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Introduction

L'urbanisation accélérée des populations ainsi que le développement des échanges socio-économiques dans les

grandes agglomérations ont eu pour conséquence une croissance rapide de la mobilité urbaine. La facilité éco-

nomique à la propriété d'un véhicule personnel d'une part et le manque d'invesstissement dans les transports

urbains collectifs d'autre part ont engendré une forte croissance du tra�c urbain asphyxiant même plusieurs

zones urbaines en allongeant les congestions. Les conséquences de cette croissance sont néfastes pour les

collectivités locales et pour les personnes. Elles peuvent être désastreuses pour l'environnement dans la me-

sure où les congestions résultent en l'émission de quantités de plus en plus impotantes des gazs à e�et de serre.

Les plans des déplacements urbains (PDU), qui ont été formalisés en 1982, ont pour but l'organisation du

transport urbain. Tous les modes sont concernés et les modes alternatifs comme les transports collectifs

urbains sont particulièrement favorisés. Dans ce cadre, plusieurs actions sont envisagées et nous pouvons

citer quelques unes :

� L'aménagement et l'exploitation des réseaux et des voiries a�n de les rendre plus e�cace.

� Le développement des transports colectifs et l'encouragement à favoriser ce mode et le covoiturage.

� La mise en place de stratégies pour réduire les congestions et réguler le tra�c général.

� La mise en place de tari�cations et billetiques pour les dépalcements.

De notre point de vue, pour organiser le tra�c urbain, il est nécessaire d'insister sur deux points. Le premier

concerne la circulation des véhicules particuliers et consiste à rendre plus e�cace le réseau routier urbain en

particulier au niveau des carrefours à feux. C'est au niveau des lignes de feu où nous observons des marges

importantes pour améliorer la circulation. Le second point concerne les véhicules de transport en commun.

Un service de haut niveau des transports collectifs de surface peut être une alternative pour l'usage des

véhicules particuliers. Pour la région parisienne par exemple, le parc des transports collectifs de surface se

caractérise par une o�re abondante et des véhicules confortables. Cependant l'abondance de l'o�re et le

confort ne peuvent pas seuls garantir un service de très bonne qualité. Les temps d'attente des usagers dans

les stations, la régularité de la ligne et les temps de parcours des véhicules sont des critères primordiaux

pour juger de la qualité d'une ligne de transport collectif de surface. Vu de cette angle, l'o�re des transports
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collectifs reste en deça de ce qui peut être réellement obtenu. Dans une étude réalisée par le Syndicat des

Transports d'Ile de France (STIF) en 2001, il s'avère que 40% du temps de course d'un véhicule de transport

en commun est concerné par l'état des feux de signalisation au niveau des carrefours (�gure 1). De notre

point de vue, améliorer le service des transports en commun de surface passe par une gestion optimisée des

feux de signalisation.

Figure 1 � Décomposition du temps de course

Nos travaux de thèse s'inscrivent dans le cadre des travaux sur la régulation du tra�c urbain dans l'unité

GRETIA à l'INRETS. La thèse a pour objectif la régulation en temps réel du tra�c général et de la circula-

tion des transports en commun de surface à travers une gestion e�cace et optimisée des feux de signalisation

au niveau des carrefours. Le besoin de stratégies de régulation du tra�c urbain a été établie depuis des dé-

cennies. Le manque de puissants outils informatiques et mathématiques et de modèles de tra�c simples ont

longtemps empêché le développement de stratégies globales e�caces sur de larges réseaux urbains. Avec la

croissance rapide des capacités calculatoires des ordinateurs et les nouveaux développements mathématiques

théoriques, la régulation sur de larges réseaux a pris le pas sur la micro-régulation qui ne s'intéresse qu'aux

carefours isolés. Pour les transports en commun de surface, la nécessité de systèmes gérant la régularité des

lignes est un constat qui fait l'unanimité pour les professionnels d'autant plus que la �abilité de ce mode

se dégrade fortement avec la croissance du tra�c général. Cependant très peu de systèmes permettent de

garantir la régularité d'une ligne. La plupart se limitent à donner une priorité locale au niveau des feux

de signalisation. Pour améliorer la régularité sur de larges réseaux, il est nécessaire de prendre des actions
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globales qu'on peut appliquer localement au niveau des carrefours. Il est nécessaire aussi de tenir compte

des conditions du tra�c général. Pour cela il faut disposer de modèles capables de décrire simplement et

�dèlement la circulation des véhicules de transport en commun sur de larges réseaux traversés par des �ux

de véhicules particuliers.

