manifestent. En comparaison avec le SVR
et la régression linéaire, I’ajustement du modele SARIMA est notablement plus satisfaisant, montrant
ainsi sa capacité accrue a capturer les variations saisonnieres. Par conséquent, le modéle SARIMA

s’avere étre le choix le plus approprié pour la modélisation des données présentant une saisonnalité

marquée.
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Figure 15. Comparaison des performances de trois modéles de prédiction du trafic routier

6. Conclusion

Ce chapitre expose l'application et I'examen de trois algorithmes d'apprentissage automatique
pour la création d'un modele de prédiction des données horaires de trafic routier. L'étude repose sur des

données historiques couvrant la période de 2014 a 2017, provenant de quatre segments routiers a
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Marrakech, au Maroc. La contribution principale de cette recherche réside dans l'exploitation exhaustive
des données historiques sur le trafic routier, ainsi que de leur corrélation spatio-temporelle, en vue de la
prédiction des données manquantes d'un capteur en fonction de ses stations environnantes. Les
performances des modeles sont évaluées a l'aide de mesures d'erreur bien établies dans la littérature, et
les résultats de la simulation démontrent que le modeéle SARIMA surpasse les autres en termes de
précision et de stabilité. Ce modele de prédiction du trafic envisagé sera employé pour reconstruire les
données manquantes ou endommagées grace aux valeurs prédites. Cette démarche vise a pallier les
lacunes inhérentes a la matrice de trafic utilisée pour calculer le trafic moyen journalier annuel. Enfin,
en regardant vers l'avenir, il est opportun d'envisager I'exploitation des données en temps réel fournies
par les capteurs déployés par le Ministére de 'Equipement et de 1'Eau. Bien que leur déploiement complet
ne soit pas encore achevé sur tout le territoire, ces données offrent un potentiel prometteur. Une analyse
intelligente de ces données permettrait le développement de modéles de prédiction des flux de trafic a
court terme, offrant ainsi aux usagers de la route des informations anticipées sur le trafic pour une gestion

efficace de leur temps et de leurs déplacements, en évitant les périodes de congestion.

64



Chapitre 3. Mod¢le de prédiction du trafic routier a court
terme a I’aide de I’Extreme Learning Machine

1. Introduction

Comme nous 1’avons précédemment évoqué, la croissance des villes et la mobilité croissante de
la population ont entrainé une augmentation rapide du nombre de véhicules sur les routes. La gestion du
trafic routier est désormais confrontée a des défis tels que les embouteillages, les accidents et la pollution
de I’air. Des statistiques récentes révelent que la majorité des accidents de véhicules se produisent
généralement aux abords des routes encombrées. Cela s’explique par le fait que les conducteurs ont
tendance a rouler plus vite, avant ou apres avoir rencontré des embouteillages, afin de compenser le retard
subi. En conséquence, les chercheurs de 1’industrie et les académiques se sont attachés a rendre les
systémes de gestion du trafic plus efficaces pour faire face aux problémes susmentionnés. Dans ce
contexte, les données sur le trafic augmentent rapidement et leur analyse est un élément cl¢ dans
I’¢laboration d’une stratégie pour le réseau routier. La question la plus importante étant de savoir
comment analyser et tirer profit de cette mine d’or d’informations afin de prédire les données futures.
Dans cette perspective, un systétme de prévision du trafic précis est 1’'une des étapes critiques de
I’exploitation d’un Systéme de Transport Intelligent et il est extrémement indispensable aux praticiens

pour planifier les itinéraires et réguler le trafic.

Dans ce contexte, notre étude cherche principalement a exploiter la masse d’informations
historiques collectées sur une section spécifique de route afin de prédire le trafic horaire a venir. Outre
cet objectif premier, d’autres motivations sous-tendent notre recherche. Tout d’abord, la gestion efficace
du trafic routier revét une importance cruciale pour la sécurité des usagers de la route ainsi que pour la
fluidité des déplacements. En anticipant les variations de flux de circulation, il devient dés lors possible
de mettre en place des mesures préventives pour réduire les risques d’accidents et de congestions,
contribuant ainsi a améliorer la sécurité routiere globale [3]. De plus, une meilleure compréhension des
modeles de trafic permet d’optimiser ['utilisation des infrastructures existantes. En identifiant les
périodes de pointe et les zones a risque de saturation, les autorités responsables peuvent prendre des
décisions éclairées en matiére de planification urbaine et d’investissement dans de nouvelles
infrastructures. Cette anticipation des besoins en matiere de transport peut €également contribuer a réduire

les cofits associés a la construction et a ’entretien des routes, tout en favorisant une utilisation plus
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efficace et durable des ressources publiques. Par ailleurs, la prédiction précise du trafic routier revét un
intérét économique non négligeable, notamment dans le domaine du transport de marchandises et de la
logistique. En fournissant des estimations fiables du temps de parcours et des conditions de circulation,
les entreprises optimisent leurs chaines d’approvisionnement et réduisent les cotits li€s au transport. De
méme, les voyageurs individuels bénéficient de ces prévisions pour planifier leurs déplacements de
maniére plus efficace, minimisant ainsi les pertes de temps et les frustrations associées aux

embouteillages imprévus.
2. Méthodes existantes de prédiction

Dans les écrits académiques, le trafic est fréquemment assimilé a un flux en raison de ses
similitudes avec les fluides. Par conséquent, lorsque nous abordons la prédiction du flux de trafic, notre
objectif est d’anticiper ’état a venir, tel que le volume, la vitesse, la densité ou le comportement, du flux
de circulation en se fondant sur des données historiques ou en temps réel. La capacité a anticiper ces
parameétres est essentielle dans le domaine des systémes intelligents, jouant un rdle crucial dans le
processus décisionnel. Son importance découlant des nombreux avantages qu’elle peut offrir dans les

secteurs de la gestion des transports, de la sécurité routiére et de la planification urbaine.

En raison de son importance cruciale dans divers secteurs, le domaine de la prédiction du trafic
routier a suscité un intérét considérable de la part des chercheurs. Ces derniers ont exploré un large
¢ventail de méthodes appropriées, allant des modeles de trafic aux approches statistiques et
d’apprentissage automatique. L’analyse prédictive repose sur une gamme de techniques analytiques,
notamment la modélisation prédictive et 1’exploration de données [1], qui s’appuient sur des données
historiques et actuelles pour estimer ou anticiper les résultats futurs [2]. L’apprentissage automatique,
sous-domaine de I’intelligence artificielle, a émergé de I’étude de la reconnaissance des formes, explorant
la capacité des algorithmes a apprendre a partir des données et a en faire des prédictions. En outre, ces
algorithmes peuvent évoluer vers des décisions précises et fondées sur les données, dépassant les
directives de programmation traditionnelles. On distingue dans cet environnement trois catégories
d’algorithmes d’apprentissage automatique : I’apprentissage supervisé (incluant la régression, les arbres
de décision, KNN, la régression logistique, etc.), ’apprentissage non supervisé (tel que 1’algorithme
Apriori, K-moyennes, etc.) et I’apprentissage par renforcement (englobant 1’apprentissage par processus
de décision de Markov, entre autres) [41]. Ces algorithmes sont largement employés pour résoudre une

variété de problémes dans divers domaines, y compris les applications médicales [42][43].
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Les heuristiques fondées sur une analyse statistique des données historiques représentent une
approche pratique et accessible pour la prédiction, impliquant des techniques telles que 1’algorithme
KNN, la régression linéaire et non linéaire, ainsi que les modéles linéaires autorégressifs comme ARIMA
[17][18][44]. Les modeles ARIMA, en particulier, sont considérés comme la classe de modéeles la plus
générale pour la prévision des données de séries temporelles, car ils offrent une précision et une
adaptabilité potentiellement élevées, ainsi qu’une relative simplicit¢é de mise en ceuvre [19][20].
Cependant, leur utilisation nécessite souvent la transformation de la série temporelle en une forme
stationnaire, et leur nature linéaire limite leur capacité a capturer les modeles non linéaires inhérents aux

séries temporelles [3].

Pour les problémes de régression, le modele de régression a vecteur de support se distingue
comme un outil puissant, notamment pour 1’estimation des données réelles [21]. En tant qu’algorithme
d’apprentissage supervisé, le SVR utilise une fonction de perte symétrique qui pénalise les écarts par
rapport aux bornes de décision. Cependant, le choix de la fonction de noyau appropriée demeure un défi,
et le SVR peut étre moins rapide que d’autres ANN pour des performances de généralisation
comparables. Par ailleurs, les ANN ont récemment attiré une attention croissante dans le domaine de la
prédiction du trafic routier. Effectivement, ces modeles exploitent des événements historiques tels que
les horaires scolaires, les vacances et d’autres événements périodiques pour prédire le volume de trafic a

partir des données historiques de chaque carrefour important de la ville [22].

L’Extreme Learning Machine, technique récente pour les réseaux neuronaux a propagation avant
a une seule couche cachée (SLFN), a été largement utilisée comme classifieur puissant dans divers
problémes de référence [45]. Elle se distingue par sa structure simple et sa capacité a apprendre
rapidement tout en offrant une meilleure performance de généralisation. Dans [46] un cadre combinant
le lissage exponentiel et ’ELM a été développé pour prédire les flux de trafic routier. Cette étude cherche
a améliorer la précision et l'efficacité de la prédiction en appliquant I'approche d'optimisation Taguchi.
Les résultats démontrent 1'efficacité de la méthode Taguchi pour déterminer la configuration optimale, et
confirment que le modele proposé atteint un haut niveau de précision. Par ailleurs, 1’utilisation de ’ELM
pour la prédiction des données de trafic en temps réel a été explorée dans [47], avec des résultats
prometteurs. D’autres recherches ont également exploité I’ELM pour anticiper la congestion du trafic sur
des sections spécifiques de route [48], puis pour généraliser ces prédictions a I’ensemble du réseau routier
de la ville. Précisons qu’une approche alternative a été proposée dans [49], introduisant une Extreme

Learning Machine séquentielle en ligne pour la prédiction a court terme du trafic routier, présentant des
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performances €levées, bien que nécessitant un grand nombre de neurones et de données, et ne tenant pas
compte de tous les facteurs influengant le trafic. Malgré ces avancées, certaines études ultérieures ont
cherché a améliorer la prédiction a court terme en utilisant le modele ELM, mais sans aborder de manicre

exhaustive les défis inhérents a ce modele ou a minimiser les fluctuations qu’il peut générer [50].

Dans le domaine de la prédiction des flux de trafic, certains chercheurs ont exploré diverses
configurations de réseaux neuronaux profonds, comme en témoignent les études référencées
[23][24][51][52]. Les travaux de référence, tels que ceux détaillés dans 1’article de Li & Lu [23], expose
une méthodologie axée sur I’apprentissage profond pour la prédiction des flux de trafic lors d’événements
spéciaux, soulignant ainsi la remarquable précision obtenue a court terme. Cependant, ces approches
exigent un investissement temporel conséquent et une quantité importante de données sur le trafic routier
afin d’assurer leur fiabilité. Certains scientifiques ont également envisagé des modéles hybrides,
combinant plusieurs techniques de prédiction du trafic, mettant en évidence la nécessité¢ d une approche
multifacette pour aborder toutes les situations de trafic [53]. Malgré leur variabilité en termes d’efficacité,
ces modeles complexes nécessitent un investissement temporel significatif et présentent des défis non

négligeables en matiére de mise en ceuvre.

Notre étude propose un modele hybride associant les techniques de I’ELM et d’ensemble pour la
prédiction du trafic routier. Comparativement aux réseaux neuronaux traditionnels et aux machines a
vecteurs de support, ’ELM présente des avantages notables tels qu’une vitesse d’apprentissage élevée,
une mise en ceuvre simplifiée et une intervention humaine minimale [54][55]. Une comparaison avec des
algorithmes d’apprentissage traditionnels tels que MLP, SVR et ARIMA a été réalisée, démontrant la
supériorité de notre modele en termes de précision de prédiction. Les résultats expérimentaux attestent
de la robustesse de notre modéle face aux valeurs aberrantes et de sa capacité de généralisation

supérieure.

Rappelons que dans notre thése, nous aborderons les questions suivantes pour explorer en
profondeur les principes clés de la prédiction du trafic routier. :
¢ Quelles sont les caractéristiques essentielles requises pour prédire le trafic routier ?
e Comment pouvons-nous é¢laborer un jeu de données en nous appuyant sur des données
collectées par des capteurs fixes ?
e Quelles sont les méthodes appropriées pour traiter notre ensemble de données en utilisant des

algorithmes d’apprentissage automatique ?

68



e Comment pouvons-nous améliorer la capacité prédictive de notre modele ?

3. Modéle de prédiction du trafic routier basé sur PELM

3.1. Description du modéle

L’ELM représente une forme spécifique de réseau neuronal artificiel employée tant pour la
classification que pour I’analyse de régression. Ce systéme repose sur une architecture a une seule couche
de neurones, générés de maniére aléatoire ; il se distingue par une méthode d’apprentissage analytique,
différente des approches numériques conventionnelles. Cette approche novatrice de la formation confére
a I’algorithme une capacité d’apprentissage et de traitement des données nettement supérieure a celle des

mod¢les traditionnels, tout en maintenant un niveau de précision élevé.

Dans le cadre de notre recherche, le modéle ELM envisagé est constitué de 10 neurones dans la
couche d’entrée (voir figure 16). Chaque neurone représentant une caractéristique essentielle qui sera
exploitée dans la prédiction du trafic routier horaire subséquent. La couche cachée est formée de
multiples neurones entierement connectés, dont le nombre a été délibérément sélectionné apres une série
de tests approfondis. Par ailleurs, le modéle ELM est doté d’une couche de sortie contenant un unique
neurone dédié a la valeur prédite du trafic horaire. Pour ce faire, divers modéles ELM ont été entrainés
sur les données d’apprentissage et évalués sur les données de test (voir figure 17). Le choix du nombre
de modeles ELM a inclure dans cet ensemble a été minutieusement établi. Les prédictions générées par
I’ensemble des modeles ELM ont été agrégées afin d’obtenir la prédiction finale. Dans ce contexte, la
méthode de la moyenne arithmétique a été adoptée pour combiner les prédictions des différents modéles
ELM, en raison de sa simplicité et de son efficacité comparativement a 1’utilisation d’un modele ELM

individuel.
3.2. Méthodologie de recherche
3.2.1. Prétraitement des données

L’analyse des données relatives au trafic est d’une importance capitale et stratégique dans
I’¢laboration des politiques nationales en matiere d’infrastructures et de systemes de transport, étant
donné qu’elle fournit des informations cruciales pour la planification efficace des routes, 1’optimisation

de la circulation, la réduction des embouteillages et des accidents, ainsi que la conception de solutions
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innovantes visant a améliorer la mobilité des citoyens et a favoriser le développement économique et

social du pays.

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Entrée 1
Entrée 2
Entrée 3 ——
Entrée 4
Entrée 5
Entrée 6 .»—— Prédiction
Entrée 7
Entrée 8

Entrée 9 —
Entrée 10

‘C.‘OOQ‘..OD

Figure 17. Structure du modele ELM

Modele ELM 1

Modeéle ELM 2

Données d'entrée CanmleEEE N e Prédiction finale
: prédicteurs

Modele ELM 10

Figure 16. Cadre proposé pour la prédiction du trafic a [’aide d’une méthode d’ensemble

A ce titre, les données utilisées ont été collectées auprés du CNER, qui utilise des boucles
inductives permanentes ou temporaires installées sous la surface des routes pour recueillir une quantité
substantielle de données statistiques sur les flux de trafic observés sur certains des principaux axes
routiers du Maroc. Ces sources de données comprennent des capteurs placés a des endroits fixes, capables
de détecter la présence de véhicules a proximité. Initialement, les détecteurs a boucle inductive étaient
prédominants, mais une grande variété de capteurs est désormais disponible [56]. Notons que I’ensemble

de données utilisé englobe les flux de trafic enregistrés sur une période de cinq ans, de 2013 a 2017 ; il
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est constitué d’une série de fichiers distincts. Chaque fichier renferme des informations sur le trafic pour
une période donnée. Les métadonnées associées a ces fichiers incluent la date (jour et heure) du début et
de la fin de I’enregistrement, le nombre de voies, ainsi qu’une répartition du trafic par classe de véhicule

en fonction de leur longueur (voir les tableaux 6 et 7).

La premicre étape du processus de préparation de 1’ensemble de données implique la
consolidation des données de trafic routier dans un fichier unique. Dans notre étude, nous agrégerons la
somme du trafic horaire pour toutes les classes de véhicules, au lieu de considérer le nombre de véhicules
pour chaque classe distincte. Ensuite, la deuxiéme étape consistera a éliminer les enregistrements de
données contenant des valeurs manquantes, car ces lacunes peuvent résulter d’une défaillance du capteur
ou d’une absence de certaines données caractéristiques. Une fois cette étape franchie, le prétraitement
des données se poursuit avec la normalisation des données. Cette technique permettant de placer toutes
les valeurs dans une plage spécifique, ce qui permet d’évaluer I’impact des facteurs d’entrée sur le modele
en fonction des caractéristiques plutot que des valeurs numériques. De ce fait, la normalisation présente
deux avantages majeurs : elle standardise 1’échelle du réseau et évite que les facteurs d’entrée dotés de

valeurs numériques ¢€levées ne prédominent sur ceux ayant des valeurs numériques plus faibles.

Toutefois, 1’échelle des données peut influencer considérablement les performances des
algorithmes d’apprentissage automatique, impactant ainsi la précision du mode¢le. L’utilisation de petits
poids dans le mod¢le et la gestion des erreurs entre les valeurs prédites et les valeurs attendues soulignent
I’importance cruciale de 1’échelle des entrées et sorties utilis€ées pour entrainer le modele. Ainsi, des
variables d’entrée non normalisées peuvent entrainer un processus d’apprentissage lent ou instable, tandis
que des variables cibles non normalisées dans le contexte de problémes de régression peuvent provoquer
une explosion du gradient, entrainant la défaillance du processus d’apprentissage. Subséquemment, il est
fortement recommandé de normaliser les données dans une plage commune afin d’éliminer les disparités
entre les caractéristiques présentant des plages différentes. Parmi les techniques de normalisation, la
méthode Min-Max est couramment utilisée, définissant la plage de mise a I’échelle par défaut de 0 a 1.
Les données sont normalisées par cette méthode comme suit : chaque valeur initiale x; dans un ensemble
de données sera transformée en une nouvelle valeur normalisée x; selon la formule (3.1) :

Xi = Xmin

Xp=—— (15)

Xmax — Xmin
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OU Xpmin€t Xmax représentent respectivement la valeur minimale et maximale de 1’ensemble de
données d’origine. Au sein de notre étude, les caractéristiques ont été normalisées en utilisant la méthode
de mise a 1’échelle par défaut, et ce conformément a la formule précédemment mentionnée (3,1). En

revanche, la variable cible a été normalisée dans I’intervalle [-1, 1] par 1’équation suivante (3.2) :

X' = a+ (b_a)(xi _xmin)

l

(16)

Xmax — Xmin

Ou a et b représentent respectivement les nouvelles valeurs minimale et maximale de la plage

cible, qui sont, dans notre cas, fixées a -1 et 1.

Tableau 6. Echantillon de données provenant d’un compteur permanent

Date | Heure |Voiel | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Voie 2 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4
01/01/16 | 22h 181 85 45 34 17 202 46 63 52 41
01/01/16 | 23 h 389 182 152 42 13 136 46 41 25 24
02/01/16 | 00 h 418 156 124 87 51 118 42 45 19 12
02/01/16 | 0l h 438 205 140 52 41 134 52 43 24 15

Tableau 7. Classification des véhicules en fonction de leur longueur

Classe 1 2 3 4

Longueur (m) | L<52 | 52<L<6.5|65<L<10,5]| 10.5<L

3.2.2. Variables d’entrée

Pour prétraiter les données, nous avons intégré plusieurs caractéristiques pertinentes susceptibles
d’influencer le flux du trafic routier, formant ainsi la couche d’entrée de notre modele (comme illustré
dans la figure 16) :

e Caractéristique 1 : jour de la semaine (lundi, mardi, mercredi...)

e Caractéristique 2 : type de jour féri¢ (nationale, religieuse ou autre)

e (Caractéristique 3 : partie de la journée (matin ou soir)

e (Caractéristique 4 : statut de I’école/vacances/jour féri¢

e Caractéristique 5 : trafic de I’heure précédente (heure-1)

e (Caractéristique 6 : enregistrement de la méme heure le jour précédent (jour-1)

e Caractéristique 7 : enregistrement de la semaine précédente (Semaine-1)

72



e (Caractéristique 8 : valeur de la méme heure le méme jour du mois précédent (Mois-1)
e Caractéristique 9 : trafic actuel a I’heure donnée (tous types de véhicules)
e Caractéristique 10 : plage horaire (divisée en 7 périodes). Chaque journée est subdivisée en
différentes périodes, chaque période présentant apparemment des classes de trafic distinctes :
o Période 1:01 h 00 min -5 h 59 min
o Période 2 : 06 h 00 min - 8 h 59 min
o Période 3 : 09 h 00 min - 10 h 59 min
o Période 4 : 11 h 00 min - 14 h 59 min
o Période 5: 15h 00 min - 17 h 59 min
o Période 6 : 18 h 00 min - 21 h 59 min
o Période 7 : 22 h 00 min - 00 h 59 min

Les caractéristiques choisies pour enrichir les données d’entrée de notre modéle ont été
sélectionnées pour capturer divers aspects temporels et contextuels influengant les schémas de trafic

routier.

La premiere caractéristique, le jour de la semaine, permet de tenir compte des variations
hebdomadaires du trafic, notamment les différences entre les jours de semaine et les week-ends. Ensuite,
le type de jour féri¢ identifie les jours spéciaux, tels que les fétes nationales ou religieuses, qui peuvent
entrainer des modifications significatives des déplacements. La division en parties de la journée distingue
les heures de pointe du matin et du soir, reflétant les variations du trafic tout au long de la journée. La
quatrieme caractéristique, le statut de 1’école, des vacances ou des jours fériés, indique les périodes ou
les schémas de déplacement peuvent différer en raison de la fermeture des écoles ou des vacances. Enfin,
les caractéristiques 5 a 8 intégrent des données historiques sur le trafic, fournissant des informations sur
les tendances et les variations saisonnieres du trafic a différentes échelles temporelles. La
caractéristique 9 délivre un apergu du niveau actuel de trafic, tandis que la caractéristique 10 divise la
journée en périodes distinctes pour capturer les fluctuations du trafic tout au long de la journée. Toutes
ces caractéristiques combinées permettent a notre modele de prendre en compte les variations temporelles

et contextuelles complexes du trafic routier lors de la prédiction.
4. Méthodes

Dans le cadre de cette partie consacrée aux méthodes, nous explorerons deux approches majeures

dans le domaine de 1’apprentissage automatique pour la prise de décision. Nous commencerons par
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examiner I’Extreme Learning Machine, une méthode innovante et rapide pour les réseaux neuronaux
SLFN. Ensuite, nous aborderons les Systémes d’Ensemble dans la Prise de Décision (SEPD), une
approche qui tire parti de la diversité des modéles individuels pour améliorer la précision et la robustesse

des prédictions.
4.1. Extréme learning machine

L’Extreme Learning Machine constitue une méthode novatrice et rapide pour les réseaux
neuronaux SLFN, ou les poids d’entrée et les biais de la couche cachée sont sélectionnés de manicre
aléatoire (voir figure 18) [54]. Le probléme d’optimisation associé a I’apprentissage des parametres d’un
modele ELM peut étre résolu de maniére analytique, engendrant ainsi une solution fermée qui nécessite
uniquement des opérations de multiplication et d’inversion de matrices [57]. Ce processus
d’apprentissage est donc réalisable de maniere efficace, évitant ainsi le recours a des algorithmes itératifs,
tels que ceux utilisés dans le cadre des réseaux neuronaux de rétropropagation (BP-NN), ou a des
méthodes de résolution de probleémes plus complexes, comme dans la formulation standard du SVM.
Dans le cadre de I’ELM, les poids d’entrée, établissant la connexion entre la couche d’entrée et la couche
cachée, ainsi que les biais cachés, sont sélectionnés aléatoirement, tandis que les poids de sortie, reliant
la couche cachée a la couche de sortie, sont déterminés analytiquement en utilisant la méthode de Moore-

Penrose.

Figure 18. Structure du réseau SLFN

Etant donné un ensemble d’apprentissages fini (xj,yj) € R" X R™, ou les x; désignent les
variables d’entrée et les y; représentent les variables de sortie. Le réseau neuronal SLFN avec N neurones

de la couche cachée s’écrit sous la forme générale suivante :
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N N
Z.Bigi(xj) = Z.Big(wi-xj + b;) (17)
i=1 i=1

Ou w; sont les vecteurs de poids d’entrée associés a chaque neurone de la couche cachée. Les f5;
sont les poids de sortie associés a chaque neurone de la couche cachée. Les b; sont les biais de chaque
neurone de la couche cachée, x; représente I’entrée du réseau neuronal pour le j*™ exemple, et g est la

fonction d’activation utilisée pour chaque neurone de la couche cachée.

L’objectif de I’ELM est de minimiser I’erreur d’apprentissage, c’est-a-dire de minimiser la

différence entre les sorties prédites et les sorties réelles :
D lloy =l =0 (18)
=1

- 7 - -éme ’ - e -éme 7
Avec o; est la sortie prédite pour la j*™ entrée et y; est la sortie réelle de j*™ entrée, et ||o; — y;|

représente une mesure de la distance entre la sortie prédite et la sortie réelle. L objectif est d’ajuster les
poids et les biais du réseau neuronal ELM pour réduire cette erreur d’apprentissage aussi prés que

possible de zéro. Ce qui équivaut a :
N
zﬁig(wi-xj + b)) =y (19)
i=1

L’équation ci-dessus peut €tre écrite comme suit :
HE =Y (20)

Avec [ est le vecteur des poids de la couche de sortie, Y est le vecteur de sortie, et H est la matrice

de sortie de la couche cachée définie par :

ga(xq) oo gn (x1)
H=1g,(x) gn (x2) (21)
Le vecteur S est calculé comme suit :
f=HY (22)

Ou H' est I’inverse généralisé de Moore-Penrose de H.
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4.2. Systémes d’ensemble dans la prise de décision

Le SEPD constitue un processus fondé sur l’'utilisation d’un ensemble de mode¢les ; chaque
modele étant construit a partir d’une technique spécifique d’apprentissage automatique appliquée a des
données distinctes. Le systeme d’ensemble intégre ensuite ces modeles de manicre différenciée en vue
de parvenir a une prédiction finale. Notons que cette approche a connu une large adoption dans les
domaines de D’apprentissage automatique et de la reconnaissance des formes en raison de ses
performances prometteuses et de 1’amélioration significative de la précision des prédictions par rapport
aux mode¢les individuels. Il est vrai que les motivations a recourir au SEPD sont multiples, incluant des
considérations statistiques, le traitement de grands volumes de données, la rareté des données et la fusion
de données [58]. Plusieurs techniques sont disponibles, comprenant des méthodes qui combinent des
reégles telles que la combinaison algébrique, 1’approche basée sur le vote, les modeles de décision et les
méthodes basées sur les réseaux neuronaux [59]. La méthode adoptée dans notre travail est la moyenne
arithmétique, privilégiée en raison de sa simplicité et sa capacité a générer des résultats robustes [1]. La

formule générale de la moyenne arithmétique est donnée par :

N
— 1 k
Ui = NZ Vi (23)
k=1

Ou N est le nombre total de modéles dans ’ensemble, y¥ est la prédiction du modeéle k pour la

i°M entrée, et y; est la prédiction moyenne a considérer pour la i entrée.

Le modele ELM produit des résultats variables pour chaque application sur 1’ensemble de
données de test en raison de la nature aléatoire de la génération de ses poids d’entrée et du biais de la
couche cachée. Cependant, ces fluctuations dans les prédictions sont relativement insignifiantes par
rapport a celles observées dans d’autres réseaux de neurones artificiels. Pour pallier ce probléme, nous
utiliserons des méthodes d’ensemble afin de réduire ces petites variations et d’améliorer la fiabilité des
prédictions par rapport & un modéle simple, tout en augmentant la précision. A cette fin, nous générerons
plusieurs modeles ELM, que nous appliquerons a nos données tout en maintenant les mémes ensembles
de données d’apprentissage et de test. Etant donné que les résultats de la prédiction différent pour chaque
modele, nous nous servirons de la moyenne algébrique de toutes les prédictions obtenues comme valeur

finale prédite a considérer.
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4.3. Moyenne mobile intégrée autorégressive

Le modele ARIMA est couramment employé dans la modélisation des séries temporelles en
raison de sa robustesse et de sa facilité de mise en ceuvre. Effectivement, la composante autorégressive
(AR) du modele ARIMA repose sur une régression linéaire des valeurs antérieures de la variable
d’intérét. Ce qui lui permet de prédire les valeurs futures. De maniére similaire ; la composante moyenne
mobile (MA) se fondant sur une régression linéaire des erreurs résiduelles des prévisions précédentes.
Le terme «intégré» (I) dans ARIMA fait l1a référence a la différenciation, consistant a calculer les
différences entre les observations consécutives afin de remédier a la non-stationnarité des données. Le

modele ARIMA (p, d, q) complet peut étre écrit comme suit :
Ve=CH+1yiogt o QpVip + 0181+ F OgE g+ & (24)

Ou y| est la valeur prédite a un moment ¢ de la série temporelle, ¢ est la constante de régression,
les ¢; sont les coefficients des termes autorégressifs, les y;_;, ..., y{_, sont les valeurs prédites aux
instants précédents, 6; sont les coefficients des termes de la moyenne mobile, et les &;_, ..., &4, & sont

les erreurs résiduelles aux instants précédents.