La thèse tente de résoudre un problème de régulation ambitieux. Ce problème consiste à réguler globalement

le tra�c général sur de larges réseaux urbains et à garantir la régularité de toutes les lignes de transport

en commun du réseau. Les variables de contrôle sont les paramètres des feux de signalisation du réseau. La

thèse est organisée en 5 chapitres :

Chapitre 1

Le chapitre 1 passe en revue les systèmes de régulation du tra�c qui sont répertoriés en trois catégories.

La première catégorie concerne les systèmes qui ont pour seul objectif de réguler seulement le tra�c des

véhicules particuliers. Nous y présenterons les stratégies classiques cycliques et acycliques ainsi que quelques

nouvelles stratégies. Les systèmes de la seconde catégorie ne s'intéressent qu'à la régulation des véhicules de

transport en commun. Nous présenterons les techniques les plus utilisées et quelques résultats numériques.

La dernière catégorie de systèmes a pour objectif la régulation simultanée des véhicules particuliers et des

véhicules de transport en commun. Deux stratégies seront particulièrement passées en revue et qui sont la

stratégie NeTPrior et le système DARVIN.

Chapitre 2

Le chapitre 2 est une manière douce pour entrer dans le vif du sujet. Deux thèmes composent le chapitre.

D'abord, la représentation mathématique des variables qui nous intéresse dans la thèse. Ensuite, la modéli-

sation du tra�c des véhicules particuliers en milieu urbain. Les réseaux urbains seront représentés comme des

graphes directs. Les plans de feu des carrefours seront décrits mathématiquement. Une opération qui sera

très utile pour le chapitre 4 sera décrite en détail. Il s'agit de la manière de respect des contarintes sur les

variables des plans de feu. Pour la modélisation du tra�c, nous passerons rapidement en revue les modèles

les plus connus avant de décrire plus en détail le modèle store-and-forward. Nous nous intéresserons ensuite à

la description du modèle que nous avons développé. Ce modèle reprend les mêmes équations de conservation

que les modèles rencontrés dans la littérature et l'approximation du modèle store-and-forward. Mais il a été

modi�é pour décrire, en plus, les conditions sous saturées du tra�c. Un cas d'étude simple et des résultats

de simulation bouclent le chapitre.

Chapitre 3

Le chapitre 3 est dédié au développement du modèle des transports en commun. Chaque véhicule de trans-

port en commun est représenté par sa position dans le réseau. Le modèle décrit l'évolution des positions des

véhicules avec un pas de temps égal à la durée de cycle d'un feu. L'approche de modélisation est fondée sur

le principe des événements qui seront de deux types : arrêt dans une station et passage d'un carrefour à feux.

Dans un premier temps, nous décrivons le modèle simple. Ce modèle se distingue par deux points :
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� La �le d'attente devant une ligne de feu en aval d'une station ne peut pas remonter jusqu'à la station.

� Seules les durées des phases d'un cycle de feu sont considérées. L'instant de début de ces phases sont

considérées inconnues et représentées comme des variables aléatoires.

Dans un deuxième temps, nous décrivons le modèle complet qui ne considère plus les limites du modèle

simple. Il est, de ce point de vue, bien plus précis mais aussi bien plus complexe.

Le chapitre se termine par une étude en simulation sur un réseau virtuel de 9 carrefours.

Chapitre 4

C'est le chapitre de la synthèse. Il est constitué de deux grandes parties : d'abord, des généralités sur l'op-

timisation et l'algorithme par essaims particulaires, ensuite la description de l'architecture des stratégies de

régulation.

Dans la première partie, nous décrivons les problèmes standards de l'optimisation mono et multi objectif.

Nous nous intéressons plus particulièrement à l'algorithme d'optimisation des essaims particulaires. Des ré-

sultats numériques pour deux versions de l'algorithme viennent cloturer cette partie.