Pour déterminer les valeurs de p et g, on peut utiliser les tracés de la fonction d’autocorrélation
(ACF) et de la fonction d’autocorrélation partielle (PACF). Le tracé du ACF montre 1’autocorrélation
entre les valeurs prédites y; et leurs valeurs retardées y/_, pour différents décalages k. I aide a identifier
la présence de structures de dépendance temporelle dans la série temporelle, telles que les tendances
saisonnieres ou les motifs cycliques. Le PACF représente la corrélation directe entre une observation a
un moment donné y; et ses valeurs prédites a I’instant précédent y/_,, en éliminant les effets de toutes
les autres valeurs prédites a des décalages plus €loignés dans le passé. Cette analyse permet ainsi de
déterminer les retards significatifs a inclure dans le modele ARIMA en vue de capturer les tendances et

les motifs temporels de maniére plus précise.
4.4. Régression a vecteur de support

La régression a vecteur de support est un algorithme de régression qui applique une technique
similaire a celle du SVM pour I’analyse de régression. Comme nous le connaissons, les données de
régression contiennent des valeurs numériques continues ou discretes. Pour modéliser ces données, le

modele SVR ajuste la ligne de régression afin d’approcher les meilleures valeurs avec une marge donnée
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appelée e-tube (epsilon-tube, ou ¢ identifie une largeur de tube). Cette marge € prend en compte la
complexité du modele et le taux d’erreur, qui est défini comme la différence entre les valeurs réelles et
les prédictions du modele. L’objectif du SVR étant d’identifier I’hyperplan qui englobe le plus grand
nombre possible de points tout en minimisant I’erreur globale. Les contraintes du probléme SVR peuvent

étre formulées comme suit :
lyi — (wix; + b)| < ¢ (25)

Ou y; représente la valeur cible, x; correspond aux caractéristiques de I’observation, w; et b sont
les paramétres du modele, et ¢ est la marge définie pour tolérer I’erreur. L’équation de I’hyperplan est

définie comme suit :
y = wlix+b (26)

Ou y représente la variable cible, x est le vecteur de caractéristiques, w est le vecteur de poids
(coefficients) associés a chaque caractéristique, b est le biais (intercept) de I’hyperplan, et w” désigne la

transposée du vecteur de poids. La fonction objective du SVR est de minimiser les coefficients :
1
minz [l 27)

4.5. Perceptron multicouche

Le perceptron multicouche, également connu sous le nom de réseau de neurones a propagation
avant (FNN), est un mod¢le utilisant un algorithme d’apprentissage supervisé. La structure de base du
MLP comprend trois couches ou plus : une couche d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie
(voir figure 19). Il est capable d’apprendre des approximations de fonctions non linéaires pour des taches
de classification ou de régression. Grace a sa structure multicouche, le MLP est capable d’apprendre des
représentations hiérarchiques des données. Ce qui peut améliorer sa capacité a extraire des
caractéristiques pertinentes pour la tache a accomplir. De plus, avec une mise en ceuvre appropriée et une
sélection judicieuse des hyperparameétres, le MLP peut étre entrainé de maniere efficace et produire des
résultats précis et fiables. Cependant, 1’utilisation du MLP présente plusieurs limitations. Tout d’abord,
il nécessite la spécification de divers hyperparamétres tels que le nombre de neurones cachés, le nombre
de couches et le nombre d’itérations. De plus, le MLP est sensible a la mise a 1’échelle des

caractéristiques. En ce qui concerne les problémes de régression, le MLP utilise la rétropropagation (BP)
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pour calculer les gradients et minimiser la fonction de perte associée a 1’erreur quadratique. La
rétropropagation est un processus complexe. Aussi, est-il recommandé de commencer avec un nombre
restreint de neurones cachés et de couches cachées lors de 1’apprentissage. Cependant, une faible
configuration en termes de neurones peut conduire a un sous-apprentissage, entrainant ainsi une erreur
d’apprentissage €levée. En conséquence, les performances de généralisation des réseaux de neurones

basés sur la rétropropagation peuvent étre sous-optimales [54][60].

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 19. Exemple d'un réseau de neurones a trois couches
S. Entrainement du modéle ELM

Le processus d’entrainement du modele ELM, revét une importance particuliere dans 1’obtention
de performances optimales pour la prédiction du trafic routier. Avant de plonger dans les détails de cette
phase d’apprentissage, il convient d’examiner les critéres d’évaluation utilisés pour évaluer la qualité du

modele construit, ainsi que les méthodes d’ajustement et d’évaluation de la prédiction proposée.
5.1. Critéres d’évaluation

L’évaluation du modele construit est une €tape permettant d’estimer sa performance et son
aptitude a prédire correctement les résultats. Dans le cadre des modeles de régression destinés a prédire
des valeurs numériques, diverses mesures sont employées a cette fin. Parmi lesquelles nous citerons : le
Root Mean Square Error (RMSE), le Mean Absolute Error (MAE) et le Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) [61]. Dans le cadre de notre étude, ces trois métriques ont été¢ sélectionnées pour évaluer la

précision du modele. En outre, ’AIC a été incluse dans I’arsenal des critéres d’évaluation afin de
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permettre une comparaison plus approfondie des différents modeles. Cette approche exhaustive
d’évaluation garantit donc une évaluation rigoureuse et compléte de la performance du modéle construit,
permettant ainsi de prendre des décisions éclairées quant a son utilisation et son adaptation aux besoins
spécifiques de la tdche a accomplir. Les formules des métriques d’évaluation mentionnées sont les

suivantes :

RMSE : la formule calcule I’erreur quadratique moyenne :

N
1
. 22
RMSE = NZ(xl X;) 28)
i=1
MAE : la formule de I’erreur absolue moyenne est la suivante :

N
1 .
MAE = Nzllxi — X (29)
i=

MAPE : I’erreur absolue moyenne en pourcentage est donnée par la formule suivante :

N ~
MAPE = lz b — &l
N_ 4 X; (30)
1=

Ou N représente le nombre d’observations dans 1’ensemble de données d’essai, x; est la sortie

réelle de la i°™ observation et X; est la valeur prédite pour la i°™ observation.
L

AIC : ce critere [62] est utilisé pour vérifier la complexité des modeles. Il permet de comparer
différents modeles en prenant en compte leur ajustement aux données ainsi que leur nombre de
parametres. Plus précisément, le modele présentant la valeur AIC la plus basse est considéré comme le
meilleur, car il parvient a expliquer les données de manicre satisfaisante tout en conservant une

complexité minimale. La formule de I’AIC est définie comme suit :

AIC = nl RSS 2K
¢ = nlog (T)* (31)

Ou RSS est la somme des carrés des résidus, K est le nombre de parametres dans le modele et n

est le nombre d’observations.
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5.2. Ajustement du modéle proposé et évaluation de la prédiction

Afin d’améliorer la précision du modele ELM et de réduire ses fluctuations, nous avons envisagé
Iutilisation de méthodes d’ensemble. A cet effet, notre approche combine les performances élevées du
modele ELM avec les avantages des méthodes d’ensemble. Dans un premier temps, nous ajustons le
modele ELM sur nos données d’apprentissage N fois, ou N représente le nombre d’ensembles. Le choix
du nombre de neurones dans la couche cachée de ’ELM ainsi que la valeur de N est effectu¢ en fonction
de la qualité des résultats obtenus. Ensuite, les sorties de chaque mode¢le de 1’ensemble sont combinées
algébriquement par calcul de la moyenne, ce qui réduit le risque associé¢ a une mauvaise sélection d’un

prédicteur défaillant.

Il est largement admis que plusieurs paramétres peuvent influencer la précision d’un mode¢le,
notamment le nombre de neurones cachés, la taille des données et la fonction d’activation utilisée. Les
chercheurs et spécialistes de ce domaine ont tendance a explorer plusieurs combinaisons de parametres
ou a adopter des approches déja éprouvées. Aussi, avons-nous entrepris 20, 50 et 100 essais pour chaque
taille fixe du modele ELM, et la valeur retenue est la moyenne des résultats obtenus. Le réseau ELM est
composé de 10 neurones dans la couche d’entrée (variables d’entrée), d’une couche cachée et d’un unique
nceud dans la couche de sortie, fournissant ainsi la prédiction du trafic pour une durée d’une heure. Le
choix de la taille de la couche cachée est basé sur les résultats de plusieurs tests ; le nombre de neurones

conduisant a la meilleure performance est alors retenu.

En ce qui concerne la préparation de notre ensemble de données, nous avons ajouté des
informations sur les caractéristiques pour mieux décrire les observations. Cela a entrainé des
enregistrements incomplets, représentant 2,8 % de la taille de I’ensemble de données, qui ont été exclus
de notre analyse. Notre mod¢le utilise ainsi 25 323 observations, dont 22 790 sont affectées a la phase

d’apprentissage et 2 533 au test du modele.

Nous avons par la suite cherché a déterminer les parameétres optimaux pour notre modele,
notamment le nombre de neurones cachés et le nombre d’ensembles N, en tenant compte des criteres
d’évaluation montrant le moins de fluctuation. L’algorithme ELM a été évalué plusieurs fois pour
déterminer le meilleur nombre de neurones cachés, en testant différentes tailles de couche cachée entre
10 et 400. Pour chaque taille de couche cachée, le modele a été entrainé, testé et évalué successivement
20, 50 et 100 fois. Les criteres d’évaluation tels que RMSE, MAE et MAPE ont été calculés et leurs

valeurs moyennes ont été retenues.
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La figure 20.a présente 1’erreur moyenne RMSE calculée lors de la phase de test. Comme illustré
dans la figure, les sorties sont normalisées entre 0 et 1, représentant ainsi la RMSE de I’ensemble des
données de trafic routier utilisées dans le test. A la suite de 10 tests, nous observons que le nombre
optimal de nceuds cachés pour notre ensemble d’apprentissages varie entre 80 et 360, tel que documenté
dans [54]. Nous remarquons aussi une diminution de la RMSE a mesure que le nombre de neurones
augmente, atteignant une optimisation & 180 neurones dans la couche cachée. Etant donné la sélection
aléatoire des neurones cachés, ces résultats sont générés par plusieurs essais, dont la valeur moyenne est
retenue. De plus, la courbe des 20 essais présente des fluctuations pour les mesures RMSE et MAE,

suggérant qu’elle n’est probablement pas optimale pour le nombre d’ensembles. En revanche, le temps

00315
——20 Essai 50 Essai 100 Essai /
0031

0.0305 _
(a)

) o
00295 J_p. \/

0.029 N = /\ N DO

00285

Movenne de la RMSE du test
X
o

L e L A e e e s s e e e e e e L S e

0.0212 1
0.021 4
00205 A
00206 1

0.0204
00202 \.-\
002 - —_—
0.019% 4 N — 4/';"
0.0196 1 \,"“'ﬁ“‘\ f,_-"'f\ Pot e Y&
iy \\Jr

0.0194 4
0.0192

()

Movenne de la MAE du test

50 100 120 140 160 180 200 2I0 240 260 2180 300 320 340 360 350 400
15.3 5
15.1 1
14.9 9 \

[
14 - (c)

14.5 4 \
e,

14.3 4 %

e

14.1 4 -

i " ¢
139 4 -\/: L

13.7

11111111111

Movenne de la MAPE du test

Nombre de neurones dans la couche cachée
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d’exécution des 50 essais est considérablement plus rapide que celui des 100 essais. Ainsi, le nombre
d’ensembles N retenu pour cette étude est de 50. L’analyse de I’évolution de la performance du modele
en fonction du nombre de neurones cachés pour 50 essais (voir les figures 20.b et 20.c) révele que, pour
notre ensemble d’apprentissages, le nombre optimal de neurones cachés générant de meilleurs résultats

avec moins de fluctuations est de 250 neurones.
5.3. Prédiction du trafic routier

La procédure d’apprentissage du modele d’ensemble SEPD est une méthode qui repose sur
I’utilisation répétée d’un modele ELM spécifique pour créer un ensemble de prédictions et les combiner

afin d’améliorer la précision générale des résultats. Celle-ci est décrite étape par étape ci-apres :

e Cycle d’apprentissage :

La boucle d’apprentissage est exécutée 50 fois (nombre d’ensembles). A chaque itération, un
nouveau modeéle ELM est créé avec 250 neurones cachés et un état aléatoire initialisé. Ce modele est
entrainé sur ’ensemble de données d’apprentissage. Le modele ELM a été entrainé a partir de 90 % de

données d’apprentissage.

e Prédiction et agrégation :
Une fois le modele ELM entrainé, ce dernier est utilisé pour prédire les données de 1’ensemble

du test. Les prédictions sont ajoutées a un tableau pour chaque itération.

e Evaluation des prédictions :
A chaque itération, les mesures d’évaluation (MAE, RMSE, MAPE) sont mises a jour en
accumulant les différences entre les prédictions et les valeurs réelles de 1’ensemble de données de test.
Les résultats de ces mesures sont utilis€s pour évaluer les performances de chaque modele ELM

individuel.

e Evaluation de la moyenne des prédictions et des mesures d’évaluation :
Apres avoir entrainé les 50 modéeles ELM et agrégé leurs prédictions, celles-ci sont divisées par
50 afin de calculer une moyenne. De méme, les moyennes des mesures d’évaluation (MAE, RMSE,

MAPE) ont été calculées pour obtenir des mesures moyennes représentatives de tous les modeles ELM.

La procédure d’ensemble SEPD exploite les variations aléatoires dans I’initialisation du modele
ELM pour obtenir une prédiction plus robuste et plus précise. Cela peut contribuer a réduire le

surapprentissage et a améliorer la généralisation du modéle sur de nouvelles données.
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6. Comparaison des performances des modeles prédictifs

Le modele ELM a été évalué en utilisant le nombre optimal de neurones déterminé pour la couche
cachée. Les performances de ce modele ont été comparées a celles des modeles SVR et ARIMA. Dans
le cas du modele SVR, différentes combinaisons des paramétres de cotlit C et de noyau ont été testées.
Conformément aux recommandations de [59], la meilleure combinaison a été recherchée parmi les
valeurs suivantes : C = [212,211,...,271, 272 ety = [2%,23,...,279,2710], en utilisant la méthode de

validation croisée.

A cet égard, la figure 21 illustre la relation entre le trafic routier horaire prévu, disposé
chronologiquement sur I’axe des abscisses, et les résidus des valeurs prédites par rapport aux valeurs

réelles, représentées sur 1’axe des ordonnées. L’observation révele 1’absence de schéma distinctif pour
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Figure 21. Erreur Résiduelle Absolue de la phase de test
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les cinqg modeles, suggérant ainsi une capacité d’apprentissage satisfaisante. Les configurations des
courbes mettent en évidence une nette amélioration apportée par le modele ELM-SEPD hybride par
rapport au modele ELM simple. De plus, les résidus de ce dernier s’alignent étroitement autour de la
ligne d’équation 0. Cette proximité¢ indique une précision ¢élevée du modele. Ce résultat découle
probablement d’une sélection judicieuse des parameétres pertinents, tels que les caractéristiques, la qualité

¢levée des données, et le choix du nombre de neurones de la couche cachée.

L’analyse de la figure 22 met en évidence que notre modele, exploitant le systéme SEPD,
démontre une capacité accrue a produire des prédictions plus précises par rapport au modele ELM
individuel. Sur I’axe des ordonnées, sont représentées a la fois les valeurs réelles et prédites, ainsi que
les résidus résultant de la comparaison entre ces deux ensembles de données. Une observation
significative est la capacité du SEPD a atténuer les fluctuations engendrées par la généralisation aléatoire
des paramétres d’entrée. En effet, cette approche réduit efficacement 1’erreur de prédiction associée a
I’ELM, tout en maintenant un niveau de performance temporellement acceptable. Cette amélioration
notable découle de I’aptitude inhérente du SEPD a ajuster ses prédictions pour tenir compte des 1égeres

fluctuations induites par ’ELM a chaque étape de prédiction.

Le tableau 8 montre le temps d’exécution, la complexité et la précision des différents modeles de
prédiction. Selon les valeurs de I’indice AIC, qui tient compte de la complexité et de la performance du
modele, on observe que le modéle ELM-SEPD présente le plus faible AIC, suivi de pres par le modele
ELM. Cela suggere que ces deux modeles offrent une meilleure balance entre complexité et performance
par rapport aux modeles ARIMA, ANN et SVR. Le modele ELM-SEPD est celui qui affiche la RMSE
la plus basse et les erreurs MAE et MAPE les plus faibles, ce qui indique une meilleure précision de

prédiction par rapport aux autres modeles.

Tableau 8. Comparaison des performances de prédiction par I’AIC, RMSE, MAE et MAPE

Modéle d,g:g‘c‘fl’tsion AIC RMSE MAE MAPE
ELM Omnls.82 | —171407.88 | 0,0288 | 0,197 0,143 8
ELM-SEPD | 1mn27s.90 | —172066,57 | 0,0275 | 0,0189 0,1373
ARIMA Imn 00s.98 | —151855,69 | 0,0340 | 0,0249 0,2052
SVR O0mn2s.15 | —15444735 | 0,1892 | 0,1528 1,886 4
ANN 0mn6s.10 | —163396,78 | 0,1849 | 0,149 1 1,8420
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Figure 22. Reésultats des prévisions de trafic des différents modeles

7. Analyse des résultats et discussion

Le modéle ELM démontre une précision notable, caractérisée par des valeurs de RMSE, MAE

et MAPE faibles, indiquant une proximité satisfaisante entre ses prédictions et les valeurs réelles, et un
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temps d’exécution rapide. Cependant, son indice AIC est relativement €levé par rapport au modele ELM-
SEPD, suggérant une adaptation moins optimale aux données. En comparaison, le modé¢le ELM-SEPD,
en intégrant une technique d’ensemble, améliore significativement la précision des prédictions, comme
en témoignent des valeurs réduites de RMSE, MAE et MAPE. Néanmoins, son temps d’exécution plus
long peut représenter un inconvénient pour les applications en temps réel ou les grands ensembles de

données.

Concernant le modéle ARIMA, ce dernier affiche une précision adéquate avec des valeurs
appropriées de RMSE, MAE et MAPE, bien que son temps d’exécution soit relativement long,
comparable a celui du modele ELM-SEPD. En termes de précision, le modéele ARIMA est performant,
mais ses résultats sont légérement inférieurs a ceux du modéle ELM-SEPD. En revanche, le modéle SVR
présente des performances en termes de précision inférieures, malgré un temps d’exécution réduit. Quant
au modele ANN, ses performances en termes de précision sont similaires a celles du modéle SVR, mais
son temps d’exécution est le plus long parmi les modeles testés. Toutefois, le modele ELM-SEPD
surpasse le modele ELM simple en termes de précision, ce qui indique que la technique d’ensemble est
avantageuse dans cette situation. Comparés aux autres modeles, les modeles SVR et ANN ont une
précision relativement faible, ce qui peut les rendre moins intéressants pour des applications de prédiction
spécifiques. Ainsi, le modele ELM-SEPD, bien qu’il présente un temps d’exécution plus long, offre une
augmentation de la précision qui peut justifier I’investissement supplémentaire en temps dans certains

scénarios.

En guise de synthése, le modeéle ELM-SEPD semble étre le choix optimal en termes de précision
parmi les modeles examinés. Cependant, d’autres facteurs tels que les contraintes de temps d’exécution,
la complexité du modele, la taille des données et les objectifs spécifiques du projet auront une incidence
sur la décision finale concernant le modele a adopter. Des essais supplémentaires avec divers ensembles
de données pourraient également €tre bénéfiques pour évaluer la généralisation des modeles dans

différents contextes.
8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons utilisé 1’algorithme d’Extreme Learning Machine pour concevoir
un modele précis permettant de prédire les données horaires du trafic routier. Dans cette optique, I’étude
utilise les données historiques des 5 derni¢res années sur une section de route a Tanger, au Maroc. La

principale contribution de notre travail est le développement d’un modéle hybride appelé ELM-SEPD
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qui montre une meilleure performance que I’ELM simple sans affecter la vitesse du processus
d’apprentissage. Le modele proposé a été évalué par comparaison avec les algorithmes bien connus
comme MLP, SVR et ARIMA. Les résultats ont montré qu’il offrait de meilleures performances en
termes de précision et de stabilité. Le modele de prévision du trafic proposé représente un outil fiable
pour les ingénieurs et les gestionnaires pour planifier les routes et réguler le trafic. Il permettra également
aux usagers de la route de disposer d’informations préalables sur le trafic afin de mieux planifier leurs

déplacements et de gérer leur temps efficacement en évitant les heures de forte congestion.

Des améliorations futures pourraient étre envisagées dans le cadre de notre étude. Tout d’abord,
il serait pertinent d’enrichir I’ensemble de données en y incluant d’autres variables pertinentes telles que
les conditions météorologiques, afin d’améliorer la précision des prédictions. Ensuite, explorer d’autres
techniques d’apprentissage automatique ou de modélisation statistique pourrait permettre de comparer
leurs performances avec le modele proposé et éventuellement découvrir des approches plus efficaces
pour la prédiction du trafic routier. Pareillement, étendre I’application du modéle a d’autres zones
géographiques permettrait également de vérifier sa généralisabilité et d’évaluer sa robustesse dans des
contextes différents. En outre, une recherche plus approfondie des meilleurs hyperparametres pour le
modele, en utilisant des techniques telles que 1’optimisation bayésienne, serait de nature a améliorer
davantage sa performance. Intégrer le modele dans des systemes de gestion de trafic en temps réel pour
une ¢valuation pratique dans la planification et la régulation du trafic routier constituerait également une

avancée significative.

88



Chapitre 4.  Analyse statistique sur ’impact de
I’infrastructure routiére sur la mortalité routiére au Maroc

1. Introduction

Les routes servent de voies de déplacement pour conduire, marcher ou voyager en tant que
passager, mais également de moyens d’échange de biens et de services. Cependant, les accidents de la
route demeurent un probléme majeur, selon les statistiques de 1’Organisation Mondiale de la Santé
(OMS), constituant I'une des principales causes de déces dans le monde et causant des dommages
humains et économiques considérables. Malgré la mise en place de stratégies de sécurité routicre
pratiques et globales dans de nombreux pays comme la « Vision Zéro », visant a éliminer les déces et les
blessures graves li¢s aux accidents de la route a long terme [63], le nombre d’accidents reste élevé et en

augmentation.

En 2017, le Maroc a enregistré 89 375 accidents, dont 3 726 mortels et 130 011 corporels [64].
La figure 23 [65] compare les taux de mortalité dus aux accidents de la route entre le Maroc et d’autres
pays motorisés sur une période de 1990 a 2019. Bien que le Maroc ait connu une amélioration de sa
sécurité routiére au fil des ans, avec un taux de mortalité en baisse, restant a 26,41 en 2019, la situation
demeure préoccupante. D’évidence, cette comparaison avec d’autres pays permet orienter les mesures et
initiatives visant a réduire le nombre de déces sur les routes. Un constat : les accidents de la circulation
résultent souvent de facteurs humains, mais 1’infrastructure et 1’état des véhicules jouent également un
role. Dans cette étude, nous avons examiné les données collectées tant dans les zones urbaines que
périphériques, fournies par la Direction des Routes du Ministére de I’Equipement et de 1’Eau, afin

d’identifier les principales causes des accidents de la route.

De nombreuses études ont abord¢ les divers facteurs influencant la gravité des accidents de la
route, incluant notamment le climat, le genre du conducteur et le niveau d'alcoolémie. Cependant, peu
d’attention a été accordée a I’'impact de 1’état physique de la route sur la sévérité¢ des accidents. Ce qui
constitue un sujet sous-représenté dans la littérature. C’est dans ce contexte que notre recherche étude
trouve sa principale source de motivation : examiner la relation entre 1’état de la route et le taux de 1étalité
des accidents, un aspect qui n’a pas ¢été pleinement exploré. Les usagers de la route accordent

généralement une grande importance a cet indicateur lors du choix de leur itinéraire et de la planification
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de leurs déplacements. Précisons que notre approche méthodologique repose sur 1’utilisation de 1’analyse
statistique, une technique bien établie permettant de donner un sens aux données numériques qui est
largement utilisée dans ce domaine de recherche depuis des décennies [66]. Pour ce faire, nous utiliserons
I’analyse de la variance (ANOVA) ; cette méthode permettant de décomposer la variabilité observée dans
un ensemble de données en facteurs systématiques, exercant une influence sur les résultats, et en facteurs
aléatoires qui ne présentent pas de relation explicite avec les facteurs examinés. Elle permet ainsi de
distinguer et d’évaluer la contribution respective des différents facteurs a la variation des données, offrant

ainsi une compréhension plus approfondie des relations entre les variables sous investigation.
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Figure 23. Taux de mortalité dii aux accidents de la route pour 100 000 personnes

Le reste de ce chapitre sera structuré de la manicre suivante : une revue de la littérature sera
présentée dans la deuxiéme partie, regroupant les études antérieures portant sur I’analyse des facteurs de
risque influant sur la mortalité routi¢re. La troisiéme section sera consacrée a la préparation des données
relatives aux accidents routiers en vue d’une analyse approfondie. La quatriéme partie détaillera la
méthodologie adoptée, décrivant séquentiellement les €tapes entreprises pour analyser les facteurs de
risque, ainsi que les méthodes utilisées. L’analyse des facteurs d’infrastructure impactant la mortalité des
accidents sera exposée dans la cinquiéme section, incluant la répartition des accidents selon les conditions
routicres, la distribution des taux de 1€étalité, les résultats des tests statistiques ainsi qu’une évaluation de
I’impact de chaque facteur sur la mortalité routiere. Ensuite, une discussion des résultats obtenus sera
entreprise, accompagnée de recommandations visant a améliorer la sécurité routiere. Enfin, une

conclusion synthétisera les principaux points abordés dans le chapitre, cldturant ainsi son développement.
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2. Contexte théorique et historique

La présente section offre une synthese des études antérieures se penchant sur les facteurs de risque
liés a 1a mortalité routiére. Cette partie vise a éclairer les recherches actuelles en identifiant les principaux
¢léments qui ont été étudiés dans ce domaine crucial de la sécurité routiére. En examinant les travaux
précédents, nous cherchons a situer notre propre analyse dans le contexte plus large des connaissances
existantes, tout en mettant en évidence les lacunes et les perspectives émergentes dans ce domaine de

recherche.

Un corpus substantiel d’études s’est intéressé au comportement global des conducteurs sur les
voies de circulation, en mettant particuliérement en lumicre la somnolence, identifiée comme 1’un des
principaux facteurs de risque d’accident [67]. Certains chercheurs ont également pris en considération
les parameétres météorologiques et les conditions climatiques pour établir des analyses relatives a la
sécurité routiére [68]. Dans cette perspective, ’application de méthodes d’exploration de données s’est
avérée pertinente pour anticiper les accidents a venir. Ce qui pourrait contribuer a 1’élaboration de
stratégies de prévention adaptées visant a renforcer la sécurité sur les routes [69]. D’autres investigations
ont été axées sur I’optimisation et I’innovation des systémes d’information existants, proposant ainsi de
nouvelles approches pour la collecte, le traitement et 1’analyse des données en lien avec la sécurité
routiére [70]. Malgré la richesse des études antérieures dans ce domaine, il convient de noter que
I’incidence de I’état physique des voies de circulation sur la fatalité des accidents demeure un aspect

sous-exploré dans la littérature académique.

Une étude récente réalisée par Gitelman et Doveh [71], avait pour objectif de comparer les
performances en termes de sécurité des voies urbaines selon trois configurations d’itinéraires prioritaires
pour les autobus (IPB) : les voies centrales séparées par des barrieres, les voies centrales ouvertes et les
itinéraires d’autobus en bordure de trottoir. Pour évaluer les fréquences d’accidents et examiner les
différences de performance en matiere de sécurité des voies avec différentes configurations IPB, des
modeles de régression multivariés ont été ajustés, tenant compte d’autres caractéristiques de la route et
du trafic. Les résultats des modeles ont révélé de maniere consistante que des fréquences d’accidents plus
élevées étaient prévues sur les trongons routiers avec une configuration d’IPB en bordure de route par
rapport aux IPB a voie centrale et a barriére séparée. En revanche, les différences de moyennes

d’accidents entre les configurations a voie centrale ouverte et a barriere séparée n’étaient pas

significatives. La configuration a voie centrale s’est avérée bien plus siire sur les trongons routiers que
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les IPB en bordure de route ; la différence étant statistiquement significative. Toutefois, aux carrefours,
ces deux configurations ont présenté les fréquences d’accidents les plus faibles pour certains types
d’accidents, bien que les différences en termes de nombre d’accidents n’étaient pas statistiquement
significatives. Par ailleurs, une étude menée par Salehian et al. [72] avait pour objectif d’analyser les
facteurs influengant les blessures des pi¢tons dans des scénarios d’intersection et hors intersection sur les
routes de rase campagne, en utilisant un modele Probit Ordonné. L’étude a distingué les accidents en
intersection et hors intersection afin de mieux comprendre les schémas d’accidents impliquant les
piétons. Il a été observé que I’impact de certaines variables pouvait varier entre 1’analyse de I’ensemble
des données et 1’analyse en clusters. Parmi les facteurs contribuant a 1’augmentation de la gravité des
accidents, on retrouve des limitations de vitesse supérieures a 96 km/h, la présence de routes principales
et de routes a chaussée unique. En outre, des variables telles que I’emplacement des piétons sur les voies
piétonnes et les routes a sens unique se sont avérées statistiquement significatives uniquement dans la

section des intersections.