Dans la seconde partie, nous proposons deux architectures pour la stratégie de régulation. Les deux archi-

tectures s'appuient sur la commande des systèmes en boucle fermée et utilisent la commande prédictive

généralisée. La première architecture utilise, pour la commande, directement l'algorithme des essaims par-

ticulaires. La deuxième utilise la commande linéaire quadratique pour limiter les dimensions de l'espace de

recherche de l'algorithme d'optimisation.

Chapitre 5

Le chapitre 5 est entièrement consacré à la mise en place de la stratégie de régulation sur un réseau de

carrefours. Le réseau comporte 16 carrefours et traversé par 4 lignes de transport en commun. Dans un

premier temps, nous décrivons les caractéristiques géométriques du réseau ainsi que les caractéristiques des

�ux de véhicules. Nous e�ectuons ensuite une étude sur les paramètres de l'algorithme d'optimisation qui

permettent de déterminer les réglages les plus e�caces pour l'optimisation. En�n une étude détaillée sur les

performances de la stratégie sera décrite en comparaison avec une stratégie de plans de feux �xes.

Au cours de cette thèse, les articles suivants ont été présentés dans di�érentes conférences :

Revue Internationale : en cours de soumission

[1] S. Kachroudi and N. Bhouri, A predictive urban tra�c control strategy. Transportation Research Part B.

Conférences Internationales
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[2] S. Kachroudi and N. Bhouri, A multimodal model for an urban tra�c control policy. IFAC, Séoul, Juillet

2008.

[3] S. Kachroudi and N. Bhouri and S. Mammar and G. Scemama. Modèle de prédiction semi-macroscopique

pour les véhicules de transport en commun en milieu urbain, CIFA, Bucharest, Septembre 2008.

[4] S. Kachroudi and N. Bhouri. Multiobjective particle swarm optimization for tra�c regulation, 12th Sym-

posium on Control in Transportation Systems (IFAC), California, Septmebre 2009.

Congrès National

[5] S. Kachroudi and N. Bhouri.Communication interprocessus entre Scilab et Dynasim pour l'évaluation

d'une stratégie de commande optimale, ATEC-ITS, Paris,Janvier 2007.
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Chapitre 1

Une revue sur les systèmes de contrôle

du tra�c

1.1 Introduction

Pour les véhicules particuliers, l'objectif principal des systèmes de contrôle et de régulation est de rendre

le tra�c plus �uide de sorte que les usagers passent le moins de temps possible (temps de parcours) sur le

réseau routier. Pour les exploitants des transports en commun, l'objectif principal n'est pas de minimiser le

temps de parcours de ces véhicules mais de maintenir une certaine régularité des lignes. La régularité d'une

ligne peut se mesurer de deux façons selon les caractéristiques de la ligne et les objectifs des exploitants. La

première consiste à garantir un intervalle régulier entre les véhicules successifs d'une même ligne. La seconde

vise à ce que les temps de passage d'un véhicule respectent une table horaire �xée à l'avance.

Pour les deux modes de transport en milieu urbain, les principaux retards se situent au niveau des carrefours

à feux. C'est pour cela que le réglage des paramètres des feux de signalisation représente le "levier" le plus

important pour réguler le tra�c général et la circulation des véhicules de transport en commun. L'intégration

de ces deux objectifs est un problème di�cile étant donné les di�érences dans les objectifs de régulation et

les di�érences de caractéristiques entre les deux modes : les véhicules particuliers (VP) et les véhicules de

transport en commun (TC).

Dans ce chapitre, nous passons en revue trois types de systèmes. La première famille concerne les systèmes ré-

gulant seulement le tra�c général. La deuxième famille s'intéresse seulement à la régulation des transports en

commun. La troisième et la dernière concerne la régulation mixte des deux modes. Une attention quasi-totale

est portée aux systèmes de régulation via les feux de signalisation. D'autres approches comme l'a�ectation

du tra�c pour les VP ou la régulation au niveau des stations pour les TC sont décrites sommairement.

18



1.2 Les systèmes de régulation du tra�c général

Les premiers travaux sur les congestions en milieu urbain datent du début des années 1960 grâce aux

travaux de Gazis et Potts. Depuis, plusieurs stratégies ont vu le jour dans le but de réduire les congestions

et minimiser les temps de parcours des véhicules dans les zones urbaines. L'objectif de cette section n'est pas

de décrire toutes les stratégies existantes et les di�érentes approches mais de mettre la lumière sur les plus

importantes stratégies. Nous décrivons brièvement les stratégies d'a�ectation dynamique et nous concentrons

notre attention sur les stratégies agissant sur les feux de signalisation.

1.2.1 L'a�ectation du tra�c

L'a�ectation du tra�c est une stratégie qui permet d'équilibrer les �ux de véhicules entre les di�érentes zones

du réseau, d'éviter les congestions sur certains axes et de minimiser les temps de parcours. L'a�ectation du

tra�c se réalise par le biais du guidage des utilisateurs qui s'e�ectue le plus souvent par l'intermédiaire de

panneaux à messages variables ou par des informations en temps réel sur l'état du tra�c via des systèmes

d'informations sophistiqués tels qu'internet ou la téléphonie mobile. Papageorgiou en 1999 [56] a établi une

classi�cation des stratégies de guidage selon que l'information parvient à l'utilisateur avant qu'il prenne

la route ou continuellement jusqu'à sa destination. D'autres critères de classi�cation ont été établis selon

di�érents aspects : nature de l'objectif, l'approche de résolution, etc ... L'a�ectation du tra�c, en tant que

moyen de régulation, est une mesure relativement récente. Les premiers travaux ont commencé au début des

années 1990 avec Papageorgiou [55], Charbonnier et al. [16], Mahmassani et Peeta [50] (stratégies itératives)

etc...et Bolleli et al. [13], Hawas et Mahmassani [37] (stratégies réactives). Les premiers travaux théoriques

et résultats expérimentaux montrent qu'il s'agit d'un type de stratégies prometteuses. Cependant il reste à

développer de puissantes méthodes de calcul et de contrôle capable de résoudre ce problème pour de larges

réseaux urbains et pour des conditions de tra�c variables.

1.2.2 La régulation via les feux de signalisation

Ce sont les stratégies les plus traitées dans la littérature et les plus utilisées sur le terrain. Un plan de feu

d'un carrefour est déterminé par la spéci�cation de quatre variables : la longueur du cycle, le plan de phase,

la durée de chaque phase et en�n le décalage. La �gure (1.1) illustre un plan de feu d'un carrefour simple. Le

décalage est l'écart entre les cycles de deux carrefours successifs. Il permet d'établir "une onde verte" pour

les véhicules traversant successivement deux carrefours.
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Phase 1 Phase 2 Phase 3

temps de 

dégagement

Figure 1.1 � plan de feu d'un carrefour simple

Papageorgiou [56] a établi plusieurs classi�cations des stratégies de régulation selon plusieurs aspects. Les

plans de feux �xes sont opposés aux plans de feux adaptatifs (ou en temps réels) qui s'adaptent aux condi-

tions générale du tra�c. Les plan de feux �xes sont déterminés à partir de données statistiques recueillies sur

les sites réels. Le plus célèbre des systèmes de plan de feux �xes est TRANSYT ([61]).

Les stratégies de régulation en temps réel s'appuient généralement sur trois modules ([57]). Le premier mo-

dule est un module de collection et de traitement des mesures des variables du tra�c. Plusieurs types de

capteurs peuvent être utilisées pour mesurer les variables du tra�c comme par exemple les boucles magné-

tiques qui permettent de mesurer la densité, le �ux ou le nombre de véhicules dans un tronçon de route ; les

caméras vidéos qui peuvent en plus évaluer la longueur de �le d'attente devant une ligne de feu ; etc... Le

deuxième est généralement un module de prédiction qui s'appuie sur un modèle de tra�c plus ou moins so-

phistiqué. À partir des variables mesurées, ce module prédit les futures valeurs de ces mêmes variables ou/ et

d'autres. En�n le module d'optimisation détermine les variables optimales des plans de feux qui permettent

de minimiser un critère donné. Le critère peut être le temps de parcours, l'inverse d'un �ux (revient à maxi-

miser le �ux), les temps d'attente aux carrefours ou le nombre de voitures dans le réseau. Chaque stratégie

a ses propres variables mesurées, son propre module de prédiction et son propre module d'optimisation. Les
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stratégies di�èrent aussi par les approches de résolution (programmation dynamique, heuristiques, réseaux

de neurones, etc ...) et même par la philosophie de l'approche (notion de cycle �xe, instants de basculement

du vert au rouge, etc...).