Nous avons aussi relevé une étude ultérieure, réalisée par Ospina-Mateus et al. [73], qui avait
pour objectif d’identifier les facteurs liés a la sécurité des motocyclistes aux intersections a trois et quatre
voies non signalisées, en examinant le comportement des motocyclistes et en analysant les conflits de
circulation potentiels. Les résultats ont révélé que les motocycles sont plus susceptibles de rencontrer des
conflits de circulation graves aux intersections que les véhicules motorisés, et que [’¢tat de
I’infrastructure routiere a une incidence significative sur le risque de conflits aux intersections. En outre,
des comportements individuels tels que le non-respect des arréts aux intersections et une conduite
imprudente ont €té associés a une augmentation du risque de conflits de circulation. Pour améliorer la
sécurité¢ des motocyclistes, cette recherche recommande des mesures visant a améliorer I’infrastructure,
notamment la visibilité et la signalisation, ainsi que la mise en place de séparateurs pour réduire la vitesse
et les conflits de circulation aux intersections. L’étude menée par Wan et al. [74] présente une approche
combinée de la méthode de Grey Verhuls et de la méthode empirique de Bayes pour analyser les points
noirs des accidents de la route en milieu urbain. Cette approche utilise le modele de discrimination des
points noirs pour prédire le nombre d’accidents dans les zones a risque, et pour dériver deux
discriminateurs de points noirs, a savoir un espace d’amélioration de la sécurité et un indice de sécurité
(IS), permettant de classer les points noirs en plusieurs niveaux en fonction de I’IS. Précisons que
I’identification des points noirs repose principalement sur le nombre d’accidents et sur des facteurs tels

que les caractéristiques géométriques des zones d’accident. Les résultats démontrent que cette approche
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combinée permet d’identifier rapidement et précisément les points noirs en tenant compte des données

d’accidents provenant de situations similaires.

Comme nous ’avons déja évoqué, au cours de la derniére décennie, le Maroc a enregistré des
avancées significatives dans la construction d’infrastructures routiéres, souvent guidées par des études
intégrant divers parametres tels que le volume de trafic et les répercussions socio-économiques
régionales. Parallélement, le pays s’est engagé dans un processus continu de réformes et d’analyses visant
a renforcer son systéme de sécurité routiére. Dans une étude récente réalisée par Ennajih et al. [75], les
auteurs ont examiné I’impact des différentes variables de sécurité routiere sur la fréquence des accidents
de la route, en examinant notamment les possibilités d’amélioration de 1’inspection des véhicules en
s’inspirant du modele allemand. Malgré ces initiatives, les statistiques relatives aux accidents routiers
témoignent d’un maintien a un niveau élevé du taux de mortalité, signalant ainsi une persistance des défis

a surmonter dans ce domaine.
3. Préparation des données

Les données relatives aux accidents de la circulation routiére pour 1’année 2017, fournies par la
Direction des Routes (DR), se fondent sur les rapports statistiques établis par la sreté nationale et la
gendarmerie royale. Ce rapport englobe I’ensemble des catégories de routes, qu’elles soient situées en
milieu urbain ou rural. Pour évaluer la sévérité des accidents, un ensemble de variables décrivant 1’état
physique et I’infrastructure des routes a été pris en considération. Parmi ces variables, certaines revétent
un caractere qualitatif comme le type de revétement de la chaussée, 1’état général de celle-ci, et le profil
en long, tandis que d’autres sont de nature quantitative, comme la largeur de la chaussée et des
accotements. Au total, treize variables détaillant I’état de la route et son infrastructure ont été recueillies,

comme illustrées dans le tableau 9, récapitulant les variables ainsi que leurs modalités respectives.

Les données sont initialement filtrées pour exclure les enregistrements signalés comme inexacts
ou non conserveés dans 1’ensemble de données initial. Pour mesurer la gravit¢ de chaque accident en
termes de pertes humaines, il s’avérerait opportun d’utiliser une mesure spécifique. A cet effet, nous
avons intégré ’indicateur de Taux de Létalité (TL) en tant que variable dépendante a modéliser. Ce
parametre est calculé par accident selon 1’équation suivante :

32)

TL b 100
= X
D+B
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Ou D indique le nombre de décés dans un accident, et B le nombre de blessés. En épidémiologie,
le taux de 1étalité est une mesure définie comme la proportion de déces au sein d’une population touchée
par une maladie mortelle [76]. Dans notre contexte, ces caractéristiques se rapportent aux accidents
entrainant des déceés et/ou des blessures survenant pendant, aprés ou dans les 30 jours suivants
I’événement. Cette mesure reveét une importance cruciale dans 1’évaluation de la gravité des accidents de
la route, permettant ainsi une analyse approfondie de I’impact de ces incidents sur la santé publique et la

sécurité routiére.

De nombreux indicateurs ont été utilisés dans la littérature pour mesurer la gravité des accidents.
Ainsi, dans 1'étude menée par Wang et al. [77], ’accent est mis sur les dommages humains moyens par
accident, tandis qu’une autre étude de Hayakawa et al. [ 78], se penche sur le taux de mortalité ajusté par
population, calculé pour un million d’habitants. De plus, dans I’étude de Ofia et al. [79], deux indicateurs
distincts sont utilisés pour chaque catégorie d’accident : les blessés 1égers et les tués ou blessés graves
sont analysés en termes de fréquence pour évaluer la sévérité des incidents. Cette diversité d’approches
refléte la complexité inhérente a la mesure de la gravité des accidents, soulignant ainsi I’importance d’une
approche multidimensionnelle dans 1’évaluation des risques et dans la formulation de stratégies de

prévention efficaces.
4. Méthodologie de recherche

L’analyse statistique représente un outil essentiel pour interpréter les données numériques dans
des contextes sans signification naturelle [66], et son utilisation est répandue depuis de nombreuses
décennies dans des domaines de recherche divers. Ainsi, notre recherche adopte la technique ANOVA ;
laquelle se distingue par sa capacité a partitionner la variabilité observée au sein d’un ensemble de
données en deux composantes distinctes : les facteurs systématiques qui exercent une influence et les
facteurs aléatoires qui n’en ont pas. L’ANOVA constitue la premicre étape de 1’analyse des facteurs
impactant un jeu de données spécifique, suivie de tests complémentaires portant sur les facteurs

méthodiques contribuant de maniere significative a I’incohérence des données.

L’ANOVA a un facteur, également connue sous le nom de « one-way analysis of variance », se
positionne comme 1’une des méthodes les plus répandues en statistique. Cette approche vise a déterminer
si des différences statistiquement significatives existent entre les moyennes de trois groupes indépendants
ou plus. Dans le cadre de notre recherche, nous opterons pour le test de Kruskal-Wallis par rangs ; une

alternative non paramétrique a ’ANOVA, spécialement adaptée a notre contexte de recherche. Ce choix
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se justifie par le caractere ordinal de la variable indépendante et la non-normalité de la distribution de la
variable dépendante dans nos données. L’objectif principal de ce test réside dans la comparaison des
rangs des groupes d’observations indépendantes; ce qui s’avere pertinent lorsque les hypothéses
paramétriques de I’ANOVA ne sont pas satisfaites. Trois hypothéses majeures sous-tendent cette
approche : la normalité de la variable dépendante au sein de chaque groupe de la variable indépendante,

’égalité de variance entre les groupes, ainsi que 1’indépendance des observations.

L’¢évaluation de la distribution gaussienne a été réalisée au moyen du test de normalité de Shapiro-
Wilk, I'un des principaux tests congus pour identifier toute déviation par rapport a la normalité. Sous
I’hypothése nulle du test, les données sont supposées Etre distribuées selon une loi normale. Le rejet de
I’hypothese nulle intervient lorsque la valeur p est inférieure ou égale a 0,05. Un échec du test de
normalité, avec un niveau de confiance de 95 %, indique que les données ne suivent pas une distribution

gaussienne.

Dans de nombreuses analyses statistiques, il est supposé que la variance entre plusieurs groupes
soit homogeéne. Une méthode appropriée pour évaluer cette hypotheése consiste a recourir au test de
Levene, qui examine si la variance entre deux groupes ou plus est égale. Ce test générant une statistique
de test ainsi qu’une valeur p associée. Si la valeur p est inférieure au niveau de signification prédéterminé.
Cela permet de rejeter I’hypothése nulle, conduisant ainsi a la conclusion qu’il existe des éléments

insuffisants pour soutenir I’homogénéité de la variance.

Dans le cadre de notre recherche, I’analyse de la variance non paramétrique de Kruskal-Wallis
est employée pour évaluer les données de chaque groupe de variables indépendantes en vue de déterminer
leur impact sur la variable dépendante (le taux de 1étalité dans notre cas). Il convient de souligner que les
facteurs sont examinés individuellement, un a un. En cas de résultat significatif du test de Kruskal-Wallis
pour un facteur donné, cela indique que les groupes associés a ce facteur présentent des différences
substantielles entre eux. Dans ce contexte, ledit facteur est considéré comme exergant une influence
mesurable sur la variable dépendante. Etant donné que notre modéle d’étude comporte un nombre
considérable de groupes, il est primordial d’identifier ceux qui se distinguent les uns des autres. Ainsi,
une analyse post-hoc est introduite dans le but de spécifier quelles paires de groupes démontrent des
divergences significatives. Dans cette optique, le test de Dunn [80] est reconnu comme le choix optimal
pour comparer les groupes au sein de chaque facteur. Ce test est une procédure post-hoc non paramétrique

adaptée pour conduire des comparaisons multiples par paire lorsque 1’hypothése nulle du test de Kruskal-
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Wallis est rejetée [81]. Il permet ainsi de réaliser k (k-1)/2 comparaisons multiples par paires pour chaque

facteur, ou k désigne le nombre de groupes considérés.

Pour déterminer la taille d’effet, les statisticiens ont introduit des formules pour calculer la taille
de I’effet et d’interpréter les résultats [82]. L’Eta carré n% indique le pourcentage de variance de la
variable dépendante expliquée par la variable indépendante [83]. Bien qu’il soit couramment utilisé dans
I’ANOVA a un facteur, il est plus sujet a biais que 1’epsilon-carré [84]. L’epsilon-carré, quant a lui, offre

une estimation de I’ampleur de I’effet, calculée comme suit :

o H (33)
G
n

Ou H est la valeur obtenue dans le test de Kruskal-Wallis, qui mesure la force de 1’association
entre les groupes dans un ensemble de données, et n est le nombre total d’observations dans 1’ensemble

de données.

En outre, les auteurs [85] ont proposé le Common Language Effect Size (CLES), une mesure
utilisée pour évaluer la taille de I’effet entre deux groupes. Le CLES représente la probabilité qu’un
individu sélectionné au hasard dans un groupe présente une valeur plus élevée qu’un individu sélectionné

au hasard dans 1’autre groupe :

M, — M
P Z<—I z 1| (34)

/512 + 5,2

Ou M1, M2 sont les moyennes des groupes et S1, S2 les écarts-types.
5. Facteurs de risque des accidents

Dans le cadre de notre recherche, le niveau de signification retenu est de 0,05, représentant la
probabilité de rejeter ’hypothese nulle lorsqu’elle est véridique. L’exécution de cette étude a été effectuée
a I’aide de Python 3.6 sur une machine équipée d’un processeur Intel Core 15-7200U cadencé a 5 GHz.
Par souci de clarté, les résultats seront présentés en utilisant le codage des groupes comme illustré dans

le tableau 9.
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5.1. Répartition des accidents sur les différentes conditions routiéres

Le tableau 9 montre les différents groupes de chaque facteur ainsi que le nombre d’accidents

associ¢ a chaque groupe. L’analyse de ces données révele les conclusions suivantes :

e [ état de surface : la plupart des accidents (88 053) se produisent sur des routes séches,
suivies de pres par les routes mouillées (976). Les accidents sur des routes enneigées ou verglacées
et humides avec sel résiduel sont beaucoup moins fréquents (190 chacun). Cela souligne
I’importance de maintenir des routes en bon état, surtout pendant les conditions météorologiques
difficiles. En effet, 1’état de surface de la route est un facteur clé dans la sécurité routiére, car il
peut influencer la distance de freinage et la tenue de route des véhicules. Une chaussée en mauvais
¢tat peut présenter des obstacles, des fissures ou des nids-de-poule qui peuvent causer des
accidents. Par conséquent, il est essentiel de veiller & ce que les routes soient régulierement
entretenues et réparées pour garantir la sécurité des usagers de la route.

e [ état de chaussée : selon les données, la grande majorité des accidents surviennent sur des
routes en bon état (86 835) en raison de leur plus grande fréquentation et vitesse. Cependant, les
accidents sur des routes en mauvais ou trés mauvais état, bien que moins fréquents (1 689 et 301
respectivement), peuvent entrainer des conséquences plus graves en raison des obstacles imprévus
sur la route ou de la perte de contrdle du véhicule. Par conséquent, il est important de souligner
I’importance de la maintenance et de la réparation des routes pour améliorer non seulement la
sécurité routiere, mais aussi le confort et la commodité des conducteurs et des passagers. En outre,
une route en bon état peut également contribuer a réduire les émissions de gaz d’échappement en
permettant une circulation plus fluide et une consommation de carburant plus efficace. Par
conséquent, I’investissement dans 1’entretien des routes peut avoir des avantages économiques,
environnementaux et sociaux a long terme.

e Le type de chaussée : selon les données, il y a eu un nombre beaucoup plus élevé
d’accidents sur les routes a chaussée unique (20 893) que sur celles qui sont séparées par un terre-
plein (2 052). Cette tendance est préoccupante et indique clairement un besoin d’amélioration de
la sécurité sur les routes a chaussée unique. Il pourrait étre judicieux d’investir dans de nouvelles
technologies de sécurité routiere pour réduire le nombre d’accidents. Des mesures pourraient
également étre mises en place pour améliorer la signalisation, la visibilité¢ et la qualité¢ de la

chaussée sur ces routes. En outre, il est important que les conducteurs soient informés de la
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nécessité de conduire prudemment sur les routes a chaussée unique et soient régulicrement
rappelés des régles de sécurité routiere.

e La position de I’accotement : les accidents sont répartis de maniére relativement égale
entre les accotements au niveau de la chaussée et les accotements dénivelés par rapport a la
chaussée, tant du coté droit que du coté gauche. Cela montre que des précautions doivent étre
prises pour la sécurité des conducteurs, quel que soit le type d’accotement. Ainsi, il est conseillé
aux conducteurs de rester vigilants et de prendre des précautions supplémentaires lorsqu’ils
conduisent sur des accotements dénivelés.

e Lalocalisation : il est important de noter que la localisation des accidents de la route peut
révéler des tendances importantes en matiere de sécurité routiere. En effet, selon les statistiques,
les accidents en dehors des intersections sont plus fréquents (44 401) que ceux en intersection
(19985) ou en passage a niveau (26). Toutefois, cela ne signifie pas nécessairement que les
intersections sont des lieux sirs. En réalité, les intersections demeurent des zones critiques pour
la sécurité routiere, et il est important de prendre des mesures pour les rendre plus shres. Par
exemple, la mise en place de feux de signalisation ou de panneaux de signalisation clairs et
facilement compréhensibles peut aider a réduire le nombre d’accidents en intersection. De plus, il
est important de sensibiliser les conducteurs a I’importance de respecter les reégles de la route et
de conduire prudemment dans toutes les situations de conduite, y compris aux intersections.

e Le type de carrefour : il existe deux types de carrefours, les simples (CSSFS et CSAFS) et
les multiples (CMSFS et CMAFS). Les carrefours simples ont tendance a avoir plus d’accidents
(11 174 et 3 454 respectivement) que les carrefours multiples. Cela est souvent di a des facteurs
tels que le manque de signalisation ou une mauvaise gestion du trafic. Les carrefours multiples
nécessitent également une attention particuliere, car bien qu’ils aient moins d’accidents, ils
peuvent étre plus complexes et nécessitent une signalisation et une gestion du trafic plus pointues.
La signalisation et la gestion du trafic sont des éléments clés dans la prévention des accidents aux
carrefours, qu’ils soient simples ou multiples.

e Latopographie : selon les statistiques, la plupart des accidents se produisent sur des routes
plates (47 650 cas), suivies de celles en pente (1 674 cas) et des sommets de cote (86 cas). Cette
information est cruciale pour améliorer la sécurité routicre. En effet, il serait judicieux de porter
une attention particuliére aux routes en montagne ou en pente, ou les risques d’accident sont plus

¢levés en raison des conditions de conduite plus difficiles. Par exemple, les routes en montagne
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peuvent étre plus étroites, plus sinueuses et plus escarpées, tandis que les routes en pente peuvent
étre glissantes et causer des dérapages. Il est donc important de prendre en compte la topographie
des routes dans la planification de la sécurité routiére pour réduire le nombre d’accidents et de
victimes sur les routes.

e Letracé duplan : les accidents sur des trongons rectilignes sont les plus fréquents (40 776),
suivis des courbes a gauche (2 654) et des courbes a droite (770). Cela suggere que les conducteurs
peuvent étre plus enclins a se relacher sur les routes droites et que les courbes a gauche peuvent
étre plus difficiles a négocier que les courbes a droite. Il est donc important de prendre des mesures
pour améliorer la sécurité sur les routes comportant des courbes, telles que la signalisation claire
et la limitation de la vitesse.

e Lamajorité des accidents ont lieu sur des sections de route ou la largeur d’accotement droit
de 1 a2 metres (15 348 accidents). Cependant, il est également courant de trouver des routes avec
une largeur d’accotement droit de moins de 1 métre, qui ont causé 1 021 accidents, et des routes
avec une largeur d’accotement droit de 2 a 3 metres, qui ont été a I’origine de 4 130 accidents. Les
routes avec une largeur d’accotement droit de 3 a 4 métres ont causé 523 accidents, tandis que
celles de 4 a 5 metres et de 5 a 10 métres, moins courantes, ont provoqué respectivement 120 et
143 accidents. Il est important de noter que les routes avec une largeur d’accotement droit plus
large sont plus stres pour les conducteurs et les piétons, car elles offrent plus d’espace pour
manceuvrer en cas d’urgence.

e Dr’apres les statistiques, la plupart des accidents ont lieu sur des sections de route ou la
largeur d’accotement gauche est comprise entre 1 et 2 metres, avec un total de 15 113 cas recensés.
Les routes avec des accotements de moins de 1 metre (793 accidents) ou de 2 a 3 métres (3 326
accidents) sont également souvent impliquées dans des accidents. En revanche, les routes avec
une largeur d’accotement gauche de 3 a 4 métres ne comptent que 434 accidents, tandis que celles
avec une largeur d’accotement de 4 & 5 métres ont causé 120 accidents et de 5 a 10 métres ont été
I’origine de 123 accidents. Cela souligne 1’'importance d’élargir les accotements de la route, en
particulier dans les zones ou les accidents sont plus fréquents, dans le but de réduire le nombre de
victimes et de rendre les routes plus siires pour tous les usagers.

e Les statistiques révelent que la majorité des accidents se produisent sur des sections de
route dont la largeur de chaussée est inférieure a 6 meétres, soit un total de 6 232 accidents.

Cependant, il est également important de noter que les routes avec une largeur de chaussée de 6 a
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7 métres (7 486 accidents) et de 7 a 10,5 metres (8 004 accidents) sont également des zones a
risque ¢€levé. Les routes avec une largeur de chaussée de 10,5 a 14 metres (742 accidents) et de
plus de 14 métres (898 accidents) sont moins propices aux accidents, mais il est important de rester
vigilant sur ces routes. Il est é¢galement important de noter que les routes de campagne peuvent

avoir des largeurs de chaussée différentes, ce qui peut également affecter les risques d’accident.

Tableau 9. Répartition des accidents sur les conditions routieres

Facteurs Groupes Description Total
1 Sec 88 053
i 2 Mouillé 976
Etat de la surface — -
3 Enneigé ou verglacé 190
4 Humide, sel résiduel 190
1 Revétue bonne 86 835
Etat de la chaussée 2 Revétue mauvaise 1689
3 Revétue tres mauvaise 301
1 Route a chaussee unique 20893
Type de chaussée — -
2 Chaussée séparée par terre-plein 2052
1 LR : Au niveau de la chaussée 20807
Position de I’accotement droit —— - -
2 NLR : Dénivelé par rapport a la chaussée 594
1 LR : Au niveau de la chaussée 19975
Position de ’accotement gauche —— - -
2 NLR : Dénivelé par rapport a la chaussée 580
1 Hors intersection 44 401
Localisation 2 En intersection 19985
3 En passage a niveau 26
1 CSSFS : Carrefour simple sans feux ou stop 11174
2 CSAFS : Carrefour simple avec feux ou stop 3454
Type de carrefour -
3 CMSEFS : Carrefour multiple sans feux ou stop 211
4 CMAFS : Carrefour multiple avec feux ou stop 159
1 Pont ou radier 11992
Topographie 2 Rétrécissement de la chaussée 236
3 Obstacle naturel réduisant la visibilité 546
1 Plat 47 650
Profils en long 2 Pente 1674
3 Sommet de cote 86
1 Partie rectiligne 40776
Tracé plan -
2 En courbe a gauche 2654
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3 En courbe a droite 770
4 EnS 513
1 0<L<1 1021
2 1<=L <2 15348
3 2<=L<3 4130
Largeur de I’accotement droit 4 3= L<a 3
5 4<=L <5 120
6 5<=L <10 143
1 O<L<1 793
2 1<=L <2 15113
3 2<=L<3 3326
Largeur de ’accotement gauche 2 3= L<d 134
5 4<=L <5 120
6 5<=L <10 123
1 L <6 6232
2 6<=L <7 7486
Largeur de chaussée 3 7<=L <105 8004
4 10,5<=L <14 742
5 14<=L 898

5.2. Répartition des taux de létalité

Le tableau 10 montre que la mortalité sur les surfaces enneigées ou verglacées est la plus élevée
avec un pourcentage de 32,35 % et dépasse la moyenne avec un taux de 27,66 %. Ceci résulte du faible
frottement sur la surface glacée de la chaussée. C’est également le cas des autres surfaces routieres

recouvertes de sable, d’huile ou autre, qui présentent un pourcentage de 28,15 %.

On constate également que les chaussées dont la largeur est inférieure a 6 metres sont plus
meurtrieres que celles de plus grande largeur avec un TL de 21,79 % et sont suivies par les chaussées
dont la largeur est de 14 métres ou plus, avec un TL de 18,65 %. Les chaussées les moins dangereuses

sont celles dont la largeur est comprise entre 10,5 et 14 métres.

Nous observons aussi que la plupart des accidents de la route ont lieu sur des routes en bon état,
qui sont les plus utilisées en raison de la qualité de I’infrastructure routiére. De toute évidence, les routes
en mauvais état sont moins régulierement utilisées et a vitesse généralement limitées, et donc moins

mortelles, avec un TL de 22,19 %. Bien qu’il existe plusieurs types de séparation des routes, nous ne
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retenons au sein de cette ¢tude que deux classes : les routes pleines et les routes séparées. Les routes

pleines ont un TL de 18,91 %, et les routes séparées ont un TL de 12,28 %.

Tableau 10. Taux de létalité en fonction des facteurs infrastructurels

Description TL Description TL
Etat de surface 25,34 Largeur de chaussée 18,42
1 Sec 25,33 1 L<6 21,79
2 Mouillé 2553 |2 6<=L<7 17,61
3 Enneige ou verglace 32,35 |3 7<=L<10.5 16,78
4 Humide, sel résiduel 28,15 | 4 10,5<=L<14 15,58
Etat de chaussée 25,31 5 14<=L 18,65
1 Revétue bonne 25,32 | Type de chaussée 18,31
2 Revétue mauvaise 25,58 1 Route a chaussée unique 18,91
3 Revétue trés mauvaise 22,19 2 gllé?rlllsse’e séparée par terre- 12,28
Largeur de I’accotement gauche 18,09 | Largeur de I’accotement droit 17,78
1 0<L<1 17,95 1 0<L<1 20,13
2 1<=L<2 17,73 |2 1<=L<2 17,67
3 2<=L<3 19,23 |3 2<=L<3 17,01
4 3<=L<4 21,08 | 4 3<=L<4 18,17
5 4<=L<5 19,26 | 5 4<=L<5 21,25
6 5<=L<10 20,69 | 6 5<=L<10 30,08
Position de I’accotement droit 17,83 | Types de carrefours 8,08
1 LR 17,8 1 CSSFS 8,68
2 NLR 18,72 |2 STF 4,99
Position de I’accotement gauche 18,05 |3 CMSFS 11,41
1 LR 18,01 |4 CMAFS 28,62
2 NLR 19,42 | Tracé plan 23,23
Localisation 27,66 1 Partie rectiligne 23,61
1 Hors intersection 36,41 2 En courbe a gauche 19.4
2 En intersection 8,24 3 En courbe a droite 11,82
3 En passage a niveau 28,84 | 4 EnS 29,81
Profils en long 23,63 | Topographie 18,71
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1 Plat 23,62 1 Pont ou radier 18,72
Rétrécissement de la

2 Pente 24,66 2 } 19,15
chaussée

3 Sommet de cote 1286 |3 Obstacle naturel reduisant | 5 |
la visibilité

Le tableau montre aussi que les routes rétrécies sont plus dangereuses que les routes avec des
obstacles ou des ponts, avec une valeur TL de 19,15 %. 1l apparait également que les accidents sur les
pentes sont plus mortels avec un TL de 24,66 %, suivis par les routes plates avec un TL de 23,62 %. En
outre, les sommets ont un TL inférieur de 12,86 %. Cela s’explique par le fait que les conducteurs

prennent plus de précautions sur ce type de trongons routiers.

En ce qui concerne I’emplacement, les accidents qui se produisent en dehors des intersections
sont plus désastreux que ceux qui se produisent dans les intersections avec un pourcentage de 36,41 %

(contre 8,24 %). Cela doit étre dii a la limitation de la vitesse sur ces trongons.

Personne ne peut nier que le passage par une route a double virage est inconfortable et exige une
plus grande vigilance de la part des conducteurs, car le risque d’accident est généralement plus ¢levé.
Effectivement, les résultats montrent que ce type de route a un taux de 1étalité de 29,81 %, suivi par les
routes droites avec un TL de 23,61 %. Néanmoins, les courbes a droite ont un TL faible de 11,82 %, qui

est inférieur au TL moyen de 23,23 %.

Le tableau met aussi en évidence que la largeur de 1’accotement droit est proportionnelle a la
valeur de I’indice de mortalité. Les accidents qui se produisent sur des routes d’une largeur de
I’accotement droit supérieure a 5 métres ont une valeur TL de 30,08 %, ce qui est supérieur a la moyenne
de 69,18 %. Les accotements qui ne sont pas au méme niveau que la chaussée (¢élévation de 1’accotement)
sont un peu plus meurtriers que les accotements qui sont au méme niveau que la chaussée. Cela s’applique

aussi bien aux accotements de droite qu’a ceux de gauche.

En ce qui concerne les carrefours, il convient de souligner que les intersections multiples sont
plus destructrices que les intersections simples. De plus, les accidents qui se produisent sur les routes
controlées par des feux de circulation ont un taux de létalité¢ de 28,62 %. Le service compétent devrait
éventuellement en tenir compte pour les mesures nécessaires a prendre a 1’avenir concernant ce type

d’intersection.
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5.3. Analyse des facteurs infrastructurels

Une analyse descriptive des divers facteurs examinés est présentée dans le tableau 11. Il est a
noter que les groupes associés a un facteur donné¢ peuvent ne pas avoir des tailles d’échantillon
¢quivalentes. Afin d’assurer une puissance analytique suffisante, les groupes ont été égalisés en taille a
celle possédant une plus petite taille, de maniére aléatoire. Aucun des facteurs examinés précédemment
n’a pu satisfaire aux hypothéses de normalité et d’homogénéité de la variance. Cette situation est
fréquente dans 1’analyse de données réelles, ou il est rare d’observer une distribution normale parfaite.
Face a cette réalité, certains statisticiens sont contraints de prétraiter les données en apportant des
ajustements significatifs, tandis que d’autres optent pour des méthodes non paramétriques afin de
contourner cette problématique. Les résultats de notre étude ont révélé que le taux de 1étalité le plus élevé
est associé a I’état de surface, avec une valeur moyenne de 29,31 %, tandis que le taux le plus bas est

observé pour le facteur du type d’intersection, s’établissant a 14,08 %.

Tableau 11. Statistique descriptive des facteurs infrastructurels

Taille Moyenne | Ecart- Shapiro-Wilk Levene
Facteurs d’échantill TL ¢
échantillon ype F p F p
Etat de surface 760 0,2931 | 04429 | 0,7240 | <0,001 | 6,1347 | <0,001
Etat de chaussée 903 0,2402 | 0,4155 | 0,6388 | <0,001 | 4,4952 | <0,01
Type de chaussée 400 0,1607 | 0,3525 10,5939 | <0,001 | 9,6957 | <0,05
Position de 400 0,1853 | 0,3684 | 0,5987 | <0,001 | 4,5366 | <0,05
I’accotement droit
. Position de 400 0,1690 | 0,3548 | 0,6019 | <0,001 | 8,0783 | <0,05
I’accotement gauche
Localisation 300 0,2108 | 0,3889 | 0,7519 | <0,001 | 10,9 | <0,001
Types de carrefours 636 0,1408 | 0,3438 | 0,6450 | <0,001 | 15,9249 | <0,001
Topographie 708 0,1718 | 0,3652 | 0,5604 | <0,001 | 3,5891 | <0,05
Profils en long 258 0,2315 | 04069 | 0,7115 | <0,001 | 4978 | <0,001
Tracé plan 2052 0,2205 | 0,4016 | 0,6780 | <0,001 | 18,36 | <0,001
, Largeurde 720 02024 | 0,3824 | 0,6665 | <0,001 | 3,5833 | <0,01
I’accotement droit
, Largeurde 720 0,2109 | 0,3827 | 0,6645 | <0,001 | 18,36 | <0,001
I’accotement gauche
Largeur de chaussée 1250 0,1709 | 0,3604 | 0,6051 | <0,001 | 53972 | <0,001

Les résultats de 1’analyse, comprenant a la fois le test de Kruskal-Wallis et le test de Dunn, sont

présentés de maniére exhaustive dans le tableau 12. Ainsi, ce tableau illustre que le test de Kruskal-Wallis
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démontre une significativité pour I’ensemble des facteurs étudiés, indiquée par des valeurs p inférieures
au seuil prédéterminé de 0,05. En conséquence, I’hypothése nulle est rejetée avec un niveau de confiance
de 95 %. Parmi ces facteurs, le type d’intersection se distingue comme celui ayant 1’effet le plus
prononcé, suivi de pres par la localisation des accidents, qui expliquent respectivement 7 % et 6,5 % de
la variance du TL. Ces constats suggerent que ces facteurs pourraient exercer une influence plus marquée
sur la mortalité des accidents par rapport a ceux avec une moindre taille d’effet. La taille d’effet, un
critere important d’évaluation, est souvent interprétée différemment selon les contextes de recherche :
une taille d’effet inférieure a 0,08 étant considérée comme faible, entre 0,08 et 0,26 comme moyenne, et
supérieure a 0,26 comme grande, bien que cette interprétation puisse varier selon le domaine d’étude.
Dans notre analyse, 1’objectif est de déterminer les associations entre les facteurs et le TL. Le test post-
hoc de Dunn est employ¢ pour identifier les différences significatives entre les groupes en termes de TL.
Les résultats de ces tests, exposés dans la figure 24 avec leur niveau de signification, sont complétés dans
le tableau 12 par leur taille d’effet respective. Il est notable que les tests de Dunn révélent des différences

significatives pour I’ensemble des facteurs analysés.
5.4. Evaluation de 'impact de chaque facteur sur la mortalité routiére

En la maticre, le tableau 12 fournit une analyse non paramétrique détaillée, réalisée a 1’aide du
test de Kruskal-Wallis, afin d’évaluer I’'impact de divers facteurs sur la mortalité¢ des accidents. En se
basant sur la taille d’effet epsilon-carré, chaque facteur peut étre interprété quant a son influence sur la
mortalité des accidents. Selon cette interprétation, le facteur « Etat de chaussée » est associé a un effet
négligeable. En revanche, les facteurs tels que « Etat de surface », « Type de chaussée », « Position de
I’accotement droit », « Position de I’accotement gauche », « Topographie », « Profil en long », « Tracé du
plan », « Largeur de I’accotement droit », « Largeur de I’accotement gauche » et « Largeur de chaussée »
présentent une taille d’effet faible. En outre, les facteurs « Localisation » et « Type de carrefour »
démontrent une taille d’effet modérée, suggérant ainsi une influence plus significative sur la mortalité

des accidents.

Les résultats détaillés du test post-hoc de Dunn, accompagnés de la taille d’effet CLES,
permettent d’appréhender les différences entre les groupes pour chaque facteur et I’ampleur de ces
différences. Pour I’état de surface, la distinction entre le groupe 1 (Surface seche) et le groupe 2 (Surface
enneigée ou verglacée) est nette, avec un CLES de 31,72, indiquant une différence substantielle entre ces

conditions. En ce qui concerne 1’¢tat de chaussée, la disparité entre le groupe 1 (Revétue en bon état) et
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le groupe 2 (Revétue en mauvais état) est notable, avec un CLES de 25,18, témoignant d’une différence
significative. Pour le facteur type de chaussée, la distinction entre le groupe 1 (Chaussée unique) et le
groupe 2 (Chaussée séparée par terre-plein) est €également notable, avec un CLES de 21,39. Les résultats
pour la position de I’accotement droit et gauche révelent des différences significatives entre les groupes 1

(au niveau de la chaussée) et 2 (dénivelé par rapport a la chaussée), avec des CLES respectifs de 23,39
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Figure 24. Résultats du test post-hoc avec le niveau de signification
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(droit) et 23,66 (gauche). Pour le facteur de la localisation, la différence entre le groupe 1 (Hors
intersection) et le groupe 2 (En intersection) est saisissante, avec un CLES de 32,74, dénotant une
divergence substantielle. Concernant le type de carrefour, les divergences entre les groupes demeurent
significatives, avec des CLES oscillant entre 26,03 et 28,62. L’analyse de la topographie indique une
distinction notable entre le groupe 1 (Pont ou radier) et le groupe 2 (Obstacle naturel réduisant la
visibilité), avec un CLES de 21,02. Pour le profil en long, une différence significative est observée entre
le groupe 1 (Pente) et le groupe 2 (Sommet de cote), avec un CLES de 31,99. Les résultats pour le tracé
du plan indiquent des divergences significatives entre les groupes, avec des CLES variant entre 25,33 et
29,14. Pour la largeur de 1’accotement droit, des différences significatives sont notées entre les groupes,
avec des CLES oscillant entre 30,88 et 32,32. Quant a la largeur de I’accotement gauche, une distinction
notable est relevée entre le groupe 1 (0<L<1) et le groupe 2 (2<=L<3), avec un CLES de 31,85. Enfin,
pour la largeur de chaussée, des différences significatives sont observées entre les groupes, avec des

CLES allant de 24,66 a 24,75.

Tableau 12. Résultats du test de Krukal-Wallis et du test de post-hoc

Kruskal-Wallis | Taille Test de Dunn Taille
d’effet ’
Facteurs (Eta d’effet
F Groupe 1 Groupe 2 0
p square) p p (CLES %)
- Sec Enneige ou verglace 31,72
Ctat de 15,5376 | <0,05 | 0,021 _ :
Mouillé Enneige ou verglace 30,08
Etat de, 6,9373 | <0,05 | 0,008 Revétue bonne Revétue mauvaise 25,18
chaussée
Type dfa 69257 | <001 | 0,014 Route a Chz_aussee séparée par terre- 21.39
chaussée chaussée unique | plein
Position de Au niveau de la | Dénivelé par rapport a la
Paccotement | 43188 | <0,05 | 0,011 € 1€ par rapp 23,39
. chaussée chaussée
droit
Position de Au niveau de la | Dénivelé par rapport a la
accotement | 8834 | <0,05 | 0,02 5 ¢ parrapp 23,66
chaussée chaussée
gauche
!—kt)rs " En intersection 32,74
Localisation | 19,378 6 | <0,001 | 0,065 Intersection
En intersection | En passage a niveau 25,88
CSSFS CMAFS 26,03
Type de 44274 | <0,001 | 0,07 CSAFS CMAFS 28,62
carrefour
CMSFS CMAFS 26,19
Topographie | 79166 | <0,05 | 0,011 Pont ou radier Obs_ta_cl_e_n,aturel réduisant 21,02
la visibilité
Profilenlong | 8,3239 | <0,05 | 0,032 Pente Sommet de cote 31,99
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Partie rectiligne | En courbe a droite 25,33
Tracé du En courbe a
plan 48,4372 | <0,001 | 0,024 gauche EnS 26,74

En courbe a Ens 29,14

droite

1<=L<2 5<=L<10 31,31
Largeur de
P’accotement | 20,0117 | <0,01 | 0,028 2<=L<3 5<=L<10 30,88
droit

3<=L<4 5<=L<10 32,32
Largeur de
P’accotement 14,028 4 | <0,05 0,02 O<L<1 2<=L<3 31,85
gauche

L<6 6<=L<7 24,75
'&f‘ggss“egde 182525 | <0,05 | 0,015

L<6 10,5<=L<14 24,66

6. Discussion des résultats et recommandations

L’analyse des données relatives aux accidents routiers de 1’année 2017, portant sur un ensemble
de 13 variables, met en exergue une corrélation significative entre 1’état physique de la route et
I’infrastructure, et la gravité des accidents. Par exemple, 1’état de la surface de la route a révélé des
différences marquées entre les surfaces seches et enneigées, avec une probabilité de 31,72 % qu’un
accident sur I'une soit plus fatal que sur I’autre. De méme, la localisation des accidents, qu’ils se
produisent dans ou hors d’une intersection, a montré une augmentation de la probabilité¢ de mortalité de
32,74 %, suggérant que d’autres accidents peuvent également tre graves dans environ un tiers des cas.
Les accidents urbains, en particulier ceux survenant dans des intersections avec des feux de circulation
ou des panneaux-stops, présentent une probabilité de mortalité accrue de 28,62 %. La mise en ceuvre de
mesures préventives telles que des campagnes de sensibilisation et I’application de sanctions restrictives

peuvent contribuer a atténuer ce probléme.

Par ailleurs, une différence significative a été observée entre les accidents survenant sur des routes
en pente par rapport a ceux sur un sommet de cdte, avec une probabilité de 32 %. Cela signifie qu'il y a
une probabilité de 32 % qu'un accident qui se produit en pente soit plus grave qu'un accident qui se
produit au sommet de cote. De méme, la largeur des accotements s’est révélée €tre un facteur contribuant
souvent a la gravité des accidents ; par exemple, une largeur de 5 métres est associée a un TL de 30 %.
L’analyse de la taille de I’effet (CLES) indique également qu’il existe une probabilité de 24 % que le TL
soit supérieur pour un niveau d’accotement par rapport a un autre. Il est donc recommandé, par mesure

de précaution, d’installer des barriéres le long des voies piétonnes en dehors des zones urbaines ; une
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mesure soutenue par des recherches antérieures [86] ayant montré une gravité accrue des accidents sur

des accotements non protégés.

Enfin, les résultats de notre analyse concernant la largeur de 1’accotement, la largeur et le type de

chaussée corroborent les conclusions de [79] démontrant une corrélation entre ces variables et la sévérité

des accidents. De plus, il a été observé que lorsque le tracé du plan est influencé par la topographie, la

mortalité des accidents augmente, soulignant ainsi I’importance de prendre en compte ces facteurs dans

la planification et la conception des routes.

Ces analyses suggérent que de nombreux facteurs routiers ont un impact significatif sur la

mortalité des accidents, avec des différences de taille d’effet allant de négligeable a significative. Voici

une synthése des résultats obtenus :

L’¢tat de la surface : le test de Kruskal-Wallis montre une différence significative, et le test
post-hoc de Dunn indique une grande différence de mortalité entre les routes seches et les
routes enneigées ou glacées.

L’état de la chaussée : il y a aussi une différence importante, et la différence de mortalité entre
les routes en bon état et les routes en mauvais état est notable.

Le type de chaussée : le test de Kruskal-Wallis montre une différence significative, et le test
post-hoc de Dunn indique une différence significative de mortalité entre les routes a chaussée
unique et les routes a chaussée séparée par une médiane.

La position de 1’accotement droit et de ’accotement gauche : les deux facteurs montrent des
différences significatives, avec des différences notables de mortalité entre les accotements au
niveau de la chaussée et celles dénivelées par rapport a la chaussée.

La localisation : le test de Kruskal-Wallis affiche une différence significative, et le test post-
hoc de Dunn indique une grande différence de mortalité entre les accidents hors intersection
et les accidents aux intersections.

Le type d’intersection : tous les groupes présentent des différences significatives, avec des
différences notables de mortalité entre les différents types d’intersection.

La topographie : le test de Kruskal-Wallis témoigne d’une différence significative, avec une
différence notable dans les déces entre les accidents sur les ponts ou les radiers et ceux

impliquant des obstacles naturels réduisant la visibilité.
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e Le profil en long : le test de Kruskal-Wallis montre une différence significative, et le test post-
hoc de Dunn indique une grande différence de mortalité entre les accidents sur les pentes et
ceux sur les sommets des cotes.

e Le tracé du plan : tous les groupes affichent des différences importantes, avec des différences
notables de mortalité selon le tracé des routes.

e La largeur des accotements droits : tous les groupes présentent des différences significatives,
avec des différences notables de mortalité selon la largeur des accotements droits.

e La largeur des accotements gauches : il y a une différence significative, avec une différence
notable de mortalité entre les groupes selon la largeur de I’accotement gauche.

e La largeur de la chaussée : les groupes indiquent des différences significatives, mais avec des

différences de taille d’effet plus faibles pour la largeur de la chaussée.

Les recommandations formulées sur la base des résultats des tests de Kruskal-Wallis et du test
post-hoc de Dunn dépendent des facteurs spécifiques qui ont montré des différences significatives dans
leur impact sur la mortalité due aux accidents de la route. Les recommandations générales suivantes sont

basées sur les facteurs qui ont montré des différences significatives :

e [¢tat de surface : étant donné la grande différence de mortalité entre les routes seches et
les routes enneigées ou verglacées, il est recommandé de mettre en ceuvre des mesures plus
efficaces de gestion du trafic et de déneigement en hiver. Il est bien connu que la conduite sur des
routes enneigées ou verglacées est nettement plus dangereuse que la conduite sur des routes seches.
La différence entre les taux de 1étalité est particuliecrement marquée, avec une probabilité beaucoup
plus élevée d’accidents mortels dans des conditions hivernales. Pour remédier a ce probleme, il
est conseillé aux gouvernements et aux municipalités de mettre en ceuvre des stratégies de gestion
du trafic et des mesures de déneigement plus efficaces pendant les mois d’hiver. Il peut s’agir
d’augmenter le nombre de chasse-neige sur les routes, d’utiliser des agents de déglacage plus
efficaces et de proposer des programmes de formation a la conduite plus complets afin d’aider les
automobilistes a affronter les conditions hivernales dangereuses en toute sécurité. En prenant ces
mesures proactives, il est possible de réduire le nombre d’accidents et de déces qui se produisent
chaque année sur les routes, et de faire en sorte que chacun puisse voyager en toute sécurité et en
toute confiance, quel que soit le temps qu’il fait a I’extérieur.

e [ état des chaussées : les routes dont la chaussée est en mauvais état de revétement

présentent une différence significative en termes de 1¢talité. Il est donc recommandé de donner la
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priorité a la réparation et a I’entretien des routes dont la chaussée est en mauvais état. Des études
récentes ont montré que les routes en mauvais €tat présentent un risque important pour les
conducteurs, entrainant un taux plus élevé d’accidents et de déces. Il est donc urgent d’accorder la
priorité a la réparation et a I’entretien de ces routes, car il s’agit 1a d’une étape cruciale dans
I’amélioration de la sécurité routiére. En outre, I’investissement dans des technologies et des
matériaux de construction routiere modernes pourrait également contribuer a réduire le nombre
d’accidents et de décés sur nos routes. Il est donc fortement recommandé¢ aux décideurs politiques
et aux autorités compétentes de prendre des mesures proactives pour résoudre ce probléme et
garantir la sécurité de tous les usagers de la route.

e La position des accotements droit et gauche : compte tenu des différences de mortalité
entre les accotements situés au méme niveau que la chaussée et ceux situés a des niveaux différents
par rapport a la chaussée, il est important de maintenir une surface d’accotement sire pour les
conducteurs. La position de 1’accotement droite et de 1’accotement gauche est un facteur crucial
dans le maintien d’une chaussée stire. Aussi, il est important de prendre en compte les différences
de taux de létalité entre les accotements situés au méme niveau que la chaussée et ceux situés a
des niveaux différents de la chaussée. En outre, il est important de maintenir une surface
d’accotement slire non seulement pour les conducteurs, mais aussi pour les pi€tons et les cyclistes
qui peuvent utiliser I’accotement comme moyen de transport. En veillant & ce que 1’accotement
soit siir et bien entretenu, nous pouvons réduire considérablement le risque d’accident et accroitre
la sécurité générale de la chaussée. Cet objectif peut €tre atteint grace a des inspections régulieres
de la surface de I’accotement et la mise en ceuvre de mesures telles que des barrieres, des panneaux
d’avertissement et un meilleur éclairage.

e La localisation : les accidents aux intersections ont montré une différence significative
dans le nombre de décés. A ce titre, les autorités routiéres devraient examiner les intersections a
haut risque afin d’identifier des mesures de sécurité supplémentaires. Les accidents aux
intersections constituent une préoccupation majeure pour les autorités chargées de la sécurité
routiere. Il a été constaté que ces accidents entrainent un plus grand nombre de déces. Il est donc
important d’examiner les intersections a haut risque et d’identifier les mesures de sécurité
supplémentaires qui peuvent étre mises en place pour prévenir ces accidents. Ces mesures de
sécurité peuvent inclure 1’installation de feux de circulation, de panneaux de limitation de vitesse

et de passages pour piétons. En outre, la sensibilisation des conducteurs et des piétons a
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I’importance du respect des régles de circulation et du code de la route pourrait également
contribuer a réduire le nombre d’accidents a ces intersections a haut risque. Il est donc essentiel
que les autorités chargées de la sécurité routiere prennent des mesures proactives pour garantir la
sécurité de tous les usagers de la route et éviter les pertes de vies inutiles.

e Le type d’intersection : les différents types d’intersections présentent des différences
significatives. Il est conseillé de tenir compte de ces différences lors de la planification et de la
conception des intersections routiéres. Les intersections sont un aspect essentiel des réseaux
routiers, car elles permettent aux véhicules de changer de direction. Il existe différents types
d’intersections routiéres, et chaque type présente des avantages et des défis uniques. Ainsi, les
intersections peuvent étre classées en fonction de leur forme, du nombre de branches, du nombre
de voies et de la présence d’un terre-plein et de la signalisation. Il est donc essentiel de considérer
ces différences lors de la planification et de la conception des intersections routiéres. Un rond-
point, par exemple, est un type d’intersection de forme circulaire avec un ilot central. Il est concu
pour réduire la vitesse et améliorer la sécurité. En revanche, un carrefour en T n’a que trois
branches et peut étre difficile a gérer, en particulier pour les conducteurs qui ne connaissent pas
bien la zone. Il importe de comprendre les différents types de carrefours pour garantir la sécurité
et ’efficacité des réseaux routiers.

e Latopographie : 'impact de la topographie sur la mortalité doit étre pris en considération
dans la conception des routes. Des mesures spécifiques peuvent étre nécessaires pour améliorer la
sécurité sur les ponts, les obstacles naturels réduisant la visibilité et le rétrécissement de la
chaussée, par exemple. Une étude approfondie du terrain et du paysage doit €tre menée afin
d’identifier tout obstacle naturel susceptible de réduire la visibilité. Ces informations peuvent
ensuite étre utilisées pour planifier des mesures spécifiques visant a améliorer la sécurité sur la
route. Par exemple, les ponts et les routes étroites peuvent nécessiter des dispositifs de sécurité
supplémentaires pour éviter les accidents. En outre, I’impact de la topographie sur les taux de
1étalité¢ devrait étre pris en compte lors de la conception des routes. En mettant en ceuvre des
mesures de sécurité appropri€es, nous pouvons garantir que nos routes sont siires pour tous les
conducteurs et passagers.

e Le profil en long : les accidents sur les pentes ont montré une différence significative. Les
autorités routieres doivent accorder une attention particuliere aux routes ascendantes et

descendantes afin d’améliorer la sécurité. Le profil en long des routes est un facteur important a

112



considérer en matic¢re de sécurité routiere. Certaines €tudes ont souligné que les accidents sur les
pentes, tant en montée qu’en descente, sont plus fréquents que sur les routes plates. Il convient a
ce titre que les autorités routiéres accordent une attention particuliére a ces types de routes. Des
améliorations telles qu’une meilleure conception des routes, un marquage au sol plus visible et un
entretien adéquat peuvent réduire de maniere significative le risque d’accident sur les pentes. En
outre, I’éducation des conducteurs sur la maniére de naviguer en toute sécurité sur les pentes peut
¢galement contribuer a 1’amélioration de la sécurité routicre.

e Le tracé plan : les différences significatives en fonction de la configuration de la route
indiquent que des améliorations spécifiques de la sécurité peuvent étre nécessaires sur les trongons
de route en courbe. A ce propos, 1’étude souligne qu’il existe des différences significatives dans
le nombre d’accidents sur les routes droites par rapport aux routes en courbe. Cela suggere qu’il
pourrait étre nécessaire d’apporter des améliorations ciblées en matiére de sécurité sur les trongons
de route en courbe. En outre, les accidents sur les pentes sont plus fréquents que sur les routes
plates. Il est donc essentiel que les autorités routieéres accordent une attention particuliére a ces
types de routes.

e Lalargeur des accotements gauche et droit : les variations de la largeur des accotements a
droite et a gauche suggerent que des accotements larges devraient €tre maintenus pour assurer la
sécurité des conducteurs en cas d’urgence. En outre, des accotements plus larges offrent également
plus d’espace aux conducteurs pour manceuvrer leur véhicule, en particulier dans les situations ou
des mouvements brusques sont nécessaires, comme lorsqu’un conducteur doit éviter un obstacle
sur la route. Il est donc recommandé de prendre en considération la largeur des accotements gauche
et droit lors de la conception des autoroutes et des autres routes afin de garantir la sécurité des
conducteurs.

e La largeur de la chaussée : bien que la différence soit moins marquée, il est important de
doter des chaussées d’une largeur adéquate pour assurer la sécurité routiere. La largeur des
chaussées est en effet un facteur crucial pour la sécurité routiére. Un espace suffisant pour les
piétons, les cyclistes et les autres usagers de la route peut contribuer a prévenir les accidents et a
améliorer la fluidité du trafic. En outre, des trottoirs plus larges peuvent offrir davantage de
possibilités d’aménagement paysager et de mobilier. Cependant, il est important de trouver un

équilibre entre la nécessité d’avoir des trottoirs plus larges, la disponibilité de I’espace et d’autres
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facteurs, tels que le cotit. Trouver le bon équilibre conduit a des rues plus stres et plus attrayantes

pour tout le monde.

Toutes ces recommandations générales sont basées sur les différences significatives observées
dans I’impact de chaque facteur sur la 1étalité des accidents. Les résultats de notre étude soulignent
I’importance de prendre en compte les différents facteurs qui affectent la sécurité routiére. En mettant en
ceuvre des mesures de sécurité appropriées, nous pouvons faire en sorte que les routes soient siires pour
tous les conducteurs et les passagers. Cependant, pour une prise de décision plus précise, des recherches
supplémentaires et des évaluations approfondies de la sécurité routiére peuvent étre nécessaires pour

chaque facteur spécifique.
7. Conclusion

Ce chapitre présente une analyse statistique visant a identifier les facteurs déterminants de la
mortalité dans les accidents de la circulation. Les données ont été collectées concernant treize variables
décrivant I’infrastructure routiére et les conditions physiques de la route. Ensuite, le taux de 1étalité a été
introduit afin de comparer les différents groupes pour chaque facteur a I’aide du test non paramétrique
de PANOVA. Les résultats de ce test ont révélé des différences significatives entre tous les facteurs
¢tudiés et le taux de létalité. Plus particulierement, le type d’intersection et la localisation ont aftfiché une
taille d’effet modérée, démontrant ainsi leur impact sur la gravité des accidents de la circulation. Ces
conclusions corroborent I’hypothese initiale selon laquelle I’infrastructure routiere et les conditions de la
route influent sur la mortalit¢ des accidents. Ces résultats sont susceptibles de contribuer
significativement a la littérature existante en matiere de sécurité routiere, en particulier en ce qui concerne
I’amélioration de la prédiction des accidents et le développement de solutions d’ingénierie adaptées.
Néanmoins, il est & noter que les interprétations tirées de cette analyse sont spécifiques aux données
examinées. Des résultats différents pourraient étre obtenus en utilisant d’autres ensembles de données ou
en analysant des périodes différentes. Dans le cadre de futures recherches, il pourrait étre envisagé
d’étendre cette analyse a d’autres ensembles de données recueillis sur une période plus étendue, ainsi
que d’explorer d’autres variables pouvant influencer le taux de 1étalit¢ des accidents de la circulation.
Une telle démarche permettrait une compréhension plus approfondie du probléme et ouvrira de nouvelles

perspectives de recherche dans le domaine de la sécurité routicre.
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Chapitre 5. Identification des points noirs d’accidents par la
méthode d’indice de gravité pondéré

1. Introduction

Selon I’OMS, les accidents de la route sont actuellement considérés comme la 9¢ cause de décés
dans le monde, causant la perte de 1,2 million de vies chaque année!®l. Au Maroc, les accidents de la
route tuent environ 3500 personnes et causent environ 100 000 blessés chaque année. Entre 2009 et 2019,
le nombre d’accidents a augmenté de 53,43 % alors que le parc automobile a augmenté de plus de 54 %
[64]. Le rapport national sur les accidents de la route, lancé par la Direction des Routes en 2017, reléve
que les accidents urbains représentent une forte proportion des accidents de la circulation, 73 % causant
seulement 35,43 % des déces sur la route, tandis que 64,57 % des déces sur la route se sont produits dans
les zones rurales. Par ailleurs, ces accidents causent des pertes économiques importantes et affectent
négativement le développement des zones rurales. Pour toutes ces raisons, le gouvernement marocain a
mis en ceuvre de nombreuses mesures visant a améliorer la sécurité routiére et a réduire I’impact de la
« guerre de la route » sur la société et I’économie. En effet, les accidents de la route cotitent encore chaque

année environ 2 % de son Produit Intérieur Brut (PIB) du pays.

Dans cette perspective le Maroc a lancé sa premiére stratégie de sécurité routiére en 2004-2013,
qui a donn¢ de bons résultats en termes de réduction du nombre de morts et de blessés graves. Cependant,
le taux de mortalité par rapport a la taille de la population et au parc automobile reste préoccupant par
rapport aux taux de mortalité dans la majorité des pays motorisés. A cet égard, la figure 25 montre le
nombre annuel de déces dus a des accidents de la route pour 100 000 personnes. Elle établit que le Maroc
a connu une situation grave entre les années 2000 et 2010. En effet, le taux de mortalité a augmenté
légérement a I’inverse des pays les plus motorisés comme la France et les Etats-Unis. Par la suite, le taux

de mortalité a commencé a diminuer et a se stabiliser autour de 21 décés pour 100 000 personnes vers

(61 World Health Organization. (2022). Une nouvelle Déclaration politique historique fixe comme objectif de diviser
par deux, d’ici & 2030, le nombre de morts et de blessés sur la route. https://www.who.int/fr/news/item/30-06-2022-new-
political-declaration-to-halve-road-traffic-deaths-and-injuries-by-2030-is-a-milestone-
achievement#:~:text=Au%20niveau%20mondial%2C%?20les%20accidents%20de%201a%20route,dans%20des%20pays%o2
0%C3%A0%20revenu%?20faible%200u%?20interm%C3%A9diaire.

[ Ministére de I’Equipement et de 1’Eau. (2018). Plan Stratégique Intégré d’Urgence de Sécurité Routiére.
https://www.equipement.gov.ma/Transport-routier/Securite-routiere/Pages/PSIU.aspx.

115



I’année 2013. Cependant, la situation reste encore préoccupante, comparée aux pays développés. Face a
cette situation alarmante, le gouvernement marocain doit accorder plus d’effort face a la guerre des routes
en traitant les zones les plus accidentelles, plus précisément les sections les plus meurtrieres. Dans ce
contexte, une nouvelle stratégie a donc été lancée par les autorités marocain en 2017 avec pour objectif

principal de réduire le taux de mortalité a 50 % d’ici 2026.

Ainsi, dans le contexte de la prévention des accidents, il revét une importance cruciale de diriger
les initiatives vers les voies présentant les taux d’accidents les plus élevés. C’est dans cette perspective
que cette étude a été entreprise, visant a détecter les points noirs sur la route nationale 1 (N1) au Maroc.
La N1 est une route principale reliant le nord au sud du Maroc. Elle représente 20,54 % de la totalité¢ du
réseau des routes nationales. Cependant, elle est également associée a une part significative des accidents
mortels dans le pays, contribuant a hauteur de 29,28 % du total des déces, soit 28,97 % de la mortalité
nationale. L’amélioration globale de cette route nécessite des investissements importants en termes de
temps et de ressources financiéres. Afin d’accroitre la sécurité sur cette route, il est impératif d’identifier
les sections les plus dangereuses et de les soumettre a une analyse approfondie en vue de leur rénovation,
en particulier si les accidents sont principalement attribuables a 1’état de la route. Des améliorations

supplémentaires doivent étre envisagées le cas échéant. Ces considérations ont été la motivation
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Figure 25. Taux de mortalité accidentelle pour 100 000 personnes'®/

8 OQurWorldInData. Death rate from road injuries, 2000 to 2013. https://ourworldindata.org/grapher/death-rate-from-
road-accidents-ghe?tab=chart&time=2000..2013 &facet=none&country=MAR~FRA~DZA~TUN~CHN~GBR~USA.
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fondamentale de notre étude, qui vise a identifier les points dangereux de cette route spécifique, souvent

considérée comme 1’une des plus meurtriéres du pays.