Les di�érences d'approche, de philosophie, de méthodes de résolution et de modèles de prédiction ont donné

naissance à plusieurs stratégies de régulation en temps réel du tra�c urbain. Dans la suite, nous établissons

une distinction selon que la stratégie utilise la notion de cycle ou pas. Nous parlons alors de stratégies

cycliques si la notion de cycle existe et de stratégies acycliques dans le cas contraire.

1.2.2.1 stratégies cycliques

La première famille considère les cycles comme �xes pendant une période donnée. Ceci n'empêche pas que les

durées des cycles peuvent changer d'une période à une autre. Dès le début des années 1980, deux systèmes

ont émergé. Il s'agit de SCOOT et SCATS. Le premier a été développé au Royaume Uni par Hunt et al. [39].

Il s'inscrit dans la continuité du système TRANSYT ([61]). Le système détermine au niveau de la zone de

régulation la durée optimale du cycle commune à tous les carrefours. Les décalages sont calculés pour chaque

carrefour en tenant compte des carrefours voisins. En�n les durées des phases de vert sont déterminées au

niveau du carrefour indépendamment des autres carrefours. Le second, SCATS, a été proposé par Lowrie

en 1982 en Australie [48]. La particularité de ce système réside en l'existence de deux niveaux : un niveau

stratégique et un niveau tactique. Le niveau stratégique détermine les plans de feux adéquats pour tout

le réseau considéré. Le niveau tactique agit au niveau local du carrefour tout en respectant les contraintes

établies par le niveau stratégique. Plus récemment, une nouvelle stratégie a été proposée par Diakaki et

al. en 2002 [23]. Il s'agit de la stratégie TUC un composant d'une stratégie plus globale appelée IN-TUC.

TUC a été proposée en réponse à certains inconvénients des stratégies SCOOT et SCATS qui concernent

principalement les actions prises au niveau global qui ne sont pas assez réactives aux changements rapides des

conditions du tra�c. Cette stratégie ne comporte qu'un seul niveau qui permet de traiter tous les carrefours

du réseau. Les cycles et les décalages étant �xes, TUC permet de déterminer les durées des phases du vert

pour tous les carrefours dans le but de minimiser le nombre total des véhicules sur le réseau. La simplicité du

modèle utilisé et sa linéarité permettent d'utiliser la commande linéaire quadratique, une puissante méthode

du contrôle automatique des systèmes linéaires. Encore plus récemment Dotoli et al. [25] ont proposé en

2005 une stratégie de régulation qui détermine les durées des phases de vert et les décalages en tenant en

compte les contraintes liées aux traversées piétonnes. Le modèle utilisé est très �n mais serait très gourmand

en temps de calcul.

1.2.2.2 stratégies acycliques

Cette famille de stratégies de régulation ne considère pas explicitement la notion de cycles, de décalages ou

de durées des phases de vert. Les successions de phases de vert et de rouge sont aperçues comme des instants

de commutation. Sur un horizon de plani�cation déterminé à l'avance, ces stratégies déterminent si, au pas

de temps actuel, une commutation est nécessaire. Le choix des commutation s'e�ectue suivant un critère de

performance donné.
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Les premiers systèmes de ce type sont l'américain OPAC ([36]) et le français PRODYN ([32] ; [43]). PRO-

DYN est composé de deux niveaux. Un niveau supérieur convertit le complexe problème d'optimisation de

départ en de petits sous-problèmes correspondant chacun à un niveau inférieur qui traite un seul carrefour.

La décomposition du problème de départ se base sur les méthodes de décomposition-coordination. La réso-

lution des sous-problèmes au niveau des carrefours fait appel à la programmation dynamique. Au niveau

local et sur un horizon de plani�cation donné, l'algorithme détermine à chaque pas de temps (5 secondes)

s'il est optimal d'e�ectuer une commutation entre les phases. L'optimalité est mesurée à l'aide d'un critère

qui approxime le temps d'attente total de tous les usagers.