Afin d’atteindre ces objectifs, nous avons intégré la méthode de I’indice de gravité pondéré, visant
a évaluer la gravité des sections routiéres en termes de dommages humains. Chaque catégorie de victime
¢tant soumise a une pondération, de telle sorte que la plus sévere bénéficie d’un poids plus élevé.
Cependant, le choix des pondérations doit étre soigneusement établie. A cette fin, la méthode de 1’arbre
de décision a été introduite, permettant de générer des scores pour les variables d’entrée de maniére a
attribuer des scores €levés aux variables les plus importantes a la construction des arbres de décision.
Cette approche a été appliquée a notre probléme de pondération, démontrant son efficacité dans la
génération des pondérations pour la méthode de I’indice de gravité pondéré. Celle-ci a permis d’ identifier
de maniere fiable et efficace les points noirs d’accidents sur la route N1, les classant en trois groupes en
fonction de I’indice de gravité pondéré. Le premier groupe englobe les points noirs présentant une gravité
¢levée, comprenant 74 sections dangereuses et le deuxiéme groupe les sections de gravité moyenne,

totalisant 34 sections. Le troisiéme groupe indique une faible gravité, comprenant 65 sections.
2. Méthodes d’identification des points noirs

De multiples facteurs contribuent aux accidents, tels que I’état des routes, des véhicules et les
conditions météorologiques, mais le comportement humain reste 1’un des plus importants. Il est vrai que
ces facteurs sont étroitement liés, mais leur combinaison peut considérablement augmenter le nombre
d’accidents et accentuer la mortalité. Plusieurs études ont ét¢ menées pour analyser ces facteurs, en
particulier dans les endroits ou le nombre d’accidents est inhabituellement élevé. Dans [33], une analyse
d’ANOVA a permis de montrer que I’infrastructure routiere a un effet significatif sur les accidents de la
route, a savoir que le type d’intersection et la localisation s’averent avoir un impact important sur la
mortalité. Ces endroits sont appelés points noirs et définis comme des « segments de route qui ont fait
I’objet d’un certain nombre d’accidents au cours d’une période « t » sur une distance « d » définie ». Ladi
et al. [87], ont définis les points noirs comme « tout endroit ou il y a eu au moins cinq accidents sur une
période d’un an ». Au Maroc, un point noir désigne un trongon de route ou se sont produits au moins dix
accidents corporels sur une distance d’un kilometre, ayant entrainé au moins dix morts ou blessés graves.
En général, leur détermination est basée sur un nombre d’accidents survenus sur un site ou une zone

présentant les mémes caractéristiques.
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Dans ce cadre, I’Indice de Gravité Pondéré est I’'une des méthodes utilisées pour identifier les
points noirs d’une route. Elle consiste a pondérer les accidents corporels afin que les accidents les plus
graves aient un poids plus important. Le choix de la méthode de pondération varie d’une approche a
I’autre. Les auteurs de [88] ont conclu que IGP est la méthode la plus scientifique et la plus précise, car
elle est calculée a partir de trois types d’accidents : mortels, corporels graves et corporels légers. Les

poids de la méthode sont déterminés en fonction de I’analyse du coit des accidents mortels.

Les poids de I’Indice de Gravité Pondéré sont en effet pertinents, car leurs valeurs expriment
I’importance des variables. Aussi, I’attribution des poids aux variables doit-il suivre un mécanisme
spécifique afin de garantir leur fiabilité. Ces deux propriétés sont prises en charge par les méthodes
d’ensemble d’arbres telles que les arbres a gradient boosté et les foréts aléatoires. Le XGBoost affecte
des valeurs d’importance aux attributs d’entrée ; ces valeurs donnent un apergu général du modele
prédictif. Le concept de calcul des valeurs d’importance est ainsi basé sur la réduction d’erreur apportée
par chaque division dans chaque arbre, et ’importance de la caractéristique sera la somme des réductions

d’erreur, appelée « gain », de toutes les divisions pour une caractéristique donnée.

Certaines études dans le domaine de la recherche sur la sécurité routiére ont intégré I’Indice de
Gravité Pondéré dans les Systémes d’Information Géographique (SIG) en tant que nouvelle technique.
Cette intégration vise a fournir un examen plus approfondi et plus précis des accidents de la circulation.
Les auteurs de I'étude [89], ont utilisé I'IGP pour analyser les facteurs de risque susceptibles de contribuer
aux accidents de la circulation. Ces facteurs sont pondérés sur une échelle de 1 a 10, de maniere que
celles augmentant la probabilité d’accident se voient attribuer des poids moins €levés. Cependant, les
criteres d’attribution des poids et le choix de leur intervalle ne sont pas explicitement justifiés. Dans
I’étude citée en [90], les auteurs utilisent la méthode de rangement et 1’indice de gravité pour identifier
les points noirs sur les routes. De ce fait, leur méthode prend en compte la nature, la cause et la
classification des accidents dans le processus d’identification des points noirs. Cependant, les sections
identifiées comme points noirs sont souvent trop longues, ce qui rend difficile I'identification précise des
zones de danger et la mise en place de mesures de sécurité adaptées. Ainsi que, leur analyse ne considére
qu’un seul accident par segment de route, ce qui ne fournit pas une base adéquate pour élaborer un modele
représentatif de chaque section. Cette approche peut entrainer une compréhension incomplete des
problémes de sécurité routiere, car elle ne tient pas compte de la fréquence ou de la gravité des accidents

supplémentaires sur les sections examinées.
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3. Modé¢le d’identification des points noirs d’accidents

3.1. Méthodologie utilisée

Dans le cadre de notre étude, nous utiliserons la méthodologie de I’Indice de Gravité Pondéré
afin d’identifier les points noirs d’accidents. Le calcul du IGP implique a ce titre la considération de deux
catégories de blessures et de quatre catégories de déces, plutot que de se limiter a une seule modalité de
déces. Le recours a quatre catégories de déces permet de distinguer les lieux de survenue de décés et de
différencier les accidents en fonction de la période écoulée entre I’accident et le déces. Il est a noter que
plus cette période est courte, plus la gravité de 1’accident est élevée. A chaque type de victime, qu’il
s’agisse de déces ou de blessures, est attribu¢ un poids, de maniére a attribuer un poids plus élevé aux
blessures les plus graves. Précisons que les valeurs des poids pour I'IGP ont été soigneusement
déterminées a 1’aide de la fonction d’importance des caractéristiques fournie par I’algorithme XGBoost.
La figure 26 résume la méthodologie adoptée au sein de cette étude, commencant par la préparation des
données accidentogeénes jusqu’a I’interprétation des résultats en passant par 1’étape d’identification des

points noirs d’accidents.
3.2. Préparation de données

Les données utilisées dans notre recherche proviennent du Ministére de I’Equipement et de I’Eau,
se rapportant aux accidents de la route survenus entre 2013 et 2017. La premicre phase du processus
d’analyse débute par la collecte des données, effectuée par les entités responsables de 1’intervention en
cas d’accidents. Il s’agit des agents de la stireté nationale pour les accidents survenus en zones urbaines
et des agents de la gendarmerie royale pour ceux survenus en zones rurales. Au sein du Ministeére de
I’Equipement et de I’Eau, ces deux sources de données sont fusionnées dans des tableaux comprenant
les enregistrements bruts des accidents de la route, principalement destinés a une analyse descriptive.
Ces tableaux contiennent une variété d’informations détaillées sur les accidents, comprenant le contexte
temporel (date et heure) et le type d’accident (frontal, arri€re, etc.), des détails sur les véhicules impliqués
(type, année de fabrication, etc.), des informations précises sur les victimes (age, sexe, profession, etc.)

ainsi que des données détaillées sur I’infrastructure (chaussée, accotements, signalisation, etc.).

Ainsi, notre étude se concentre sur les données relatives a la localisation des accidents et aux
caractéristiques des victimes impliquées. La localisation des accidents est exprimée en termes de points

kilométriques (PK), tandis que les informations sur les victimes sont classées en trois catégories : les
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conducteurs, les passagers et les pié¢tons. Les victimes sont réparties en deux catégories principales : les
déces et les blessés. Le groupe des déces est subdivisé en quatre niveaux, comprenant ceux survenus sur
le champ de 1’accident, pendant le transfert a 1’hdpital, dans les 7 jours suivant 1’accident, et dans les
30 jours suivant ’accident. Quant au groupe des blessés, ce dernier est scindé en deux catégories : les

blessures graves nécessitant une hospitalisation et les blessures 1égeres nécessitant des soins mineurs.

PREPARATION DES
DONNEES

Sélection des « Evaluation des

accidents rurales. Calcul de IGP pour pesuitats de

+ Segmentation des chaque section. regroupement des
routes. sections.

« Evaluation du nombre « Interprétation des
total de chaque résultats et
catégorie de victime recommandation.

Détermination du taux
de létalité, du
dommage humain et
du risque d'accident.

« Entrainement de Classement des
trois modéles sections en trois
XGBoost avec groupe selon leurs
différentes cible. IGP: sévérité élevée,

« Génération de trois moyenne et faible.
ensembles

d'Importance de
caractéristique.

Figure 26. Méthodologie de recherche

A la suite d’une analyse initiale des données statistiques relatives a I’ensemble du réseau routier
marocain, il a été décidé de nous focaliser sur la route nationale N1 (voir figure 27). Ce choix est justifi¢
par plusieurs facteurs, notamment la longueur considérable de cette voie, totalisant 2339 km, la
positionnant ainsi en tant que la route la plus étendue du pays. La sélection de la N1 repose également
sur le constat du nombre significatif d’accidents mortels enregistrés annuellement sur cette route. Par
ailleurs, il convient de souligner le role prépondérant de la N1 dans le contexte du développement socio-

¢conomique du Maroc, en tant que liaison vitale reliant les principales agglomérations du pays telles que
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Tanger, Rabat, Casablanca, Agadir, et facilitant le lien avec le continent européen grace a son port

stratégique situé¢ a Tanger.

Malaga

Casablanca

Laayoune

Dakhla

Lagouira

Figure 27. Route nationale 11"

Pour ce faire, les accidents survenus sur les zones rurales de la route nationale N1 ont été recueillis
et soumis a une analyse systématique. Les données ont été subdivisées en trongons d’un kilometre, avec
le calcul du nombre de victimes de chaque type pour chaque segment. Au cours de ce processus, il a été
observé que certaines sections ne présentaient aucun accident. Par conséquent, elles ont été exclues de
1’étude et considérées comme des segments sécurisés. Par ailleurs, certains accidents ne fournissaient pas
d’informations précises sur le point kilométrique en raison de leur survenue sur des routes non
répertoriées par le Ministére de I’Equipement et de I’Eau. A la suite de cette manipulation des données,

9542 accidents, impliquant 15 873 véhicules, ont été répertoriés dans le cadre de notre étude. Par la suite,

(] Maroc-Maps. (2016). Route Nationale Numéro 1 (RN1 ou N1). maroc-maps.blogspot.com.
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les nombres de victimes et d’accidents a ¢été utilis¢é comme des indicateurs pour évaluer la gravité de
chaque section en termes de pertes humaines. A cet effet, trois indicateurs ont été calculés. Lesquels sont

décrits comme suit :

e Le taux de Iétalité : le taux de 1étalité est défini comme le pourcentage de déces par rapport
au nombre total de déces et de blessés dans une section donnée. Ce taux est calculé en divisant le
nombre de déces par la somme du nombre de déces et de blessés. Cette métrique donne une
indication de la gravité des incidents dans la section concernée. Un TL plus élevé indique une
proportion plus importante de décés par rapport aux blessés, ce qui peut suggérer des conditions

de sécurité routieére moins favorables. Le TL est calculé comme suit :

TL x 100 (35)

" D+B

e Les dommages humains : dans 1’étude menée par Wei et al. [57], le dommage humain est
défini comme la proportion de déces par rapport au nombre d’accidents. Cette mesure est définie
comme le rapport entre le nombre total de victimes, y compris les morts et les blessés, et le nombre
total de personnes impliquées dans des accidents sur une section spécifique. Cette mesure permet
d’évaluer le nombre moyen de victimes par personne impliquée dans un accident. Ainsi, elle
permet de mesurer 1’impact global d’une situation d’accident sur la santé et la sécurité des

personnes impliquées dans cette section particuliere. Cette mesure est calculée comme suit :

_D+B
P

DH (36)

e Le risque d’accident : ce dernier est défini comme le rapport entre le nombre de morts et
le nombre total d’accidents. Cette mesure permet d’évaluer le taux de mortalit¢ moyen par
accident. Une valeur élevée de cette mesure indique un risque ¢levé de déces associé a un accident.
Ainsi, une augmentation de cette valeur indique une augmentation de la gravité des accidents en

termes de déces. Le risque d’accident est exprimé par la formule suivante :

(37)

=[O

RA =

Ou D indique le nombre de morts dans 1’accident, B le nombre de blessés, P le nombre des

personnes impliquées et A le nombre d’accidents. Ces métriques seront utilisées, d’une part, pour évaluer
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la gravité des sections routiere en termes de déces, et serviront a la détermination des poids de 1’Indice

de Gravité Pondéré.

Le tableau 13 montre la structure finale des données a utiliser dans cette étude. Pour chaque
section, le nombre total des différentes catégories de victimes a été calculé, de méme que les trois taux
de gravité ont été définis. Nul doute que cette approche de la présentation des données facilitera I’analyse
et contribuera a une meilleure compréhension de la répartition des victimes d’accidents sur les sections
routieres. Contrairement a certaines études antérieures, qui ont choisi de ne pas différencier les types de
déces, nous avons conservé les quatre modalités de déces. Nous considérons que cette distinction est
cruciale, puisque le déces sur le lieu de I’accident indique une gravité ¢élevée, tandis que le déces dans
les 30 jours suggere que les blessures étaient graves, méme si elles n’ont pas entrainé le décés sur le lieu
de l’accident. Les travaux menés par les auteurs de [79][91], entre autres, considerent la gravité des
blessures comme une mesure de la gravité de 1’accident, en classant les accidents en deux catégories :

les blessures 1égeres et les déces ou les blessures graves.

Tableau 13. Structure des données utilisées

Tués Tués Tués dans | Tués dans
PK | surle pendant l? les. 7 jours les.30 jours | Blessé E:lessé TL DH RA
champ trails-fert a sulva.nt sulva-nt grave léger
I’hépital P’accident | ’accident
1 1 0 0 0 0 24 0,04 25 0,071 4
2 1 0 0 0 4 12 0.058 8 17 0,091
3 1 1 0 0 0 9 0,1818 | 5,5 0,25
4 0 1 0 0 2 8 0,090 9 11 0,25
5 2 0 0 0 0 5 0,2857 | 3,5 0,4

3.3. Détermination des poids de I’indice de gravité pondéré

L’Indice de Gravité Pondérée, tel que son nom I’indique, repose sur I’utilisation de poids qui
permettent de pondérer les diverses catégories de victimes de maniére que les catégories les plus graves,
telles que les déces, soient attribuées a la pondération la plus ¢€levée, tandis que les catégories moins
graves, telles que les blessés 1égers, se voient attribuer une pondération plus faible. Dans ce cadre, nous
avons opté pour la méthode largement utilisée qu’est XGBoost, reconnue pour ses performances ¢élevées
et sa capacit¢ de généralisation. Soulignons qu’en général, les arbres de décision offrent une

fonctionnalité permettant de générer des scores qui quantifient la contribution des caractéristiques a la
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construction des arbres de décision. Cette approche, connue sous le nom d’Importance de

Caractéristiques, est employée dans cette étude pour déterminer les poids de 1’indice de gravité pondérée.

Le modele XGBoost évalue I’importance des caractéristiques en fonction de leur contribution a
la performance globale du modele. Cette approche permet d’identifier les caractéristiques les plus
informatives ou influentes pour la prédiction. La méthode utilisée par le modele XGBoost pour calculer
cette importance repose sur le concept de gain, déterminé par la mesure de la réduction d’erreur de la
fonction de perte. Pendant la construction des arbres de décision, XGBoost utilise une caractéristique
spécifique pour partitionner les données. Le gain est alors calculé pour chaque partition de caractéristique
en tant que réduction moyenne de la fonction de perte. La caractéristique générant le gain optimal est
sélectionnée pour la partition des données. Une fois tous les arbres construits, les gains individuels sont

agrégés pour chaque caractéristique, aboutissant au score final d’importance de la caractéristique.

La structure du modéle XGBoost est affichée dans la figure 28. A la suite de I’entrainement du
modele XGBoost avec les données structurées présentes dans le tableau 13, les mesures d’importance
des caractéristiques sont obtenues en sortie. Selon la cible de notre mode¢le, a savoir RA, DH et TL,
XGBoost génére 3 ensembles différents d’importance de caractéristiques. Le choix de 1’ensemble a

considérer ultérieurement dans cette ¢étude est déterminé par celui qui accorde une importance

XGBoost

Données d'entrées  — D —_— Sortie

FREE D00

Figure 28. Modele de génération de l'importance des caractéristiques
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prépondérante aux événements graves tels que le décés et les blessures graves. Les valeurs ainsi

sélectionnées seront utilisées comme des poids dans le calcul de I’indice de gravité pondéré.
3.4. Indice de gravité pondéré

Afin d’évaluer de maniere précise la gravité des accidents de la circulation, nous avons opté pour
I’utilisation de I’indice de gravité pondéré. Ce paramétre est calculé individuellement pour chaque
accident, prenant en considération le nombre de déces et de blessés survenus. Il accorde une pondération
différenciée aux décés survenus immédiatement par rapport a ceux survenus ultérieurement, et privilégie
les blessés graves par rapport aux blessés légers. Pour accorder une importance significative aux décés
sur le lieu de I’accident et aux blessés graves, I’indice de gravité pondéré integre des poids soigneusement
déterminés. Chaque catégorie de victime est ensuite pondérée en fonction du poids associé, et la somme
de ces résultats délivre la valeur finale de I’indice de gravité pondéré. La formule générale est exprimée

comme suit :

n
IGP = Z P, X E; (38)
i=1

Ou P; est le poids de I’événement i, et E; est ’événement i, avec E; = {D1,D2,D3,D4, B1, B2}.
Tel que, D1 désigne les tués sur le champ, D2 désigne les tués pendant le transfert a I’hopital. D3 désigne
les tués dans les 7 jours suivant 1’accident, D4 désigne les tués dans les 30 jours suivant I’accident, B1

indique les blessés graves et B2 indique les blessés 1égers.

En prenant en compte les ¢léments de I’ensemble E;, La formule de ’indice de gravité pondéré

(5,1) devient :

4 6
IGP = Z Pi X Di + Z Pi X Bi—4— (39)
i=1 i=5

4. Analyse de sections a haut risque d’accident

4.1. Classement des sections en fonction du nombre de victimes et d’accidents

Dans cette section, nous décrirons la répartition des points kilométriques en fonction du nombre

de déces, de blessés graves, de blessés 1égers, de nombres d’accidents, ainsi que les trois métriques (TL,
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DH, et RA). Certains PK se distinguent en tant que points présentant un risque plus ¢€levé, avec des

chiffres spécifiques de déces, de blessés graves et de blessés 1égers.

Le tableau 14 présente le classement des points kilométriques en fonction du nombre de morts,
de blessés graves et de blessés 1égers. Les PK 1254, 787 et 420 se distinguent comme les plus meurtriers,
avec respectivement 35, 14 et 11 décés (1414 déces au total), ce qui représente 2,47 %, 1 % et 0,78 % du
total de déces. Les PK 245, 374 et 927 comptent le plus grand nombre de blessés graves, avec 21, 21 et
18 cas respectivement, constituant ainsi 0,96 %, 0,96 % et 0,82 % du total des blessés graves (2184 au
total) sur I’ensemble de la route. En ce qui concerne les blessés 1égers, les PK 297, 244 et 253 sont les
plus touchés, avec respectivement 192, 125 et 115 cas, représentant 1,43 %, 0,93 % et 0,85 % du total

des blessures légeres (13 462 au total) sur ’ensemble de la route.

Tableau 14. Classement des sections en fonction du nombre de tués, de blessés et d’accidents

R
245 21 297 192 1254 35 297 145
374 21 244 125 787 14 244 84
927 18 253 115 420 11 290 77
297 17 296 107 248 10 296 77
290 16 255 106 244 9 299 72
334 16 243 104 334 9 243 69
296 15 290 92 419 9 245 69
337 12 245 88 544 9 253 64
461 12 906 88 173 8 906 64
494 12 299 84 293 8 255 63
906 12 462 83 111 7 333 60
373 11 289 77 124 7 289 58
376 11 390 77 245 7 462 58
924 11 247 75 255 7 298 57
926 11 373 73 484 7 334 54
101 10 254 72 902 7 390 54
300 10 333 71 909 7 373 53
918 10 298 68 1122 7 288 49
1892 10 377 68 152 6 375 49
179 9 288 66 179 6 252 47
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Le tableau 15 présente le classement des sections selon leur 1étalité, ordonné de maniere
décroissante. Les résultats du TL révelent que la section 484 est la plus meurtriere, affichant une valeur
de 14,29, Cela signifie qu’a ce point précis de la route, 14,29 % des personnes impliquées dans les
accidents sont mortes de leurs blessures. Les sections 248, 638 et 334 présentent également une mortalité
significative, avec des valeurs respectives de 13,89, 12,5 et 11,39. Des TL plus ¢€levés indiquent une
proportion plus importante de décés par rapport au nombre total de personnes touchées, ce qui peut

indiquer des problémes potentiels de sécurité routiére a ces emplacements particuliers.

Les résultats du Dommage Humain (DH) indiquent que les sections 243, 297 et 333 ont entrainé
le plus de pertes de vies humaines. Dans la section 243, le Dommage Humain est de 100, ce qui peut
signifier qu’il y a un nombre relativement élevé de déces et de blessés par rapport au nombre total de
personnes impliquées dans les accidents a ce point spécifique. Les sections 297 et 333 quant a elles
affichent un DH de 100 et 76 respectivement. Ces valeurs suggerent un niveau significatif de gravité des
accidents a ces emplacements spécifiques, indiquant des préoccupations quant aux dommages humains

associés a ces points kilométriques.

Les résultats de 1’indice de risque d’accident, qui mesure la proportion de décés par rapport au
nombre d’accidents, signalent que le point kilométrique 1254 présente le plus grand risque d’accident,
avec une valeur de 11,67. Cela signifie qu’a ce point kilométrique particulier, le risque d’accident est
relativement élevé, avec en moyenne 11,67 déces par accident. En d’autres termes, cela signifie qu'en
moyenne, chaque accident survenant a cet emplacement entraine environ 11,67 déces, un chiffre alarmant
qui souligne la gravité de la situation. Les sections 787 et 1155, avec des valeurs de RA de 7 et 5
respectivement, présentent un risque d'accident inférieur a celui de la premiére section, mais néanmoins

significatif.

En ce qui concerne la corrélation entre les conséquences morales et les indicateurs de gravité,
nous observons que parmi les sections présentant le plus grand nombre de déces, le PK 1254 affiche un
nombre de déces de 35, accompagné d’un risque d’accident de 11,57, lequel est le plus élevé. Le PK 787
suit avec 14 déces et un RA de 7. Le PK 420 enregistre 11 déces, présentant simultanément 1’un des RA
les plus élevés avec une valeur de 1,57. Le PK 248 affiche 10 décés ainsi qu’un TL remarquablement
élevé, atteignant 13.89. Ainsi que le PK 484 présente un nombre de déces de 7, avec un TL le plus ¢élevé,

évalué a 14,29.
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Tableau 15. Classement des sections selon DH, RA et TL

PK DH PK RA PK TL
243 100 1254 11,67 484 14,29
297 100 787 7 248 13,89
333 76 1155 5 638 12,5
298 74 1637 4 334 11,39
288 72 1782 4 376 10,17
240 63 1675 3 241 8,7
249 62 510 2 257 8,51
296 62 696 2 378 8,16
291 57 1126 2 470 8
500 55 1417 2 927 8
242 53 1434 2 377 7,32
503 53 1653 2 466 7,27
299 47,5 1681 2 247 7,06
380 46 1741 2 390 6,7
502 46 1998 2 9 6,7
388 41 2057 2 295 6,52
335 39 2243 2 244 6,43
910 39 420 1,57 101 6,25
254 38 558 1,5 603 6,25
384 38 592 1,5 245 6,03
461 37,5 638 1,5 337 5,88
192 37 782 1,5 255 5,83
290 37 1060 1,5 906 5,66
432 35 1220 1,5 300 5,56
491 35 1498 1,5 374 5,33
198 34 1700 1,5 392 5,26
250 34 2312 1,5 256 5
387 34 1122 1,4 289 4,6
188 33 1171 1,33 252 4,35
439 33 1838 1,33 462 4,17

Parmi les sections comptabilisant un nombre substantiel de blessés, le PK 374 se distingue avec
21 Blessés Graves (BG) et concomitamment un TL parmi les plus €levés, affichant une valeur de 5,33.
Le PK 243 présente un Dommage Humain plus ¢élevé, évalué a 100, et recense 69 accidents mortels, ainsi

qu’un nombre de Blessés Légers (BL) de 104. Le PK 297 présente un DH de 100, accompagné de 17 BG,
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192 BL, et 145 accidents. Ainsi que le PK 333 affiche un DH de 76, 60 accidents mortels, et 71 blessés

légers.
4.2. Résultats de ’importance des caractéristiques

La modélisation des caractéristiques des victimes et des trois taux de gravité (TL, DH et RA) a
été effectuée a I’aide du modele XGBoost. Les hyperparamétres ont été configurés afin d’optimiser la
capacité du modele a généraliser efficacement. Ce modéle prend en compte un ensemble de variables
représentant les diverses caractéristiques des victimes en tant que données d’entrée, et génére en sortie
un indice de gravité. Apres le processus d’apprentissage, les importances de caractéristiques sont
calculées pour chaque variable d’entrée (type de victime), reflétant leur « portée dans la construction de
I’arbre de décision ». Trois modéles XGBoost sont employés pour modéliser les taux de gravité : TL, DH
et RA, produisant ainsi trois ensembles de scores présentés dans le tableau 16. Il est a souligner que les

scores sont relatifs aux indicateurs utilisés.

Selon les résultats d’importance de caractéristique du troisiéme modéle qui cible I’indicateur RA,
les résultats concernant I’importance des caractéristiques indiquent que plus la durée écoulée entre
I’accident et le déces est courte, plus le score attribué est élevé, indiquant une corrélation négative. En
effet, une période plus courte entre I'accident et le déces est associée a un score attribué plus élevé,
indiquant ainsi une gravité¢ accrue de l'accident. Plus précisément, la variable de déces sur champs
présente un poids de 1,219 9 qui plus grand au poids du déces pendant le transfert a 1’hopital qui est de
0,170 8. De mani¢re similaire, le score attribué¢ a la variable de blessures graves dépasse celui de la
variable de blessures 1égeres, avec un score de 0,328 pour les blessures graves, comparé a celui de 0,1934
pour les blessures 1égeres. Par conséquent, les poids obtenus par le modele basé sur le RA sont considérés
comme les plus réalistes et les plus scientifiques. Ces poids seront ultérieurement appliqués dans le calcul

de I’indice de gravité pondéré.
4.3. Classement des troncons routiers selon I’indice de gravité pondéré

Apres avoir établi les pondérations associées a chaque catégorie de victime, nous avons procédé
au calcul de I’IGP pour chaque trongon routier, en appliquant la somme des caractéristiques pondérées
par les coefticients de pondération déterminés sur la base de 1’indice de risque d’accident. Les résultats

de nos calculs sont consignés dans le tableau 17. Notamment, les sections 1254, 297 et 244 se distinguent
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comme les trois trongons les plus critiques, affichant respectivement des valeurs d’IGP de 45,63, 42,92

et 33,97.

Tableau 16. Poids générés par les modeles XGBoost

Description (codification) TL DH RA
Décés sur le champ (D1) 0,0857 93,32 1,2199
Décés pendant le transfert a I’hopital (D2) 0,026 0 48,468 0,170 8

Décés dans les 7 jours suivant ’accident (D3) 0,0171 125,957 0,104 3

Décés dans les 30 jours suivant I’accident (D4) | 0,001 3 220,138 0,009 3

Blessure grave (B1) 0,007 8 79,569 0,328 0

Blessure légére (B2) 0,036 3 203,566 | 0,1934

A ce propos, le graphique de la figure 29 représente la répartition des sections de la route par
I’IGP. La figure révéle une tendance ou le nombre de sections décroit en fonction de I’'IGP. La courbe
bleue initie son parcours a un point ¢levé sur 1’axe des ordonnées, puis décline rapidement pour se
rapprocher du bas de cet axe. Ce schéma traduit une diminution significative du nombre de sections a
mesure que le IGP augmente, suggérant ainsi une forte corrélation négative entre ces deux variables. Ce
constat met en évidence que les sections présentant un indice de gravité pondéré élevé sont moins
nombreuses, tandis que celles affichant un IGP plus faible sont plus fréquentes. Cette observation établit
que la formule utilisée pour calculer la gravité des sections ainsi que le choix des pondérations est précisé

et appropri¢e. En effet, cette tendance confirme ’efficacité de la méthode employée pour évaluer la
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Figure 29. Répartition des sections de la route par IGP
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gravité des sections routieres, soulignant ainsi la pertinence des mesures prises pour prendre en compte

I’impact des différents types de victimes sur la sécurité routicre.

Tableau 17. Classement des sections selon [’IGP

PK | D1 | D2 | D3 | D4 | Bl | B2 | Nbrd’accidents IGP
1254 |35 0 | O | O | 6 5 3 45,6315
297 1 0 | O | 2| 0 |17 | 192 145 42,9174
244 | 6 | 3 00 ] 6 |125 84 33,974 8
245 | 4 | 3 0 0 |21] 88 69 29,299 2
255 | 3 3 1 0 | 7 | 106 63 27,072 8
296 | 1 010 1 | 15 107 77 26,843
253 | 1 2 1207|115 64 26,307 1
96 | 4 | 0 | 2 | 0 | 12| 88 64 26,043 4
290 | 2 | O 1 0 [16] 92 77 25,5849
390 | 4 1 1 o7 1|77 54 22,3425
243 | 1 0[O0 | 0| 3 ]104 69 22,3175
247 | 5 1 OO0 | 4|75 44 22,0873
377 | 5 1 00| 8| 68 46 22,0455
334 | 4 | 3 2 10 |16] 54 54 21,2922
289 | 3 0 1 06|77 58 20,623 8
299 | 1 1 0101 9| 84 72 20,588 3
374 | 3 0 1 0 [21] 50 47 20,322
462 | 0 | 2 | 2| 0| 9 | 8 58 19,554 4
248 | 4 | 6 | 0| O | 3 |59 45 18,299
37300 | 0| O | O |11 | 73 53 17,726 2
293 | 8 1 0| O | O] 6|30 19 17,5292
461 1 0 1 0 |12 61 43 17,057 6
420 9 |1 210|016 |17 7 16,576 5
333 | 1 0] 0 01| 4|7 60 16,263 3
927 | 4 | 0 | O | O | 18| 28 39 16,198 8
544 | 8 1 0] 0|6 |21 8 15,959 4
254 | 1 0 1 0|2 1| 72 42 15,905
376 | 3 3 0| 0 |11 | 42 47 15,902 9
288 | 1 O[O0 | 0|5 | 66 49 15,6243
37 | 0] 0 | 3 09| 63 49 15,449 1
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4.4. Résultats du regroupement des points noirs

Apres I’achévement du calcul de 'GP pour chaque segment routier, il devient impératif de
déterminer quels segments présentent les niveaux de dangerosité les plus élevés en termes de déces et de
blessures graves. Les segments de route affichant un IGP plus élevé seront désignés comme des « points
noirs », tandis que ceux avec un IGP plus bas seront considérés comme sirs et présentant moins de
risques. Ces classifications sont détaillées dans le tableau 18, ou sont présentés les seuils pour regrouper
les segments routiers. Sur cette base, trois catégories de points noirs seront identifiées en utilisant la

moyenne et I’écart-type du IGP [88].

Tableau 18. Classification des points noirs a partir de la moyenne et de [’écart-type de IGP

Niveau de gravité des accidents IGP

Elevé Moyenne + 2 E. T <IGP

Moyen Moyenne + 1,5 E.T <IGP <Moyenne +2 E. T
Faible Moyenne + E.T < IGP < Moyenne + 1,5 E.T

A ce titre, les résultats de la classification révélent qu’un total de 74 sections routiéres sont
identifiées comme présentant un niveau de gravité élevé, tandis que 34 sections sont classées comme
ayant une gravité moyenne, et 65 sections comme ayant une gravité faible. Ces données sont synthétisées
dans les tableaux 19, 20 et 21, qui fournissent des statistiques descriptives pour chaque niveau de graviteé.
Ainsi, nous remarquons que les sections classées avec un niveau de gravité élevé présentent des valeurs
substantiellement plus élevées en termes de décés et de blessures graves par rapport aux niveaux
inférieurs. Cette observation confirme la capacité de la méthode proposée a identifier de maniere fiable
les segments routiers les plus dangereux et les plus susceptibles d’étre le théatre d’accidents. Plus
précisément, le niveau de gravité élevé est associé a un total de 335 déces, 4447 blessés graves, et
2803 accidents. Pour le niveau de gravité moyenne (respectivement faible), les chiffres sont de 280
(respectivement 223) déces, 2827 (respectivement 1694) blessés graves, et 1679 (respectivement 953)

accidents.

Le tableau 17 présente le classement des 30 premiers segments routiers classés avec un niveau de
gravité ¢leve. Ces sections sont jugées prioritaires et nécessitent une intervention immédiate. Une analyse
détaillée a mis en évidence que les points kilométriques situés dans les plages suivantes : [240-249],
[252-257], [288-291], [296-300], [373-378], [390-392], [460-462], et [905-909], sont particulicrement

susceptibles de donner lieu a des accidents présentant un niveau de gravité élevé. Cette identification des
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trongons les plus a risque revét une importance capitale pour orienter les efforts de sécurisation routiere
et allouer les ressources de manicre stratégique afin de réduire les dangers potentiels sur ces trongons

spécifiques.
5. Discussion

Notre recherche démontre que I’utilisation de poids déterminés a partir de 1’outil d’importance
des caractéristiques de XGBoost, conjuguée a I’inclusion de différents types de décés supplémentaires,
améliore la capacité d’identification des sections routiéres présentant un risque ¢levé d’accidents mortels.
Alors que les études antérieures ont validé I’efficacité de la méthode IGP dans la détection des points
noirs, Dattribution de poids n’a pas toujours ¢été justifiée par les chercheurs et la diversité des types
d’accidents mortels n’a pas été pleinement prise en considération. Ces constats ouvrent donc la voie a
des analyses ultérieures visant a définir les interventions nécessaires pour accroitre la sécurité sur ces

trongons routiers.

L’¢évaluation de I’importance des caractéristiques en nous basant sur le risque d’accident en tant
que critére cible s’est avérée plus réaliste que celle qui repose sur les indicateurs taux de 1étalité et
dommage humain. Cette réalité découle de la normalisation des données par la formule du RA en fonction
du nombre total d’accidents, ce qui refléte de maniere plus précise les conséquences potentielles des
accidents. Le calcul de I’IGP attribue a chaque segment routier une valeur située entre 0 et 45,63. Les
segments affichant des valeurs €levées d’IGP sont catégorisés comme points noirs, et ces derniers sont
ensuite regroupés en trois niveaux : les points noirs de premier ordre. Ce groupe représente les sections
routieres a grand risque de létalité, nécessitant des interventions immédiates en termes d’amélioration de
I’infrastructure, d’installation des signalisations pour informer les usagers de la route du danger du lieu.
Par ailleurs, les points noirs de deuxiéme et troisiéme ordre appellent également a des améliorations, bien

que dans un ordre de priorité moindre par rapport au premier niveau.

Nous avons également constaté que parmi les 74 sections identifiées comme les plus dangereuses,
un total de 2803 accidents s’est produit, causant 335 déces, 522 blessures graves et 3925 blessures
légeres. Les points noirs classés de deuxieme ordre ont été associés a 1679 accidents, dont : 280 ont été
fatals, 411 ont entrainé des blessures graves, et 2416 ont résulté en des blessures 1égéres. Enfin, les
accidents classés de troisiéme ordre concernaient 953 incidents, avec 223 déces, 231 blessures graves et
1463 blessures 1égeres. On observe que le nombre de déces, de blessures graves et d’accidents est

décroissant allant du groupe de gravité élevé au groupe de gravité faible. Plus le risque de lieux est faible,
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plus le nombre de morts et d’accidents mortels est faible. Ces résultats confirment la fiabilit¢ de la
méthode d’identification adoptée au sein de notre étude, ainsi que la méthode de regroupement des points

noirs.

En outre, les résultats de notre analyse ont révélé ’existence de sections routiéres consécutives
classées de premier ordre, ou I’intervalle le plus notable est [240-249]. Le point kilométrique précédent
cet intervalle est alors classé comme de second ordre. De maniére similaire, 1’intervalle de premier ordre
[252-257] est précédé par le point kilométrique de second ordre PK 251. De plus, I’intervalle de second
ordre [292-295] agit comme un élément intermédiaire entre les deux intervalles de premier ordre, a savoir
[288-291] et [296-300]. Il est aussi a noter que I’intervalle de gravité élevée [373-378] est suivi de
I’intervalle de gravité moyenne [379-383]. De méme, I’intervalle de deuxieme niveau [924-926] est suivi
par D’intervalle de premier niveau [927-928]. La figure 30 montre un exemple d’une carte générée
affichant les points noirs de premier ordre en rouge et ceux de deuxiéme ordre en orange. L’intégralité
de la carte est consultable dans I’Annexe A. Enfin, en général, il a été observé que les points noirs sont
fréquemment localisés a proximité des zones urbaines. Cette concentration pouvant étre attribuée au fait
que certaines sections traversent des agglomérations, des villages ou des zones agricoles, comportant

parfois des intersections multiples et non réglementées. Cependant, d’autres facteurs, tels que les
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Figure 30. Carte générée affichant les points noirs
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conditions humaines, météorologiques ou techniques, pourraient ¢galement contribuer a la survenue de

ces accidents.

Tableau 19. Statistiques des points noirs de niveau de séveérite éleve

Niveau élevé | Tués | Blessés | D1 | D2 | D3 | D4 | B1 | B2 N,br . TL | DH | RA | IGP
d’accidents

Comptage 335 4447 238 | 56 |38 |3 522 | 3925 | 2803 - - - -
Moyenne 4,5 60,1 32 108 (05].04|7,1 |53 37,9 1 23,3104 | 16,6
E.T 4,6 32,4 45 11,1108 |02|44 |306 |234 0,1 {23916 |68
Min 0 1 0 0 |0 0 |0 0 2 0 0 0 11,4
25 % 2 40,3 1 0 |0 0 |4 34 22,3 0,03 |82 |0,05] 12,1
50 % 4 52,5 2 0 |0 0 |6 47 37 0,06 | 15 0,1 | 14,1
75 % 6 73 4 1 1 0 |9 67,5 | 48,5 0,1 [259]02 | 182
Max 35 209 35 16 |3 1 21 | 192 | 145 0,9 | 100 | 11,7 | 45,6

Tableau 20. Statistiques des points noirs de niveau de sévérité moyen

Niveau moyen | Tués | Blessés | D1 | D2 | D3 | D4 | B1 | B2 g’zl;ci dents TL | DH | RA | IGP
Comptage 280 | 2827 207 139 (33 |2 411 | 2416 | 1679 - - - -
Moyenne 2,83 | 28,56 |2,1 |[04]03]0,02]|4,15]|244 |169 0,12 | 13,5 0,27 | 8,7
E.T 1,78 | 10,9 1,6 10,7106 |0,14 |25 |10,7 | 8,1 0,12 ] 12,1 | 0,32 | 1,2
Min 0 4 0 0 (0 |O 0 2 4 0 0 0 7
25 % 1 20,5 1 0 (0 |O 2 17 11,5 0 4,7 10,07 | 7,7
50 % 3 30 2 0 (0 |O 4 25 16 0,03 9 0,17 | 8,5
75 % 4 37 3 1 1 0 55 |32 21 0,15(16 |0,32]98
Max 7 54 6 3 3 1 12 52 39 0,56 | 46 L5 | 11,1

Tableau 21. Statistiques des points noirs de niveau de sévérité faible

Niveau faible | Tués | Blessés | D1 | D2 | D3 | D4 | Bl | B2 N,br . TL | DH | RA | IGP
d’accidents

Comptage 223 1694 173 122 |27 |1 231 | 1463 | 953 - - - -

Moyenne 2,3 17,3 1,8 10203100124 | 1493 9,7 0,15 19,25 | 0,41 | 5,88
E.T 1.3 7,4 L1 10606101 |19 |747 |47 0,15 | 7,67 | 0,63 | 0,58
Min 0 1 0 0 |0 |0 0 1 1 0 0 0 4,95
25 % 1 12 1 0 (0 |O 1 9,25 |7 0,05 | 4 0,11 | 5,37
50 % 2 17 2 0 (0 |O 2 14 9 0,11 | 7,58 | 0,23 | 5,87
75 % 3 22 2 0 (0 |O 3 21,75 | 13 0,2 | 11,8 | 043 | 6,35
Max 6 34 4 3 (2 1 10 | 34 23 08 (29 |5 6,95
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6. Conclusion

Le Maroc est I’un des pays présentant chaque année un grand nombre d’accidents mortels, une
problématique de plus en plus préoccupante en raison de ses conséquences causant des milliers de déces
et de blessures graves. Dans cet environnement, la route nationale 1 occupe une position prépondérante
au sein du réseau routier du pays du fait de son rdle crucial dans le processus de développement, en
assurant la liaison entre les principales agglomérations. Cependant, son importance est entachée par son
statut de 1’une des voies les plus dangereuses, principalement en raison du nombre élevé d’accidents qui
s’y produisent. L’objet de la présente ¢tude était d’identifier les points noirs le long de la route N1 dans
le but de réduire les accidents mortels ainsi que d’améliorer la sécurité routiére sur cet axe. A cette fin,
des métriques bien établies dans la littérature ont été utilisées pour analyser les données d’accidents sur
une période de cinq ans, de 2013 4 2017. L’ensemble des données analysées comprend 9542 observations
réparties sur 1584 sections routieres. Pour ce faire, les sections routicres ont ét¢ classées selon les indices

de gravité : taux de 1étalité, dommage humain et risque d’accident.

La méthode que nous avons adoptée vise a examiner le nombre de victimes impliquées dans les
accidents, en prenant en considération quatre types de déces : sur le lieu de I’accident, lors du transfert a
I’hopital, dans les sept jours suivant I’accident, ou dans les trente jours suivant I’accident. Les blessures
sont également classées en deux niveaux : mineures ou graves. Par la suite, la méthode IGP a été
appliquée pour identifier les points noirs et les classer en trois groupes en fonction du niveau de gravité.
Trois modeles XGBoost ont été¢ développés pour extraire les poids a utiliser lors du calcul du IGP, et il a
¢été constaté que le RA est le plus approprié pour cette analyse. Nos résultats ont permis d’identifier

74 points noirs présentant un niveau de gravité élevé entre les points kilométriques 9 et 1254.

Cette approche pour calculer le IGP a prouvé son efficacité dans 1’identification des points noirs.
De plus, I’analyse des résultats de la classification des points noirs a démontré la fiabilité de I’approche
proposée. Nul doute que ces conclusions peuvent guider les spécialistes de la sécurité routiere dans
I’¢laboration de stratégies pour améliorer les sections routicres étudiées, en priorisant les sections les
plus dangereuses. Les résultats obtenus contribueront éventuellement a améliorer les processus de prise
de décision visant a renforcer la sécurité routiere dans le pays. En outre, la méthode proposée dans cette
étude peut servir de base a d’autres recherches visant a améliorer la sécurité routiere. Dans cette optique,
nous encourageons les chercheurs futurs a adopter notre approche dans 1’analyse du nombre de victimes

en tenant compte des différents types de tués et de blessures.
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Chapitre 6.  Analyses des facteurs de risques et prédiction
des points noirs des accidents sur les routes rurales

1. Introduction

Selon I’OMS, les accidents de la route constituent I'une des principales causes de déces dans le
monde, entrainant des colts importants en termes de vie et d’économie. Chaque jour, ces accidents font
des milliers de morts et de blessés représentant 2 % de I’ensemble des décés. Selon les statistiques, les
pays a revenu faible ou intermédiaire représentent la grande majorité des victimes de la route. Au Maroc,
plus de 3000 personnes ont perdu la vie dans des accidents de la route chaque année au cours de la
derniére décennie. Depuis 2008, ce taux d’accidents n’a cessé de croitre, augmentant de plus de 38 %
entre 2008 et 2017. Entre 2016 et 2017, le nombre d’accidents et de blessés a augmenté respectivement
de 10,8 % et de 9,1 %, tandis que le nombre de morts est resté stable a environ 3500 [92]. En
conséquence, le ministére chargé du transport du pays a établi une nouvelle stratégie en 2017 avec pour
objectif de réduire le taux de mortalité a 50 % d’ici 2026. Cette stratégie consiste a renforcer I’ensemble
du réseau routier, en particulier les sections les plus dangereuses. Celle-ci implique également d’enquéter
sur les points noirs et de déterminer les causes fondamentales des accidents. Dans ce contexte, la
motivation de la présente étude est d’étre en conformité avec la stratégie du gouvernement en proposant

un modele précis pour 1’identification des points noirs.

Face a I’accroissement des accidents de la route, le Maroc a été précurseur dans 1’élaboration
d’une stratégie nationale de sécurité routiere dont 1’objectif principal est de réduire le nombre de morts
et de blessés graves de maniere durable et continue. Il est a noter que jusqu’a la création de 1’agence
nationale de sécurité routicre (NARSA) en 2018, le secteur de la sécurité routiere du pays était géré par
le Ministére de 1’Equipement et de I’Eau. Compte tenu de I’importance des infrastructures routiéres et
de leur rdle dans le secteur de la sécurité routicre, le budget des infrastructures routiéres représente 15 %
du total d’investissement public. En 2018, plus de 24 milliards de dirhams ont été investis dans les
infrastructures de transport, les routes et autoroutes recevant 52 % des fonds. Selon les données de la
méme année, le réseau routier national comprend 1 800 km d’autoroutes et 57 334 km de routes, dont
44 180 km sont revétus, soit 77 % de ’ensemble du réseau. L’indice de 1’état de la chaussée (PCI) indique
que 62,7 % du réseau routier serait dans un état acceptable ou bon. Malgré les investissements importants

réalisés par le pays en maticre de sécurité routicre, le nombre d’accidents mortels continue d’augmenter,
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entrainant d’importantes pertes humaines et économiques pour les victimes, leurs familles et le pays dans

son ensemble.

Selon les statistiques du MEE, les accidents mortels sont enregistrés dans de bonnes conditions
routieres et météorologiques, c’est-a-dire des routes bien revétues, des surfaces séches avec une largeur
comprise entre 6 et 10,5 métres, et dans des conditions météorologiques normales. Des contre-mesures
et des stratégies de prévention peuvent aussi étre développées en étudiant les facteurs qui affectent
directement les accidents mortels [93]. Au Maroc, comme ailleurs dans le monde, les accidents de la
route tuent de plus en plus de personnes et sont principalement dus a la combinaison de trois facteurs :
I’homme, la route et le véhicule. Les accidents de la circulation constituent un défi majeur dans la gestion
du trafic routier, se produisant fréquemment dans les zones encombrées ou les conducteurs essaient de
maintenir une vitesse élevée pour éviter les embouteillages [94]. Outre les facteurs liés au comportement
du conducteur ou a 1’état du véhicule, les caractéristiques spatiales des routes sont considérées comme
un ¢élément clé a étudier afin de prévenir les incidents ou les embouteillages. Aussi, la prise en
considération de I’aspect sécurité routiere dans la conception et I’amélioration des infrastructures devient
de plus en plus une priorité pour les acteurs de ce secteur. Face a ce constat, de nombreuses études ont
montré que la composition spatiale de certaines sections routieres peut avoir un lien étroit avec le type et
le nombre d’accidents qui s’y produisent. Par conséquent, la combinaison de plusieurs caractéristiques
peut contribuer a 1’occurrence de certains accidents mortels de manicre récurrente dans ces sections,

souvent appelées « points noirs d’accidents ».

Un point noir est défini en tant que segment de route qui a connu un certain nombre d’accidents
pendant une période donnée « t » et sur une distance donnée « d ». Au Maroc, une section de route d’un
kilometre de long est classée a haut risque si elle a connu au moins 10 accidents causant au moins
10 morts ou blessés graves. La mise en ceuvre de mesures de sécurité sur ces sections est donc rentable,
mais reste limitée en raison du manque de budget. Il convient donc d’accorder la priorité aux trongons a
haut risque lors de la planification des mesures de sécurité, en tenant compte des restrictions budgétaires.
A ce propos, précisons que de nombreux pays prennent les mesures nécessaires pour réduire le nombre
de points noirs, compte tenu de leur colt socio-économique, notamment en termes de pertes de vies

humaines.

Il existe trois méthodes principales pour identifier les points noirs : les méthodes de filtrage, les

méthodes de regroupement et les méthodes de prédiction des accidents [95] :
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Une méthode de filtrage est une procédure d’examen d’un réseau routier visant a identifier et a
classer les emplacements potentiels du plus probable au moins probable afin de réduire la fréquence des
accidents sur la route. Elle se compose de nombreuses méthodes statistiques telles que la méthode des
taux d’accidents [96][97], la méthode de la fréquence des accidents [98][99] ou la méthode du nombre

d’accidents.

Quant aux méthodes de regroupement, celles-ci consistent a subdiviser un ensemble de données
en plusieurs groupes, appelés clusters, de sorte que les éléments de chaque groupe aient des propriétés
communes. Les clusters sont simplement des groupes de points de données disposés de sorte que la
distance entre eux soit la plus courte possible. Ce type de recherche permet a la fois de détecter les points

noirs et d’analyser les causes des accidents.

En ce qui concerne les approches prédictives, plusieurs techniques statistiques telles que
I’apprentissage automatique, la modélisation prédictive et 1’exploration de données sont explorées. Les
approches prédictives permettent d’estimer ou de prévoir les résultats futurs a I’aide de données passées
et présentes [94]. Les approches prédictives simples rencontrent toute fois des défis tels que
I’augmentation de la variance des prédictions et des biais importants. Pour surmonter ces problémes, les
méthodes d’ensemble dans I’apprentissage automatique se présentent comme des systemes multimodeles

qui fusionnent plusieurs modeles en un modele prédictif.

D’une manicre générale, un modele d’ensemble peut étre classé en deux types : les méthodes
séquentielles et les méthodes paralleles. Dans un ensemble parallele, chaque prédicteur de base individuel
est formé indépendamment des autres ; il est généré dans un ordre parallele sans dépendance des données.
Contrairement aux méthodes paralleles, qui tirent parti de I’indépendance de chaque prédicteur de base,
les méthodes séquentielles tirent parti de la dépendance des prédicteurs de base. Plus précisément, les
ensembles séquentiels forment un nouveau prédicteur de base au cours du processus d’apprentissage de

maniére & minimiser les erreurs causées par le prédicteur de base formé a 1’étape précédente.

Dans la littérature, de nombreux travaux étudient I’impact des conditions météorologiques et de
1’état des véhicules, ainsi que du comportement des usagers de la route, sur les points noirs des accidents.
Cependant, a notre connaissance, aucune recherche sur 1’utilisation de 1’état des routes et des facteurs
environnementaux dans la classification des points noirs d’accidents n’a été menée. Dans ce contexte,
notre étude se concentre sur I’identification des facteurs de risque, et puis sur la classification des points

noirs des accidents sur les routes rurales marocaines, a travers une analyse des données d’accidents
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survenus en 2016 et 2017. Deux types de déces sont considérés : immédiat et suite aux blessures, ainsi
que deux types de blessures : graves et 1égeéres. Quant a la partie classification des points noirs des
accidents, celle-ci prend en compte des informations sur la localisation des accidents, telles que
I’infrastructure routieére et I’environnement. En effet, a notre connaissance, bien que certaines études
aient été menées sur I’analyse des accidents dans le pays, aucune €tude n’a été trouvée pour introduire
une classification des points noirs des accidents en utilisant des données sur 1’infrastructure et
I’environnement. Cette constatation constitue la principale motivation de ce travail visant a proposer un

classifieur des points noirs en fonction de leurs caractéristiques infrastructurelles.
2. Approches existantes d’identification et d’analyse des points noirs

Dans le domaine de la sécurité routiere, plusieurs études ont porté sur les accidents de la route, et
plusieurs d’entre elles ont évalué 1’efficacité du réseau bayésien empirique pour la classification des
points noirs en raison de leur flexibilité a classer des ensembles de données d’accidents sur la base
d’informations de données antérieures. Pour leur part, Zhang ef al. [100] ont proposé un réseau bayésien
pour construire un modéle d’identification des points noirs, leur modéle de classification binaire montre
la meilleure précision parmi les modéles examinés. En outre, les résultats de I’étude de corrélation
montrent que le type de lieu de I’accident, le type d’accident, 1’heure et la responsabilité ont un effet
significatif sur les points noirs des accidents. Cependant, ces auteurs ont ignoré les variables spatiales
qui pourraient avoir un impact significatif. Dans [101], la technique bayésienne empirique a été utilisée
pour classer les sections collectées en fonction de leur degré de gravité. La technique des regles de
décision a été utilisée pour déterminer les principaux attributs qui conduisent a des accidents dans des
sections spécifiques. Les résultats montrent que les caractéristiques géométriques des sections de route

ont un effet significatif sur la gravité de 1’accident.

L’Indice de Gravité Pondéré ou la Pondération des Points d’Accident (PPA) est I’une des
stratégies basées sur les statistiques les plus souvent utilisées pour identifier les points noirs en matiere
d’accidents. La procédure consistant a pondérer les incidents corporels pour donner plus de poids aux
plus graves. Les chercheurs ont proposé de nombreuses stratégies de pondération pour le calcul de I’IGP.
Toutefois, les arguments en faveur de la stratégie de pondération restent peu clairs et peu convaincants.
Un nombre important et croissant de recherches sur les points noirs des accidents s’est concentré sur
I’identification et I’évaluation de ’Indice de Gravité Pondéré. A ce propos, Igbal et al. [102] ont utilisé

I’PPA pour identifier les points noirs, qui prennent en compte les accidents mortels, majeurs, mineurs et
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les dommages matériels. La principale conclusion de leur étude est que les erreurs humaines et les
dysfonctionnements des véhicules, ainsi que les facteurs environnementaux, constituent les principaux
responsables des accidents de la route. Calsavara ef al. [103] ont utilisé 'GP pour identifier les points
noirs sur une route comportant plusieurs virages en S et fréquemment du brouillard. Les résultats ont

montré que I’identification était fiable, contribuant ainsi a la sécurité des sections identifiées.

Par ailleurs, de nombreux chercheurs ont accordé une attention particuliére a la distribution de
Poisson-Tweedie dans 1’analyse des accidents [104]. Ainsi, Debrabant et al. [105], ont utilisé les données
historiques des hopitaux pour identifier les points noirs. IlIs utilisent un modele autorégressif de Poisson-
Tweedie pour modéliser le nombre attendu d’accidents, qui tient compte a la fois de 1’inflation zéro et de
la surdispersion et couvre un large éventail de distributions discrétes. Par ailleurs, les données utilisées
manquaient d’informations crédibles sur les facteurs de risque locaux tels que la géométrie. De leur c6té,
Nguyen et al. [106] ont proposé un cadre basé sur les économies potentielles en cotts d’accidents ou en
potentiel de sécurité (SAPO) en procédant a un test de Poisson pour les zones sélectionnées présentant
une fréquence d’accidents élevée, puis en calculant le SAPO et classent les points noirs en fonction du

SAPO.

Diverses approches alternatives ont été employées dans 1’analyse et la hiérarchisation des points
noirs en mati¢re de sécurité routiere, se basant sur 1’utilisation du SIG. En ce sens, Vyas ef al. [89] ont
opté pour I’intégration des SIG dans leur étude visant a analyser et prioriser les points noirs détectés. De
manicre similaire, Zhu et al. [107] ont adopté une approche combinant un modele mathématique et un
modele d’apprentissage automatique pour examiner la corrélation entre les accidents de la circulation et
les caractéristiques spatiales des routes. Ces chercheurs ont élaboré une méthodologie reposant sur

I’utilisation d’un SIG pour identifier de maniére précise les points noirs associés aux accidents.

En outre, I'infrastructure et 1’environnement routiers ont été étudiés par le biais de diverses
approches afin d’extraire de nouvelles connaissances dans des cas spécifiques. Ainsi, 1’étude de Babi¢ et
al. [108] a examiné les études précédentes sur les effets des marquages routiers sur le comportement des
conducteurs. Ces auteurs ont constaté¢ que les marquages larges réduisent les accidents et ont un effet
positif sur la sécurité routiere, en particulier lorsqu’ils sont bien entretenus et qu’ils ont une
rétroréflectivité plus élevée. Une autre étude a montré que 1’infrastructure routiére améliore la sécurité
routiere et le comportement des usagers de la route [109]. Celle-ci a conclu que les avantages des lois

sur le port du casque sont renforcés par I’amélioration de I’infrastructure routic¢re. Ces lois étant associées
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a une augmentation du port du casque chez les cyclistes et a une diminution des blessures a la téte et des
déces chez les motocyclistes et les cyclistes. Dans une étude réalisée par Ambros et al. [110], ’impact
de la largeur des accotements sur la fréquence des accidents a fait ’objet d’une analyse qui a établi que

la largeur des accotements est associée a la fréquence des accidents sur les routes rurales.

Parall¢lement, d’autres études se sont concentrées sur les accidents impliquant un seul véhicule,
comme celle de Liu & Xia [111], qui ont étudié les accidents mortels impliquant un seul véhicule dans
les zones métropolitaines. L’étude menée par Singh & Tiwari [112] a évalué I’impact des caractéristiques
des bordures de route sur les accidents mortels sur les routes de campagne. En outre, certaines recherches
ont analysé le comportement des conducteurs dans des situations spécifiques. C’est le cas de I’étude de
Van Treese et al. [113] qui a étudié ’impact de la présence d’arbres le long des routes sur le comportement
et la psychologie des conducteurs. L’étude de Ben-Bassat & Shinar [114] a analysé la perception et le
comportement des conducteurs dans différentes situations d’accotement, de glissieres de sécurité et de
géométrie de la chaussée. Calvi ef al. [115] ont également analysé le comportement des conducteurs sur
des routes de type 2 +1. Les résultats montrent que le type de médian a un effet significatif sur la distance

entre le véhicule et le médian, cette distance étant plus grande lorsque le médian est une barriere en céble.