En Italie, la stratégie UTOPIA a été introduite en 1989 par Mauro et Di Taranto [51]. Cette stratégie s'ap-

puie sur deux niveaux de contrôle : un niveau régional et un niveau local ([14]). Le niveau régional fait des

estimations sur les changements dans le réseau et détermine les plans de feu de référence et certaines variables

de réglage qu'il transmette au niveau local. Le niveau local détermine les réglages optimaux à appliquer sur

les feux au niveau des carrefours. Le critère d'optimisation est constitué des temps d'attente des véhicules,

du nombre d'arrêts et des longueurs de �les d'attente pour tous les tronçons du carrefour en tenant compte

des carrefours voisins. Pour le contrôleur régional, l'horizon d'optimisation est de 30 minutes. pour le niveau

local, les décisions sont prises chaque 6 secondes.

Trois ans plus tard, le système CRONOS a été proposé en France ([12]). CRONOS s'inscrit dans la même

lignée que OPAC et PRODYN. Ce système se distingue par la possibilité de choix entre une architecture

distribuée ou une architecture centralisée. Aussi, il ne considère pas un plan de phase pré-spéci�é. Le système

est composé de trois module : un module de prévision qui prédit certaines variables du tra�c, un module de

simulation et un module d'optimisation. La résolution du problème d'optimisation s'e�ectue à l'aide d'une

version modi�ée de l'algorithme de Box.

Plus récemment, en 1998, le système nord-américain RHODES ([52]) est apparu. Son architecture est com-

posée de trois niveaux hiérarchiques. Le niveau "Réseau" ou "Network Load Control" permet d'estimer la

charge du tra�c sur tous les arcs du réseau se basant sur les changements de la demande à l'entrée du réseau

et des choix d'itinéraire des usagers. Ces estimations sont ensuite envoyées vers le "Network �ow Control"

qui détermine les durées approximatives du vert à allouer aux arcs. A partir de ces "contraintes", le niveau

le plus bas "Intersection Control" choisit les changements de phases adéquats à appliquer au niveau des

carrefours.

La complexité des phénomènes physiques du tra�c urbain, la multitude de façon de l'in�uencer, la di�érence

de perception des plans de feux et des phénomènes de congestion ont eu pour conséquence l'apparition de

di�érentes stratégies de régulation. Chacune a ses apports et ses inconvénients. Les systèmes décrits dans

les sections précédentes ont la particularité d'avoir été testés directement sur des sites réels. Dans la section

suivante, quelques nouvelles stratégies seront décrites.
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1.2.2.3 stratégies émergentes

Depuis les systèmes SCOOT et SCATS, plusieurs travaux sur la régulation du tra�c ont émergé. Avec les

avancées dans le calcul numérique et les nouvelles méthodes d'optimisation plus e�caces, plusieurs nouvelles

stratégies ont été conçues et développées.

Abu-Lebdeh et Benekohal ([3]) ont proposé une stratégie utilisant les algorithmes génétiques pour l'optimi-

sation. Cette stratégie est composée de deux modules : le "control algorithm" et la "disutility function". Le

premier module détermine les durées des phases de vert et les décalages avec l'objectif de maximiser les �ux

de sortie des artères principales et des arcs adjacents. La "disutility function" mesure l'e�cacité des réglages

déterminés par le "control algorithm" selon la gestion voulue. Les auteurs ont proposé quatre variantes de la

stratégie suivant le degré de priorité a�ecté aux arcs adjacents par rapport aux artères principales. Les deux

modules s'appuient sur un modèle �n et réaliste avec un haut niveau de détail. Le problème d'optimisation

est lourd et de grandes dimensions, il est en plus fortement contraint. D'où l'usage des algorithmes génétiques.

Une récente famille de stratégies est en développement aux États-unis. Elles se basent sur une approximation

numérique convergente du modèle LWR. Cette approximation a été introduite par Daganzo en 1994 ([21]).

Sa formulation en milieu urbain est introduite en 1995 ([22]). L'approximation se base sur la décomposition

d'un tronçon de route en des cellules élémentaires dont la longueur dépend de la vitesse du �ot et de l'in-

tervalle temporel d'échantillonnage. Cette approximation est connue sous le nom de "The cell transmission

model".

Nous notons les travaux menés par Lo ([46]), Lo et al. ([47]) et Beard et Ziliaskopoulos ([9]).

Lo ([46]) utilise la programmation mixte en nombre entier pour déterminer, à chaque cycle, les durées des

phases du vert qui permettent de minimiser les retards dans le réseau. Les retards dans le réseau sont calculés

par "The cell transmission model. La stratégie détermine aussi les décalages initiaux qui seront �xes par la

suite.