Une autre recherche [116] a évalué I’impact de ’environnement de conduite sur les accidents
impliquant des piétons ; les résultats ont montré que les facteurs de risque liés a I’environnement de
conduite augmentent de manicre significative la probabilité d’une blessure mortelle dans un accident
impliquant un piéton. L’¢tude menée par Gherghina et al. [117], examine la relation entre I’ infrastructure
de transport routier et le PIB. Ces chercheurs ont établi que les infrastructures influencent positivement
le PIB, et les investissements dans les infrastructures de transport ont un impact favorable sur la

croissance économique.

L’apprentissage automatique est 1’une des méthodes utilisées pour analyser la relation entre
I’infrastructure routicre et les accidents de la route. De cette fagon, I’étude d’Ashraf ez al. [118] a analysé
les accidents de circulation a contresens a 1’aide de méthodes d’apprentissage automatique et d’une
technique d’apprentissage automatique interprétable. Par ailleurs, 1’¢tude de Siregar ez al. [119] a analysé
I’effet de la géométrie des routes sur les accidents mortels en zones rurales. Les résultats ont montré que
les caractéristiques des routes sont importantes pour expliquer les variations des accidents de la route.
Enfin, la recherche menée par Siregar et al. [120] a montré que les caractéristiques géométriques des

routes avaient des effets indirects sur le nombre d’accidents mortels, mais avaient un effet direct sur la
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vitesse et les écarts de vitesse. En fait, une augmentation de la géométrie de la route entraine une

diminution de la vitesse.

Dans le domaine de la sécurité routiere, les régles d’association sont des méthodes courantes et
bien étudiées dans 1’exploration de données. La plupart de ces méthodes se concentrant sur
I’identification des facteurs qui affectent la gravité d’un accident. Les études [121][122] ont analysé les
accidents mortels et ont démontré que I’infrastructure et I’environnement ont un impact sur les accidents.
Ainsi, I’étude de Xu et al. [123] a examiné les facteurs de risque liés au véhicule, au conducteur, a la
géométrie et a I’environnement routier dans les accidents mortels ayant fait plus de 10 morts en utilisant
des regles d’association et des statistiques descriptives. Par ailleurs, I’étude menée par Das et al. [124]
examine le comportement de conduite dans des conditions de brouillard, en particulier les compétences
en matiere de maintien de la voie. Ces chercheurs ont montré que I’infrastructure affecte négativement
le comportement des conducteurs. Bien que ’infrastructure des intersections routiéres n’ait pas été
examinée, Shahin et al. [125] ont étudié les accidents aux intersections et ont conclu que la construction

de ralentisseurs peut minimiser le nombre d’accidents graves.

En raison des différentes méthodes et algorithmes proposés dans la littérature, 1’extraction de
connaissances a 1’aide de techniques de reégles d’association devient de plus en plus difficile et prend de
plus en plus de temps. Pour surmonter ces difficultés, de nombreuses approches ont été¢ proposées pour
filtrer les régles d’association générées. Dans cette approche, I’étude menée par Zeinab et al. [122] a opté
pour les méthodes Electre Tri et Prométhée pour sélectionner les reégles intéressantes et pertinentes parmi
le grand nombre de régles générées. De son coté, 1I’étude menée par Gu ef al. [121] a utilisé les tests Lift
Increase pour éliminer les régles redondantes. L’approche par Essai et Erreur consistant a itérer
continuellement la combinaison des probabilités de soutien et de confiance et a déterminer un ensemble
de seuils relativement €levés pour garantir la crédibilité des reégles d’association. L’étude menée par Xu
et al. [123] a choisi les seuils de soutien, de confiance et d’élévation sur la base d’études antérieures. Ils
ont utilis¢ des valeurs de seuil relativement €levées dans le but d’augmenter la précision et la robustesse
des régles d’association générées. Enfin, I’étude de Das et al. [124] s’est servi du Lift Increase Threshold
pour sélectionner les régles dont les antécédents contribuent de maniere significative a la robustesse de
la régle. Ensuite, les régles avec plus d’antécédents ont été sélectionnées par rapport aux regles plus

simples sur la base du critere d’augmentation de 1’ascendance.
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Aprées avoir examiné 1’état de 1’art en matiére d’analyse des données d’accidents, force est de
constater que les travaux antérieurs se concentraient sur la combinaison de plusieurs éléments, tels que
les aspects liés au conducteur, au piéton et aux conditions météorologiques. Cependant, les variables liées
a Dinfrastructure et a 1’environnement routiers ont recu peu d’attention. Aussi, ce constat nous a
encourage a effectuer une analyse plus approfondie en incluant des caractéristiques supplémentaires
telles que les accotements gauche et droit, ainsi que leur largeur et leur position par rapport a la chaussée.
Dans ce contexte, nous proposons une approche analytique pour extraire des informations importantes
sur les caractéristiques des points noirs afin de prévenir les catastrophes routieres. Notre approche étant
basée sur I’Extraction de Reégles d’Association (ERA), une technique d’extraction de données bien
connue qui a fait ses preuves dans plusieurs domaines, y compris la sécurité routiere. Cette méthode
permettant d’identifier les corrélations entre les différents facteurs accidentogénes génere des régles sur
les caractéristiques communes des points noirs. Les regles générées sont de ce fait faciles a interpréter et

a comprendre, ce qui n’est pas le cas des autres méthodes d’intelligence artificielle.
3. Méthodologie de recherche

La méthodologie de recherche adoptée dans ce chapitre offre une analyse approfondie du risque
d’accident routier, s’articulant autour d’une rigueur méthodologique (voir figure 31). Les données
initiales proviennent de diverses sources, notamment les registres d’accidents, de véhicules et de piétons
du Ministére de I’Equipement et de I’Eau. Un processus attentif de nettoyage et de préparation des
données est entrepris, englobant 1’¢élimination des doublons, la correction des erreurs et une mise en
forme homogeéne. Afin de faciliter une analyse approfondie, une consolidation des différentes tables de
données a été réalisée. Ainsi, la complexité des données a été réduite par une sélection judicieuse des
variables pertinentes. De méme, la segmentation des routes en segments de 1 kilometre accroit la
précision de 1’analyse. Le calcul du risque d’accident pour chaque section permet d’identifier les zones
présentant le plus grand danger. L’évaluation de 1’importance des caractéristiques des variables sera
suivie de I’identification de groupes de sections similaires. Enfin, I’élimination des données redondantes
améliore la précision, tandis que la génération de sous-ensembles Bootstrap €quilibre les données pour
une robustesse améliorée. Pour ce faire, 1’algorithme Apriori est déployé pour extraire des régles
d’association de chaque sous-ensemble, et I’agrégation de ces ensembles de régles d’association est
effectuée pour accroitre la stabilité. Précisons que la sélection finale des regles est basée sur les niveaux
de soutien, de confiance et de levée. Les résultats obtenus sont ensuite interprétés afin d’identifier les

principaux contributeurs au risque d’accident.
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Figure 31. Méthodologie de recherche

4. Méthodes

4.1. Prétraitement de données

Les données utilisées dans notre étude proviennent de la DR, rattachée au ministére de
I’Equipement et de I’Eau, du Maroc. Cette direction collectant un grand nombre de données sur les
accidents de la circulation sur I’ensemble du réseau routier. Les ensembles de données étudiés sont
constitués de nombreux fichiers distincts qui fournissent des statistiques sur les incidents de circulation.
Chaque fichier contient des informations sur les accidents, ainsi que sur les conducteurs, les passagers et
les piétons impliqués. Les métadonnées des fichiers regroupent des informations temporelles, spatiales,

sur les véhicules et les usagers de la route.

Cette analyse menée spécifiquement sur la base des données d’accidents pour la période 2016 —
2017, porte sur les accidents mortels survenus en zones rurales. Notamment, les accidents véhicule-

véhicule, a un seul véhicule et véhicule-piéton. Les composantes de notre recherche consistent en une
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enquéte de santé sur les victimes et un examen sur place de la section routieére qui est effectué¢ par des
personnels qualifiés. L’enquéte sur la santé a été menée par le biais d’entretiens personnels, et I’examen

de la section routiere effectué par des mesures directes du champ de 1’accident.

In fine, les données doivent étre traitées afin d’en tirer des informations. Pour commencer, les
tables individuelles ont été concaténées et fusionnées en une seule qui contient toutes les propriétés
pertinentes pour I’étude. Plus précisément, pour chaque accident, des variables spatiales sont collectées,
telles que le numéro de la route et le point kilométrique, ainsi que des informations sur 1’état de la route
et I’environnement. De méme, des variables statistiques telles que le nombre de morts et de blessés ont
été collectées. Des enquétes telles que celle menée par [126][127] ont mis en évidence que les méthodes
qui appliquent la fréquence des accidents graves et mortels sont plus performantes que celles qui
appliquent la fréquence totale des accidents. Celles-ci ont mis I’accent sur le fait que la gravité des

accidents est le point clé du processus d’évaluation des points noirs des accidents.

Les statistiques sur les déces a la suite d’un accident ont été divisées en quatre catégories en
fonction du moment du déces, a savoir les déces sur les lieux de 1’accident, pendant le transfert a 1’hopital,
dans les 7 jours ou dans les 30 jours suivant I’accident. Les blessures sont divisées en deux groupes selon
leur gravité : les blessures légeres et les blessures graves. L’étude a aussi pris en compte
30 576 observations, soit 3 604 déces et 54 359 blessés. Par la suite, les données ont été regroupées par
numéro de route afin de pouvoir les analyser indépendamment les unes des autres. Finalement, 652 routes
différentes ont été répertoriées. Puis, chaque route a été divisée en segments €quidistants d’un kilometre
de long. Le choix d’une distance fixe s’est avéré efficace sur les routes a grande vitesse [95]. L’un des
avantages de I’analyse a distance fixe pour les routes a grande vitesse étant qu’elle évite le probléme des
faux positifs (c’est-a-dire des sections siires incluses dans 1’étude des points noirs) ou des faux négatifs
(c’est-a-dire des sections de route non incluses dans 1I’étude des points noirs alors qu’elles sont requises).

Enfin, les facteurs pertinents et leur description sont présentés dans le tableau 22.

L’indicateur de risque d’accident, qui est la variable de sortie, est ensuite ajouté pour quantifier
la gravité en termes de pertes de vies humaines. Il est destiné a calculer la fréquence des déces par rapport

au nombre d’accidents dans chaque section. La formule de RA est la suivante :

D
RA = — 40
1 (40)
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Ou D représente le nombre de morts et A le nombre d’accidents sur la section. Les sections
routiéres présentant un RA élevé sont considérées comme plus dangereuses en termes de déces. Ce qui
signifie qu’il y a beaucoup plus de déces par accident sur ces sections que sur d’autres sections du méme
type.

Tableau 22. Description des facteurs étudiés

Facteurs

Description

Section routiére

Point kilométrique

Etat de chaussée

Bon

Mauvais

Trés mauvais

Non revétue

Etat de surface

Sec

Mouillé

Enneigée ou glacée

Humide, salée ou sablée

Largeur de chaussée (RP)

[0,2]

12,5]

15.8]

18,12]

112,90]

Type de chaussée

Unique

Séparé par médian

Largeur de I’accotement
droit (RS) (resp. largeur de
I’accotement gauche [LS])

[050,5]

10,5;1]

11:1.5]

11,5;4]

14:10]

Position de 1’accotement
droit (resp. position de
I’accotement gauche)

Au niveau de la chaussée

Dénivelé par rapport a la
chaussée

Topographie

Pont

Rétrécissement
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Obstacle

Plat

Profils en long Pente

Sommet de cote

Partie rectiligne

En courbe a gauche

Tracé plan
En courbe a droite

En S

4.2. Indice de gravité pondéré

Pour évaluer le risque d’accident 1i¢ aux points noirs, I’Indice de Gravité Pondéré a été utilisé, tel
que révisé en 2021 [128]. Le IGP a été congu comme une représentation simple du risque de points noirs.
Le principe de I'IGP est le suivant : si ’indice IGP est inférieur & un certain seuil, le risque est
relativement faible et 1’endroit peut donc étre considéré comme sir. En revanche, si le IGP dépasse un
seuil spécifique, le risque est fortement accru et 1’endroit peut étre class€¢ comme excessivement
dangereux. L’IGP a été calculé sur la base des déces immédiats, des déces suite aux blessures, des
blessures 1égeres et des blessures graves. Quatre catégories de risque de points noirs ont été déterminées,

comme le montre le tableau 23.

Le modele XGBoost a par ailleurs été utilisé pour modéliser les caractéristiques des victimes et
le RA en utilisant les quatre types de victimes comme données d’entrée et I’indice de RA comme données
de sortie. Apres le processus d’apprentissage, le score de chaque type de victime a €té calculé a I’aide de
I’outil d’évaluation de I’importance des caractéristiques. Le score de chaque caractéristique indique son
importance dans la construction des arbres. Ainsi, le modéle XGBoost simule la gravité du taux

d’accidents. Ce qui permet d’obtenir un ensemble de poids a utiliser dans la formule de I’'IGP :

4

IGP(j) = ZWi X A; (41)

i=1

Ou IGP(j) est le IGP du j*™ section, W; est le poids du i°™ type de victime, et 4; est le i type

de victime.
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Pour identifier le niveau de gravité des points noirs, la moyenne et 1’écart-type du IGP ont été
calculés. Les quatre catégories des points noirs d’accidents ont ét¢ déterminées a ’aide des valeurs du
IGP, de la moyenne et de 1’écart-type, comme le montre le tableau 23. Le concept est simple : si la valeur
IGP est inférieure a une valeur spécifique, le nombre attendu d’accidents mortels a cet endroit est
relativement faible, et 1’endroit peut donc étre considéré comme sir. En revanche, si le IGP dépasse un
seuil spécifique, la probabilité d’accidents mortels sur le site augmente considérablement et le site peut

étre considéré comme excessivement risqué [129].

Tableau 23. Classification des points noirs sur la base de la moyenne et de [’écart-type du IGP

Niveau de f;‘::iiétfe(:es sections IGP
Elevé Moyenne + 2 E.T < IGP
Moyen Moyenne + 1,5 E.T < IGP < Moyenne + 2 E.T
Faible Moyenne + E.T < IGP < Moyenne + 1,5 E.T
Str IGP < Moyenne + E.T

4.3. Extraction de régles d’association

D’extraction de régles d’association a été introduite pour la premicre fois par [130]. Elle se
compose de deux étapes principales. La premiere consiste a trouver tous les ensembles fréquents qui
satisfont au support minimum. La deuxieéme étape nécessite de générer des regles d’association a partir
des ensembles fréquents trouvés a 1’étape précédente. Une regle d’association est de la forme A — B, ou
A N B =0, « A» représente I’antécédent et « B » le conséquent. Précisons que I’algorithme Apriori est
I’algorithme d’extraction de regles d’association le plus connu qui appartient a 1’apprentissage
automatique non supervisé, qui quantifie la corrélation des occurrences les plus fréquentes d’éléments
avec un soutien, une confiance, une levée et une conviction, montrant que chacun se produit fréquemment
au sein d’un groupe donné [131]. Cet algorithme a été congu pour fonctionner dans cette étude sur un

ensemble de données contenant des caractéristiques spatiales des points noirs des accidents.

Soit « D » un ensemble de données sur les accidents comprenant n sections routieres. Soit « C »
un ensemble de caractéristiques routiéres C = {cy,Cy, ..., Cpy} et S = {Elevé, Moyen, Faible, Str} un
ensemble de niveaux de gravité des sections routieres, soit « A » un ensemble de caractéristiques ou A C
C et « B » un élément des niveaux de gravité des points noirs ou B € S et A N B = @. Trois mesures ont

été utilisées pour évaluer les régles d’association générées :
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Le support de la régle (A — B) est la probabilité que les deux phénomenes soient plus susceptibles

de se produire ensemble, ou A est I’antécédent et B est le conséquent. Le support est calculé comme suit :

Nbr de sections comportant A et B

Support (A - B)= P(A N B) = (42)

Nombre de sections
La confiance pour la régle (A — B) est la probabilité conditionnelle d’avoir un niveau de gravité
B étant donné qu’une section routieére a un élément A. La confiance est de 1 pour une régle (A—B) si le

conséquent et 1’antécédent se produisent toujours ensemble. Elle se calcule comme suit :

P(A n B)

Confiance (A > B) = Support(A)

(43)
La levée de la regle (A — B) est la confiance de la reégle divisée par le support du conséquent B.
Une valeur de levée, de deux variables, plus élevée signifie une plus grande corrélation entre eux. Notons
que levée > 1 signifie que I’antécédent et le conséquent sont plus susceptibles d’apparaitre ensemble,
tandis que levée < 1 signifie qu’ils sont plus susceptibles d’apparaitre séparément. Enfin, levée = 1
signifie qu’il n’y a pas d’association entre I’antécédent et le conséquent. La levée est déterminée par la

formule suivante :

P(A N B) _ Confiance (A - B)

Levée (A B) = =
evée (4 ~ B) Support(A) X Support(B) Support (B)

(44)

4.4. Meéthode de rééchantillonnage Bootstrap

Les données obtenues a I’étape précédente présentaient une distribution déséquilibrée, avec la
classe de niveau faible largement dominante par rapport aux autres classes supérieures. Ce résultat était
attendu étant donné que les sections considérées comme « stres » sont plus nombreuses que celles
considérées comme risquées. Pour résoudre ce probléme, la méthode de rééchantillonnage Bootstrap a
¢été utilisée pour équilibrer les données. Cette méthode permis de générer des sous-ensembles a partir de
la classe de risque des points noirs, en veillant a ce que toutes les classes soient de taille €gale a la classe

la plus petite. Le sous-ensemble Bootstrap a été extrait par un processus de rééchantillonnage aléatoire
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avec remplacement. Ce processus a été répété plusieurs fois pour générer des sous-ensembles de taille

¢gale.

Concrétement, un ensemble de 10 sous-ensembles ont été cré€, lesquels ont été utilisés dans le
processus de génération de régles d’association. Pour garantir une représentation égale de toutes les
classes de gravité, le nombre d’enregistrements pour chaque classe a été fixé a celui de la plus petite
classe (Niveau ¢€levé, avec 71 instances). L’algorithme Apriori a ensuite ét¢ appliqué a chaque sous-
ensemble en utilisant les parameétres suivants : un soutien minimum de 0,01, une levée minimum de 1,1,
une confiance minimum de 0,75 et une longueur minimum de 2 pour les régles d’association
conséquentes. Les résultats combinés de ces dix sous-ensembles ont produit 373 402 regles
d’association, dont plusieurs étaient dupliquées. Pour remédier a ce probléme, les doublons ont été
agrégés en utilisant la moyenne, ce qui a permis d’obtenir 151 671 régles uniques. Pour sélectionner les
reégles les plus pertinentes, celles qui présentent une levée minimale de 3 et un niveau de confiance de

0,8 ont été retenues. Cette démarche a conduit a la génération de 468 regles.
4.5. Sélection des regles générales

La sélection des regles d’association constitue une étape cruciale du processus de découverte des
connaissances dans 1’exploration des données. L’objectif de cette méthode étant de découvrir les relations
entre les ¢léments d’un ensemble de données transactionnelles. Pour déterminer les reégles d’association
les plus générales, les critéres d’évaluation du soutien, de la confiance et de la levée sont couramment
utilisés. Effectivement, les régles d’association présentant les valeurs les plus élevées pour ces mesures
sont considérées comme les plus fiables et sont donc choisies pour la découverte ultérieure de

connaissances.

Soit « D» I’ensemble des régles d’association. Les régles d’association a supprimer de D
supposent que pour deux régles : Ry : A;> CetR,: A, 2C, telles que A, € A; et Levée R; <=
Levée R,, donc supprimer la régle Ri. L’ensemble « S » ainsi défini contient les régles d’association de
I’ensemble D qui n’ont pas de régle de Levée inférieure dans 1’ensemble D. Ainsi, S contient les régles

d’association les plus générales de I’ensemble D. L’ensemble des régles générales est défini par :

S={A2>C/AA; €Dtelleque A; C Aet Levée A < Levée A} (45)
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5. Résultats d’identification des facteurs de risque

Dans cette section, nous résumerons et discuterons les principaux résultats de notre étude dans
I’identification des facteurs de risque des accidents. Pour anticiper 1’état des trongons routiers, plusieurs
¢tapes ont été menées et, a chaque étape, des résultats ont été obtenus que les détaillons ci-dessous. Les
résultats de la simulation ont été obtenus sur un ordinateur Intel Core 17-8550U cadencé a 2,00 GHz et

utilisant Python 3.8.0.
5.1. Résultats des poids de la méthode de I’indice de gravité pondéré

L’apprentissage du modele XGBoost est basé sur les types de victimes en entrée et le RA en
sortie. Ensuite, ’importance des caractéristiques a été explicitement estimée pour chaque entrée. Cela
nous donne les poids des victimes qui seront utilisés dans la méthode IGP. A ce titre, le tableau 24
présente les résultats obtenus a partir de 1’analyse préliminaire de I’importance des caractéristiques de
XGBoost. Selon les données présentées dans le tableau, nous observons que le poids attribué au déces
immédiat est significativement supérieur a celui attribué aux déces suite a des blessures. Par ailleurs, le
poids relatif aux individus gravement blessés s’avére €tre plus élevé que celui des individus 1égérement

blessés.

Tableau 24. Poids des caractéristiques obtenus par le modele XGBoost

. Tués suite aux Blessures Blessures
Tués sur le champ Ly
blessures graves légéres
21,88 11,79 5,45 3,15

5.2. Résultats de la méthode de I’indice de gravité pondéré

Le IGP a été calculé pour chaque section de route en utilisant le nombre total de caractéristiques
pondérées. Les sections de la route ayant un score IGP plus élevé seront considérées comme ayant un
niveau de gravité ¢levé, tandis que celles ayant une valeur plus faible sont estimées comme étant plus
sécurisées. De maniére générale, si la valeur IGP d’une section dépasse un seuil spécifique, le trongon
est considéré comme un point noir. Pour déterminer le niveau de gravité de chaque section, la moyenne
et ’écart-type ont été calculés a partir de la valeur de I’IGP. Ainsi, les résultats de la classification ont
permis d’identifier 506 sections avec un niveau de gravité €élevé, 692 sections avec un niveau de gravité
moyen, 760 sections avec un niveau de gravité faible, et 9744 sections qui représentent des endroits

sécurisés, car elles ont un IGP trés faible. D une manicre générale, le regroupement des sections de route
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indique un probléme clairement déséquilibré avec des groupes significativement déséquilibrés. Ce

résultat était attendu puisque les accidents de la route sont imprévisibles et discrets par nature.
5.3. Résultats d’extraction des régles d’association

Les résultats de la sélection des reégles générales sont présentés dans les tableaux 25, 26, 27 et 28.
Ces regles nous permettront de mieux appréhender la relation entre les caractéristiques de la route et le
niveau de gravité des sections routicéres. Les régles d’association générées ont révélé divers facteurs
associés aux points noirs des accidents. Les régles d’association générées pour les sections de niveau de
gravité élevé (tableau 25) ont révélé que les sections seches, d’une largeur de 8 a 12 metres, comportant
un pont et ayant un accotement droit d’une largeur de 0,5 a 1 metre sont communes a toutes les régles
générées. Ainsi, les sections présentant de telles caractéristiques sont dangereuses en termes de mortalité.
La valeur de support de 0,021 1 indique que dans 2,11 % des accidents enregistrés, ces caractéristiques
et le niveau élevé de gravité se produisent concomitamment. La valeur de confiance de 1 signifie que
dans 100 % des cas d’accident, lorsque les caractéristiques de la section sont présentes, des accidents de
grande gravité se produisent également. Plus précisément, cette valeur indique qu’il existe 100 % de
chances d’avoir des accidents mortels si la topographie est un pont, si 1’état de la route est bon, si la route
est seche et rectiligne, si sa largeur est comprise entre 8 et 12 metres et si 1’accotement droit est d’une
largeur comprise entre 0,5 et 1 métre. La valeur de levée de 4 met aussi en évidence que les
caractéristiques présentes et le niveau de gravité élevé sont fortement corrélés entre eux ; c’est-a-dire
qu’il y a plus de 4 fois plus de chances qu’une section classée au niveau de gravité élevé et ces

caractéristiques se produisent ensemble que ce a quoi on pourrait s'attendre par simple hasard.

Les regles générées par la méthode de sélection des regles générales englobent des facteurs de
risque tels que les ponts, la largeur de 1’accotement droit comprise entre 0,5 et 1 métre, la largeur de la
chaussée comprise entre 8 et 12 meétres et la surface seche de la chaussée. Un résultat similaire a été
démontré¢ par [132], selon lequel la largeur de la chaussée, la largeur de 1’accotement droit et la présence
de ponts ont un effet significatif sur le niveau de gravité des points noirs. Tous ces résultats sont
¢galement cohérents avec la stratégie de la direction des routes du Maroc pour 1’identification des points
noirs. De ce fait, cette stratégie a permis d’identifier des troncons de bonne qualité, avec une largeur de
chaussée sans séparation qui varie entre 7 et 16 métres, et des accotements qui sont au méme niveau que
la chaussée, plats et droits. Les sections identifiées présentent également une surface séche a 95 % et des

ponts a 48 %. Ashraf ef al. [118] confirment également nos conclusions en établissant que la longueur de
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la chaussée et la largeur des voies étaient positivement associées aux segments d’accidents liés a la
conduite & contresens ; ce qui a un impact négatif sur la sécurité routiére et augmente le nombre
d’accidents mortels. Dans notre analyser, nous avons constaté que 1’absence de séparation médiane dans
de bonnes conditions routieres (bonne chaussée, séche et rectiligne) est associée a des points noirs de
niveau de gravité ¢levé. Cette découverte a pareillement été rapportée par Calvi et al. [115], qui affirment
que le type de séparation médiane a un effet négatif sur le comportement sécuritaire du conducteur. ces
auteurs ont montré que le type de médian a un effet significatif sur la distance entre le véhicule et le
médian, a savoir une grande distance lorsque la séparation médiane est une barri¢re de cables. De méme,
nous avons constaté que les sections droites étaient associées a des points noirs. Ce résultat est cohérent
avec celui de Siregar et al. [119] qui ont démontré que les segments droits étaient plus susceptibles
d’augmenter le nombre d’accidents mortels que les courbes. De méme, les résultats de Xu et al. [123]

ont montré que le segment de route rectiligne est un facteur de risque d’accident mortel.

Les troncons de niveau de gravité moyen (voir tableau 26) concernent principalement des routes
mouillées et en mauvais état, d’une largeur de 5 a 8 métres, ce qui inférieure a celle du niveau de gravité
¢levé. Ce résultat est cohérent avec ceux de [111][122], qui ont établi que parmi les attributs qui
influencent la gravité des accidents de la route dans les points noirs, il y a les routes mouillées, en
particulier dans le cas d’accidents impliquant un seul véhicule. Les résultats de Das et al. [124]
confirment également que les caractéristiques de I’infrastructure, y compris 1’état des routes mouillées,
ont un effet néfaste sur le comportement des conducteurs. D’autre part, nos résultats soulignent que les
routes mouillées et mal entretenues, avec une largeur d’accotement gauche comprise entre 1,5 et 4 metres
et soit avec un accotement gauche, soit avec un accotement droit au niveau de la route, ou une largeur de
chaussée comprise entre 5 et 8 metres, sont plus dangereuses. En outre, les sections plates, séches et
séparées, avec une largeur de chaussée comprise entre 5 et 8 métres et contenant un pont, sont associées
aux points noirs de gravité moyenne (Sup = 0,020 2 ; Conf = 0,802 0; Levée = 3,21). De plus, si ces
sections sont caractérisées par un accotement gauche au niveau de la route, la probabilité qu’elles soient

classées au niveau de gravité¢ moyen augmente (Sup = 0,015 8 ; Conf = 0,828 6 ; Levée = 3,31).

Contre toute attente, les ponts se sont révélés étre un facteur de risque dans les trongons routiers
les plus meurtriers (niveaux de gravité élevé et moyen). Cela peut s’expliquer par le fait que les ponts
routiers qui traversent des rivieres connaissent souvent une certaine période de brouillard, qui réduit la
visibilité du conducteur et augmente la distance de freinage du véhicule [133]. Une autre explication

possible est que les ponts sont parfois soumis au vent, ce qui entraine un mauvais controle de la voie et
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donc une perte de contréle du véhicule. Pour remédier a ce probléme, les parties prenantes recommandent
d’installer des pare-vent, qui sont couramment adoptés pour améliorer la sécurité routiére sur les ponts
[134]. Par ailleurs, les ponts figurent également parmi les trongons les plus meurtriers dans les zones

urbaines [135].

Tableau 25. Regles générales genérées sur les sections de niveau de gravité élevé

Antécédents (Niveau élevé) Supp Conf | Levée
Plat, Sec, Aco Dr 0.5 1, Lar Cha 8 12, Bonne, Pont 0,02113 | 1 4
Rectiligne, Aco Dro Niv_Cha, Sec, Aco Dr 0.5 1, Aco Gau Niv_Cha, Lar Cha 8 12,

- == - == - == - == 0,02113 | 1 4
Pont
Rectiligne, Aco_Dro Niv_Cha, Sec, Lar Cha 8 12, Aco_Dr 0.5 1, Pont, Unique 0,02113 | 1 4
Rectiligne, Sec, Aco Dr 0.5 1, Lar Cha 8 12, Bonne, Pont 0,02113 | 1 4
Rectiligne, Sec, Aco Dr 0.5 1, Lar Cha 8 12, Pont 0,02113 | 0,9 3,62
Rectiligne, Sec, Aco_Gau_Niv_Cha, Lar Cha 8 12, Aco Dr 0.5 1, Pont, Unique 0,02113 | 1 4
Rectiligne, Sec, Pont, Lar Cha 8 12, Aco Dro Niv_Cha, Plat, Aco Dr 0.5 1 0,02113 | 1 4
Rectiligne, Sec, Pont, Lar Cha 8 12, Aco_Gau_Niv_Cha, Plat, Aco Dr 0.5 1 0,02113 | 1 4
Rectiligne, Sec, Pont, Lar Cha 8 12, Unique, Plat, Aco Dr 0.5 1 0,02113 | 1 4
Sec, Pont, Lar Cha 8 12, Aco_Gau Niv_Cha, Aco_Dro Niv_Cha, Plat, Aco Dr 0.5 1 0,02113 | 1 4
Sec, Pont, Lar Cha 8 12, Unique, Aco_Dro Niv_Cha, Plat, Aco Dr 0.5 1 0,02113 | 1 4
Sec, Pont, Lar Cha 8 12, Unique, Aco_Gau_Niv_Cha, Plat, Aco Dr 0.5 1 0,02113 | 1 4

Tableau 26. Regles générales générées sur les sections de niveau de gravité moyen

Antécédents (Niveau moyen) Supp Conf | Levée
Aco_Dro Niv_Cha, Sec, Aco Dr 0.5 1, Pont, Lar Cha 5 8, Bonne, Unique 0,0158 | 0,833 | 3,33
Aco Dro Niv Cha, Sec, Aco Gau Niv Cha, Aco Dr 0.5 1,Lar Cha 5 8, Bonne, Pont,

== - == - == - = 0,0176 | 1 4
Unique
Aco Gau 1.5 4, Aco Dro Niv_Cha, Mouillé, Mauvaise 0,0340 | 0,936 | 3,745
Aco_Gau 1.5 4,Aco_Gau_Niv_Cha, Mouill¢, Mauvaise 0,0340 | 0,936 | 3,745
Aco _Gau 1.5 4,Lar Cha 5 8, Mouillé, Mauvaise 0,0305 | 0,929 | 3,718
Courbe Gauche, Sec, Aco_Gau_Niv_Cha, Aco_Dr 0.5 1, Bonne, Pont 0,0176 | 1 4
Sec, Pont, Aco_Gau_1.5 4, Séparé, Aco_Gau Niv_Cha, Plat, Lar Cha 5 8 0,0158 | 0,828 | 3,314
Sec, Pont, Aco_Gau 1,5 4, Séparé, Plat, Lar Cha 5 8 0,0202 | 0,802 | 3,208

Les résultats de 1’approche de sélection des regles générales ont donné lieu a une seule régle qui

associe les caractéristiques routiéres aux sections de niveau de gravité faible, comme [D’illustre le
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tableau 27. Ces sections étant caractérisées par une chaussée unique et un trés mauvais état de surface de
la route. Les critéres de mesure indiquent que la probabilité qu’une section présentant ces caractéristiques
soit classée au niveau faible est de 0,8. En outre, il y a trois fois plus de chances qu’une section classée
au niveau faible et une section présentant ces caractéristiques se produisent ensemble que prévu
(Sup=0,0152 ; Conf=0,8079 ; Levée=3,23). Ces résultats sont conformes aux conclusions de Siregar et
al. [116], qui ont montré que 1’état des routes et le statut sont statistiquement significatifs. En particulier,

le mauvais état des routes augmente le risque relatif d’accidents mortels.

Tableau 27. Regles générales générées sur les sections de niveau de gravité faible

Antécédents (Niveau faible) Support Confidence Levée

Unique, Trés_Mauvaise 0,01525 0,807 93 3,231

Dans les sections siires (tableau 28), les regles générées indiquent que celles-ci présentent des
caractéristiques qui n’ont pas été identifiées dans les autres niveaux de gravité supérieures, notamment
le rétrécissement de la route, les courbes a gauche et a droite, les pentes et les routes humides, salées ou
sablonneuses, avec une largeur de route comprise entre 2 et 8§ metres, et non inférieure a 2 métres ou
supérieure a 8 métres, une largeur de I’accotement gauche comprise entre 0,5 et 1 métre, la position de

I’accotement droite (resp. gauche) par rapport a la chaussée.

Nos résultats ont ainsi nous permis d’identifier une seule régle contenant le facteur de risque lié
aux courbes parmi les trois niveaux de gravité (niveau élevé, niveau moyen, niveau faible). En revanche,
de nombreuses régles associent les courbes et la classe « Str». Ce résultat est conforme a 1’étude de
Siregar et al. [120] qui établit que I’augmentation des courbes dans une route entraine une diminution de
la vitesse du trafic et, par conséquent, du taux de mortalité et d’accident. Cela peut s’expliquer par le fait
que les courbes dans les zones rurales peuvent contribuer a la sécurité routiére en ayant un impact positif
sur le comportement des conducteurs (réduction de la vitesse, amélioration de 1’anticipation des dangers
potentiels) et en augmentant la visibilité pour les conducteurs (création de vues claires et élimination des
angles morts). Toutefois, ce résultat reste en contradiction avec ceux de [116], qui suggerent que les
courbes présentent un risque accru de blessures graves ou mortelles dans un accident impliquant un

piéton.

D’autre part, nos résultats montrent que la pente de la route est un facteur insignifiant dans les
points noirs d’accidents. C’est-a-dire que les pentes et les zones slires sont associées. Cela correspond

aux conclusions de menées par Siregar et al. [120], selon lesquelles un plus grand nombre de pentes sur
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une route réduit la vitesse de circulation, ce qui entraine des vitesses plus faibles et convergentes, et donc
des taux de mortalité et d’accident plus faibles. En ce qui concerne I’impact de la largeur des accotements
sur la sécurité routiere, nos résultats concordent avec ceux d’Ambros et al. [110], qui ont démontré que
la largeur des accotements a un effet sur la sécurité routiere. En effet, ces deniers ont constaté que des
accotements plus larges étaient associés a la gravité des accidents. Ils concordent également avec les
résultats de Ben-Bassat & Shinar [114] qui ont étudi¢ I’'impact de la largeur des accotements sur la
sécurité routiere. Ces auteurs ont constaté que les accotements ont un effet significatif sur la vitesse réelle,
la position dans la voie et la vitesse de sécurité pergue en présence de glissieres de sécurité. En outre, les
réglementations sur la largeur des accotements ont un impact positif sur la sécurité routiére en termes de
contrdle de la vitesse et de maintien de la position dans la voie. Les résultats de I’é¢tude de Singh & Tiwari
[112] concordent également avec ceux de notre étude. Effectivement, ils indiquent que les accotements
larges présentent un risque plus élevé d’accidents mortels que les accotements d’une largeur comprise

entre 1,0 et 1,5 métre.

Tableau 28. Regles générales générées sur les sections siires

Antécédents (Siir) Supp Conf | Levée
Aco Dr 0.5 1,Aco Dro Niv_Cha, Plat, Courbe Gauche, Rétrécissement 0,01760 | 1 4
Aco _Dr 0.5 1, Plat, Sec, Aco_Gau_Niv_Cha, Rétrécissement, Lar Cha 5 8, Bonne 0,01760 | 1 4
Aco_Dro Niv_Cha, Humide Salée Sablée 0,01760 | 1 4
Aco_Gau 0.5 1,Aco Dr 0.5 1,Aco_Dro Niv_Cha, Plat, Rétrécissement, Lar Cha 5 8 0,01760 | 1 4
Aco_Gau 0.5 1,Aco Dr 0.5 1,Aco_Dro Niv_Cha, Rétrécissement, Lar Cha 5 8, Bonne | 0,017 60 | 1 4
Aco_Gau 0.5 1,Aco Dr 0.5 1,Aco_Dro Niv_Cha, Sec, Courbe Gauche, Rétrécissement | 0,021 12 | 1 4
Aco_Gau 0.5 1,Aco Dro_Denivelé, Rectiligne, Aco_Gau_Dénivelé 0,01760 | 1 4
Aco_Gau 0.5 1,Lar Cha 2 5,Aco Dr 0.5 1, Aco Dro Niv_Cha, Sec, Plat 0,01584 | 0,87 | 3,5
Aco Gau 0.5 1,Lar Cha 2 5,Aco Dr 0.5 1, Aco_Gau Niv_Cha, Plat 0,01643 | 0,87 | 3,47

Un résultat inattendu est que le rétrécissement de la route est associé a des sections siires, que
I’¢état de la chaussée soit bon ou mauvais. Cela peut étre attribué au fait que le rétrécissement des routes
a un impact positif sur le comportement des conducteurs en les incitant a la prudence et a la prise de
conscience et ce en limitant leur vitesse de conduite. En outre, les rétrécissements de route peuvent calmer
le trafic et améliorer la visibilité aux intersections. Ce résultat est cohérent avec celui de Sotowczuk &
Kacprzak [136], qui ont montré que I’installation de rétrécissements de chaussée avec d’autres dispositifs

de sécurité peut améliorer la sécurité routiére aux intersections. Cependant, il est en contradiction avec
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les conclusions de I’¢étude de Sharma et al. [137], qui a indiqué que les pistes cyclables étroites étaient
un obstacle a la satisfaction de I’utilisation de ces pistes, avec un impact négatif sur la sécurité¢ des

cyclistes.
5.4. Analyse des regles d'association par diagramme de dispersion

Les diagrammes de dispersion présentés dans la figure 32 montrent la distribution des régles
d’association générales a 1’aide des valeurs de Support et de Confiance. A ce titre, il nous permet de
visualiser rapidement les régles d’association qui ont une valeur de Support et de Confiance élevée. Les
points situés en haut a droite du diagramme représentent les régles d’association dont les valeurs de
Support et de Confiance sont élevées ; ce qui indique une forte association entre 1’antécédent et le
conséquent. Les points situés en bas a gauche du diagramme représentent des régles d’association dont
le Support et la Confiance sont faibles, montrant ainsi une faible association. La taille des points change

en fonction de la valeur de Levée, une grande taille indiquant une grande valeur de Levée, et vice versa.

La figure montre également les sections caractérisées par : d’un coté, le rétrécissement de la route,
I’accotement droit entre 0,5 et 1 métre, et la largeur de la route entre 5 et 8 metres. De ’autre coté, en
plus des caractéristiques précédentes, une surface séche et un accotement gauche entre 0,5 et 1 metre
sont fortement associés aux sections siires. Par ailleurs, la figure montre que les sections caractérisées
par : une surface humide, une surface de chaussée médiocre, un accotement gauche entre 1,5 et 4 metres,
et soit avec des accotements au méme niveau que la chaussée, soit avec une largeur de chaussée entre 5

et 8 metres ; ces sections sont fortement associées aux points noirs du deuxieéme niveau de sévérité.
6. Résultats de prédiction des points noirs

Dans les problemes de classification, I’inconvénient fondamental des données déséquilibrées est
de conduire a des résultats incorrects, voire a des erreurs de classification. Il existe a ce titre plusieurs
approches de 1’apprentissage supervis€ pour réduire I’impact des données déséquilibrées. Le
rééchantillonnage des données, les méthodes sensibles aux cofts et les méthodes d’ensemble sont les
trois principales catégories de ces techniques. Les performances du modéle ELM ont été évaluées sur des
données d’accidents de la route multiclasses. Dans ce dispositif, le tableau 29 présente les données, les
caractéristiques et les classes disponibles. Les données de 1’ensemble d’apprentissages et de I’ensemble

des tests ont été générées de manicre aléatoire, dont 20 % ont été affectés a I’ensemble des tests.

158



3
© 0.95
S
€
3 0.8 ® Sar
0.85
0.8
0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035 0.040
Support
1.05
1.00 /
0.95 i
@ / / BT
o Yorie) 7
E 0.90 // /; /// ® Niveau2
(=
o ST 4 @ Nlveau
© 0.85 ()
Vit ] ® Niveau3
3 %
0.80 f//./
0.75

0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035 0.040
Support

Figure 32. Visualisation par graphique a bulle des régles générées

Tableau 29. Propriétés de |’ensemble de données final

Taille des données | Nombre de caractéristiques | Nombre de classes

11702 11 4

Les résultats de la précision de la classification préliminaire des points noirs sont présentés dans
le tableau 30. Comme le montre le tableau, le modéle ELM a un temps d’exécution rapide, ce qui est un
avantage. Cependant, sa précision d’apprentissage de 81,6 % et sa précision de test de 90 % indiquent
certaines difficultés a capturer des modeles complexes dans les données. De plus, la disparité entre la
précision d'apprentissage et celle de test peut indiquer un surajustement du modele aux données

d’apprentissage. Cela signifie que le modele peut s’adapter correctement aux données d’apprentissage,
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mais qu’il peut ne pas se généraliser correctement sur de nouvelles données. Dans cette optique, le
modele Bagging ELM montre une amélioration significative de la précision par rapport au modele ELM

de base.

En effet, sa précision d’apprentissage de 97,4 % et sa précision de test de 98,6 % suggerent qu’il
est capable de mieux se généraliser sur de nouvelles données. Cela peut étre attribué a 1’utilisation de
I’approche du Bagging, qui entraine plusieurs instances du modele ELM sur des sous-ensembles
aléatoires de données et combine leurs prédictions. Cela réduit le risque de surapprentissage et améliore
la fiabilité du modéele. Pour sa part, le modeéle SVM a un temps d’exécution plus élevé que les modéles
ELM et Bagging ELM. Sa précision d’apprentissage de 80,9 % et sa précision de test de 77,2 % suggerent
qu’il peut également étre sujet au surapprentissage, bien que la différence entre les deux précisions soit
inférieure a celle du modéle ELM. Toutefois, ses performances en termes de précision sont inférieures a
celles du modele Bagging ELM. Enfin, le modele MLP présente des performances comparables a celles
du modele ELM en termes de précision. Son temps d’exécution est le plus élevé de tous les modéles
¢valués. Toutefois, 1’écart entre la précision de I’apprentissage et celle du test est relativement faible, ce

qui indique qu’il se généralise mieux que le modele ELM.

Tableau 30. Comparaison des performances entre B-ELM, ELM, SVM et MLP

Modéle Temps (s) }:;i)c;iie(;::i(si:age Précision du test
ELM 0,03 81,6 90

Bagging ELM 0,27 97,4 98,6

SVM 1,14 80,9 77,2

MLP 1,85 83,6 89,8

Le modéle Bagging ELM se distingue dans notre analyse avec une précision de test de 98,6 %.
Ce qui en fait le modele le plus performant parmi ceux qui ont été évalués. Il est €également plus robuste
que le modele ELM de base et le modele SVM, car il évite le surapprentissage et se généralise mieux sur
de nouvelles données. De plus, la différence entre la précision d’apprentissage et la précision de test est
tres faible (1,2 %), ce qui indique que le modéle Bagging ELM présente une meilleure fiabilité, car il est
moins sensible aux variations des données. Toutefois, il est important de noter que la fiabilité et la
robustesse d’un modele dépendent également de I’ensemble de données spécifique utilisé pour
I’apprentissage et le test. Des expériences supplémentaires avec différents ensembles de données

pourraient permettre de mieux comprendre les performances de ces modeles dans différents contextes.
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7. Discussions et recommandations

La stratégie de la Direction des Routes visant a identifier les points noirs des accidents de la route
a donné lieu a la localisation de 21 points noirs a I’échelle du réseau routier national. Ces emplacements
concordent avec les résultats de notre propre identification, étant donné qu’ils affichent un niveau de
gravité ¢levé. Toutes ces sections présentent des caractéristiques favorables, telles qu’une chaussée en
bon état, des accotements au méme niveau que la chaussée, une topographie plate et une trajectoire
rectiligne. De plus, 95 % de ces points noirs disposent d’une surface séche, 48 % sont situés sur des ponts
et 38 % correspondent a des rétrécissements de chaussée. Par ailleurs, leur largeur varie entre 7 et

16 metres. Ces points noirs ont été associés a un total de 45 déces, 216 blessures graves et 520 accidents.

Des études antérieures [111][138][139] ont montré que les routes courbes et rectilignes sont les
plus susceptibles d’étre des points noirs lorsque 1’on considére le tracé de la route ; les mémes résultats
ont été obtenus par Katre ef al. [140]. Ces auteurs ont en effet identifié un nombre maximal d’accidents
survenant spécifiquement sur les troncons de route rectiligne ainsi que dans les virages 1égers et serrés.
Un autre constat significatif réside dans I’impact substantiel de la largeur de I’accotement sur la gravité
des points noirs ; un résultat également corroboré par Yasmin et al. [141] qui ont mis en évidence 1’effet
de la largeur de la voie et de la largeur de I’accotement sur la proportion d’accidents en fonction de leur
gravité. Par ailleurs, des recherches antérieures ont démontré que 1’accroissement de la largeur des
accotements est associé a une intensification du niveau de gravité des accidents routiers. Les résultats de
I’étude menée par [142] mettent aussi en évidence 1’effet favorable de la largeur de I’accotement sur la
fréquence des accidents, une conclusion partagée par Gitelman et al. [143], qui a également trouvé une
corrélation positive entre la gravité des accidents et la largeur de 1’accotement. En effet, il a été constaté

qu’une augmentation de la largeur de I’accotement, jusqu’a 2 métres, augmentait le risque d’accident.

Enfin, des études précédentes ont mis en évidence que les routes dont la chaussée est plus large
sont généralement associées a des accidents plus graves [141][144][145]. A ce propos, les résultats de
Dadashova ef al. [146] ont montré que la courbure horizontale et verticale et la largeur de la voie sont
associées a la gravité de 1’accident. En revanche, le profil en long de la route a ét¢ identifi€ comme un
facteur non significatif du niveau de gravité des points noirs. Ces résultats refletent ceux de [111] qui ont
également constaté que les pentes des routes n’avaient pas d’impact significatif sur les accidents mortels.

L’expérience met dans ces conditions en évidence I’effet de la position de 1’accotement droit sur la gravité
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des points noirs, ce qui est également cohérent avec les résultats de [147] qui soulignent que le niveau

d’¢lévation de I’accotement a un impact sur la détermination de I’emplacement des points noirs.
8. Conclusion

Dans notre approche, nous proposons une méthode analytique utilisant I’extraction de régles
d’association pour identifier la corrélation entre les caractéristiques spatiales des routes et les points noirs
sur les routes rurales du Maroc. Dans ce cadre, la méthodologie a consisté a calculer I’indicateur de risque
d’accident pour chaque section routiére d’un kilométre, a entrainer un modéle XGBoost, a extraire les
poids associés a chaque entrée, a calculer I’Indice de Gravité Pondéré, et a regrouper les sections en
quatre niveaux sur la base des valeurs du IGP. Ces données ont ensuite été transformées en régle
d’association et les régles les plus générales ont été sélectionnées grace a 1’approche proposée. L’étape
finale consistaient a identifier les caractéristiques fréquentes prédominantes pour chaque niveau de

gravité des points noirs.

Nos résultats ont montré que plusieurs caractéristiques spatiales de la route, telles que la largeur
de la route, le revétement de la route, le tracé rectiligne et la présence d’un pont, contribuaient a
I’occurrence d’accidents mortels dans un type spécifique de section routicre. Ils démontrent également
que diverses caractéristiques routiéres ont un impact significatif sur la gravité des points noirs. A ce titre,
la contribution de notre these réside dans 1’identification des caractéristiques routieres qui contribuent
aux points noirs des accidents. Ces résultats pouvant étre utilisés par les autorités routieres pour concevoir
et construire des routes plus siires, hiérarchiser les interventions de sécurité routiére et développer des

stratégies efficaces.

Notre étude se concentre principalement sur les caractéristiques spatiales des routes, mais d'autres
facteurs tels que le comportement des conducteurs, les conditions météorologiques et les caractéristiques
des véhicules peuvent également influencer la survenue des accidents routiers. D’autres études sont par
ailleurs recommandées pour valider ces résultats et examiner d’autres facteurs susceptibles de contribuer
aux accidents de la route. De plus, notre méthodologie s'appuie sur des modéles prédictifs et des
techniques d'apprentissage automatique qui peuvent étre sensibles aux biais des données et nécessitent

une validation rigoureuse sur des ensembles de données indépendants pour garantir leur généralisabilité.

D’autre part, dans cette étude, nous proposons un modele pour I’identification et la classification

des points noirs sur les routes rurales du Maroc en utilisant une méthode d’ensemble basée sur I’Extreme
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Learning Machine. Pour ce faire, le modele de classification nommé Bagging ELM, utilise les
caractéristiques spatiales comme 1’état de la route et les conditions environnantes pour la prédiction des
points noirs des accidents. Ainsi, le modele proposé montre la meilleure généralisation en termes de

précision et fiabilité surpassant les modeles réputés en atteignant une précision de 98,6 %.

De toute évidence, le modele d’analyse des points noirs proposé est de nature a aider les
spécialistes de la sécurité routiére a prendre de bonnes décisions et a apporter des améliorations sur les
trongons routiers prioritaires. Dans les travaux futurs, nous prévoyons de prouver le plein potentiel de
notre approche en étudiant I’ensemble du réseau routier marocain sur une longue période afin d’extraire
les propriétés communes des points noirs. Effectivement, ces méthodes d’analyse et de prédiction
pourraient étre affinées en incluant également des variables météorologiques et temporelles afin
d’augmenter la fiabilité et d’améliorer la précision de prédiction, contribuant de maniere considérable au

renforcement du systéme de transport intelligent dans le pays.
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Conclusion générale

Les objectifs de cette recherche sont axés sur la sécurité routiére, un élément fondamental de la
santé publique, en abordant deux dimensions : le trafic routier et les accidents de la circulation. Dans le
cadre du trafic routier, notre étude se concentre sur deux aspects principaux. Tout d’abord, elle examine
la gestion des données manquantes générées par les compteurs du trafic routier en dysfonctionnement
temporaire. Ensuite, elle propose un mode¢le intelligent visant a renforcer les interventions proactives et
a guider les décideurs dans la gestion du trafic, en fournissant des prévisions a court terme sur 1’ état futur
du trafic routier. Quant a la composante dédiée a la sécurité routicre, elle est divisée en deux volets
distincts. D’une part, elle vise a identifier les facteurs de risque associés aux accidents mortels, en mettant
I’accent sur les caractéristiques infrastructurelles ayant un impact sur leur occurrence. D’autre part, elle
se concentre sur l’identification des caractéristiques communes des points noirs des accidents, en
proposant un modele reposant sur 1’extraction des régles d’association. La seconde partie de cette
composante se focalise sur la prédiction des points noirs d’accidents en se basant sur les caractéristiques
infrastructurelles, dans le but d’identifier les sections routi€res présentant un risque €élevé en fonction de

leur configuration.

Parmi les modeles proposés pour la génération des données manquantes du trafic routier, le
modele SARIMA a démontré une précision remarquable dans la reconstitution du trafic routier
manquant, surpassant ainsi les autres modeles comparés en termes de précision et robustesse. De plus, le
modele de prédiction a court terme du trafic routier, basé sur I’Extreme Learning Machine et une méthode
d’ensemble, a fait preuve d’une grande précision et d’une capacité de généralisation élevée, en surpassant
les autres modéles comparés. Concernant 1’identification des facteurs de risque associés aux accidents
mortels, les résultats ont mis en évidence 1’impact significatif des facteurs infrastructurels sur la gravité
de ces accidents. Plus précisément, le type de carrefour et la localisation ont montré un effet modéré sur
la 1étalité des accidents. Par ailleurs, les résultats issus des reégles d’association ont confirmé une forte
association entre les caractéristiques infrastructurelles telles que la largeur de chaussée et des
accotements, le tracé rectiligne, et la présence de pont, avec les points noirs d’accidents de niveau de

gravité élevé.

Notre these présente plusieurs bénéfices et applications pratiques des résultats obtenus dans le

domaine de la sécurité routiere. En effet, la prédiction du trafic routier manquant va remédier au probléme
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de perte d’information fréquemment apparu a cause de dysfonctionnement des dispositifs électroniques.
Cela va augmenter la robustesse et la fiabilité¢ des résultats des analyses sur le trafic routier. Le but
principal est de proposer une solution fiable et précise aux données manquantes du trafic routier. Ainsi
que d’aider les décideurs et les entités responsables du trafic routier a bien exploiter la masse des données
du trafic routier sans aucune perte d’information. D’autre part, la prédiction a court terme du trafic routier
va permettre aux décideurs de bien gérer le trafic routier de maniére proactive, afin d’optimiser la gestion
du trafic et d’améliorer I’efficacité des interventions en temps réel. Cette approche anticipative
contribuera a améliorer la planification opérationnelle et la réactivité face aux éventuelles perturbations,
renfor¢ant ainsi la pertinence et I’efficacité globale du systéme de gestion du trafic routier. Quant a
I’analyse des accidents mortels en termes des facteurs de risques infrastructurels, 1’identification des
points noirs des accidents et la prédiction des points noirs des accidents sur la base des facteurs de risques,
I’objectif sous-jacent est d’orienter judicieusement les investissements dans I’infrastructure routiére en
concentrant les ressources sur les sections a forte 1étalité, ainsi que de réduire de maniere significative la
1¢étalité liée aux accidents de la route. Cette démarche favorise une utilisation rationnelle des ressources
allouées, optimisant ainsi I’impact des investissements sur la sécurité routiere. La prédiction des points
noirs sur la base des infrastructures et conditions de la route apporte plusieurs avantages dans le domaine
de la sécurité routicre. Notamment la prévention des accidents en identifiant les zones susceptibles de
devenir des points noirs d’accidents, la planification des infrastructures a long terme pour améliorer
I’infrastructure routiere, 1’allocation des ressources en dirigeant les efforts vers les zones prévues comme
¢tant a haut risque et 1’évaluation de I’efficacité des interventions effectuées sur des zones jugées a haut
risque. Cette approche intégrée de la prédiction du trafic routier et de I'analyse des accidents offre des
perspectives prometteuses pour une gestion plus efficace et plus slire des réseaux routiers, contribuant a

réduire la congestion, les risques d'accident et les pertes humaines.

La prédiction des données manquantes du trafic routier sur un compteur en se basant sur les
données historiques des compteurs voisins, peut ne pas capturer les variations temporelles et spatiales,
en particulier dans des sections ou le trafic routier est influencé uniquement par des facteurs locaux.
Ainsi, il serait judicieux de développer des modeles de prédiction incluant d'autres variables pertinentes
telles que les conditions météorologiques, les événements locaux et les caractéristiques spécifiques de
l'infrastructure routiere. Parfois, les compteurs voisins peuvent étre soumis a des erreurs de mesure, ce
qui entraine des prédictions erronées pour le compteur en question. Afin de pallier cette problématique,

il est impératif de déployer des mécanismes de correction d'erreur pour filtrer les données incorrectes
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provenant des compteurs voisins. De plus, il convient d'explorer 1'utilisation de capteurs supplémentaires
ou de technologies alternatives, telles que les caméras, pour compléter les données des compteurs voisins.
D’autre part, la prédiction a court terme du trafic routier sur la base du trafic historique et d’autres facteurs
temporels a montré sa fiabilit¢ dans de nombreuses études empiriques. De plus, cette approche s'est
avérée €tre un outil utile pour la gestion proactive du trafic. Cependant d’autres facteurs peuvent
intervenir dans la dynamique du trafic routier, comme les conditions météorologiques, les événements
locaux et les caractéristiques spécifiques des infrastructures, ainsi que les comportements des
conducteurs et les événements imprévus. Une étude profonde comportant ces facteurs va permettre une
modélisation plus précise et compléte du trafic routier, offrant ainsi des prédictions plus fiables et une

gestion plus efficace des flux de circulation.

En ce qui concerne les accidents de la circulation, ils sont souvent résultats de plusieurs facteurs
tels que le facteur humain, physique et météorologique. Une étude profonde comportant plusieurs
variantes de facteurs est indispensable pour une modélisation compléte des accidents. D'un autre part, les
infrastructures peuvent connaitre des évolutions au fil du temps, ce qui peut rendre les résultats obtenus
obsolétes et nécessiter des mises a jour régulieres afin de maintenir leur pertinence. Par conséquent, toute
identification des points noirs basée uniquement sur les caractéristiques des infrastructures doit étre
régulierement révisée pour tenir compte des ameéliorations apportées aux routes par les autorités
compétentes. De méme, les points noirs des accidents sont fréquemment le produit d'une interaction
complexe entre divers facteurs, incluant notamment les conditions météorologiques, les aspects
temporels et les événements locaux. Ainsi, pour développer un modele de prédiction plus fiable, il est
impératif d'intégrer non seulement les facteurs liés aux infrastructures, mais également d'autres variables
telles que le flux du trafic, les conditions météorologiques, les événements et les caractéristiques

temporelles.
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Annexes

Annexe A. Carte affichant I'ensemble des points noirs consécutifs : les sections de niveau de gravité
¢levée sont en rouge et les sections de gravité moyenne sont en orange.
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