Lo et al. ([47]) ont proposé le système DISCO qui se base sur le même modèle que Lo ([46]) mais qui per-

met de traiter des réseaux plus larges. La programmation mixte en nombre entier a été remplacée par les

algorithmes génétiques pour pouvoir appliquer la stratégie en temps réel.

Toujours utilisant "The cell transmission model, Beard et Ziliaskopoulos (Beard et Ziliaskopoulos 2006) ont

introduit une stratégie combinant l'optimisation des plans de feu et la résolution d'un problème d'a�ectation

dynamique. L'objectif de la stratégie est de minimiser les temps de parcours dans le réseau.

Teorodovi¢ ([65]) a mis l'accent sur l'utilisation des méta-heuristiques basées sur les populations dans l'ingé-

nierie du transport et en particulier dans la régulation du tra�c. Par exemple, Wen et Wu ([68]) ont utilisé

l'algorithme des colonies de fourmis pour trouver les décalages entre carrefours adjacents. Les résultats ob-

tenus avec un réseau de neuf carrefours montrent que l'algorithme converge vers la solution optimale.
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En�n, ils existent une famille de stratégies basées sur les systèmes multi-agents comme les travaux de A.

Bazzan [8].

1.3 Les systèmes de régulation des transports en commun

Les véhicules particuliers et les véhicules de transport en commun ont des caractéristiques très di�érentes.

La circulation des voitures peut être assimilée au déplacement de paquets ou de �ux. Vu le nombre restreint

de véhicules de transport en commun qui circulent sur un tronçon de route, il est di�cile de modéliser

leur circulation comme un �ux. Outre leurs vitesses sont très di�érentes, les bus doivent s'arrêter dans des

stations dédiées. Du point de vue de la régulation, l'objectif des usagers des voitures est de passer le moins

de temps possible sur le réseau routier alors que pour les opérateurs de transport en commun, l'objectif est

de respecter une table horaire pré-établie ou d'assurer un intervalle de temps régulier entre les véhicules

successifs d'une même ligne. Dans la suite, nous utilisons le terme particulier "bus" et le terme général de

"véhicule de transport en commun" pour désigner la même chose.

La régulation de la circulation des véhicules de transport en commun comporte deux familles suivant que les

actions de régulation se font au niveau des stations ou entre les stations.

1.3.1 Régulation au niveau des stations

Au niveau des stations, trois grandes techniques sont employées :

� Saut de stations ou "Station skipping" : action qui consiste à déterminer les stations où le bus ne s'arrêtera

pas.

� Stationnement supplémentaire dans les stations : action qui consiste à déterminer le temps de stationne-

ment supplémentaire d'un bus dans une station. Elle s'emploie quand le bus est en avance sur sa table

horaire ou que l'intervalle entre le bus et son prédécesseur est petit.

� Tournée courte : action qui consiste à autoriser une partie de la �otte à faire des tournées plus courtes

avec une fréquence plus élevée.

Le stationnement supplémentaire dans les stations a été la stratégie la plus traitée dans la littérature. Ceci

peut s'expliquer par la facilité de sa mise en oeuvre. Elle est aussi la première des stratégies au niveau des

stations à être traitée analytiquement ([27]). Parmi les premiers travaux, nous pouvons citer ([30]) et ([2]).

L'objectif de ces travaux est de minimiser une fonction coût mesurant le temps d'attente des voyageurs.

Les variables de décision sont les temps de stationnement supplémentaires ou les intervalles critiques entre

véhicules successifs.
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Les travaux évoquées ci-dessus n'utilisent pas d'informations en temps réels sur les positions des bus dans

le réseau mais les considèrent comme des variables aléatoires avec di�érentes densités de probabilité. Ceci a

eu pour conséquence que les actions à prendre étaient plutôt des spéci�cations de valeurs seuils et non une

seule valeur précise.

Avec l'équipement des bus par des systèmes permettant de suivre en temps réel leurs trajectoires, il est

devenu facile d'accéder à des informations sur les intervalles instantanés entre bus ou les temps de parcours.

Eberlein en 1995 ([27]) et Zolfaghari et al. ([70]) ont proposé un modèle, qui se base sur ces informations en

temps réels, pour contrôler les temps de stationnement de tous les bus sur le réseau. Le modèle considère

aussi les cas d'une grande et faible a�uences des voyageurs.

Les techniques de "parcours haut le pied" et de "parcours en descente" consistent à réaliser à vide une partie

de la trajectoire de la ligne ou à faire vider le véhicule. Pour ces régulations, il y a deux types de stratégies :

les stratégies pré-établies ou "o�-line" et les stratégies en temps réel ([27]). Il existe peu de travaux pour la

première catégorie (voir [35]) et ([6]). Les stratégies en temps réel ont été étudiées entre autres par Li [45]. En

1997, Eberlein et al. [28] ont formulé le problème de "Deadheading" (parcours haut le pied) en temps réel :

étant donné un véhicule prêt à partir, les actions de régulation consistent à déterminer si ce véhicule doit

sauter des stations et si oui de combien ? L'objectif est de minimiser le temps d'attente totale des voyageurs

sur toute la ligne.

Eberlein et al. [29] ont comparé les stratégies de stationnement supplémentaire et les stratégies de saut de

stations et ont conclu que les premières sont plus e�caces que les secondes pour assurer la régularité des lignes.

Toutes les stratégies de contrôle dans les stations partagent une même hypothèse. En e�et, les temps de

parcours des bus entre deux stations successives sont égales à leurs valeurs nominales �xes. Cette hypo-

thèse constitue une limitation majeure puisque ces temps de parcours varient en fonction des conditions de

circulation et de l'état des feux dans les carrefours.

1.3.2 Régulation entre les stations

La seconde famille concerne la régulation entre les stations. Trois paramètres in�uent directement sur la

progression d'un bus d'une station à une autre : la vitesse du bus, les congestions dans les tronçons de route

traversés et les temps d'attente au niveau des carrefours à feux.

Le contrôle de la vitesse est très rarement utilisé pour la régulation des bus puisque, pour des raisons de

sécurité, on ne peut pas demander au conducteur d'accélérer sa cadence. Les premiers travaux ont été jus-

tement consacrés aux réseaux ferrés ([15]). Même pour ces réseaux, ces stratégies ne sont pas très e�caces

([27] ). Pour les véhicules de transport en commun terrestre, Estrada et al. ([31]) ont proposé une méthode

qui agit simultanément sur la vitesse des bus (seulement pour la réduire) et l'extension du feu vert pour les

tronçons traversés. L'objectif de leur travail est de minimiser les variations d'intervalles entre les bus suc-

cessifs. Cependant, ce travail repose sur plusieurs hypothèses di�cilement justi�ables dans la réalité comme
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des distances toujours les mêmes entre les stations et entre les carrefours.

La régulation via les feux de signalisation reste le thème le plus traité dans la littérature. Dans la section

suivante, nous passons en revue les systèmes donnant la priorité aux véhicules de transport en commun au

niveau des carrefours à feux.

1.4 Les systèmes de priorité aux véhicules de transport en commun

Dans [11], Bhouri et al. ont proposé une classi�cation principalement axée sur l'étendue des réseaux concer-

nés par la régulation (�gure 1.2).
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Figure 1.2 � Classi�cation selon l'étendue des zones de régulation

A. Shalaby et J. Lee ([63]) ont proposé une classi�cation basée sur la nature de la prise de décision pour

la régulation. Ainsi ils distinguent les prises de décision basées sur les règles (simples ou dynamiques) et
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les prises de décision basées sur l'optimisation d'un critère (�gure 1.3, AVL : localisation automatique de

véhicules, APC : Compteur automatique de passagers).
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Figure 1.3 � Classi�cation selon les actions de régulation

Dans un rapport du projet PRISCILLA de l'"Information Societies Technologies" de la commission euro-

péenne ([40]), une autre classi�cation est proposée. Elle se base sur les di�érentes actions concrètes sur les

feux. Ainsi, ils distinguent la priorité passive, la troncature des phases de rouges, l'extension du vert, les

stratégies adaptative basées sur le contrôle en temps réels, etc...

Dans cette revue sur la régulation des véhicules de transport en commun via les feux, nous distinguons les

systèmes à priorité passive de ceux à priorité active. Pour les systèmes à priorité active, nous nous intéressons

plus particulièrement à la façon de prise de décision. Celle-ci peut être à base de règles sont ou bien se basant

sur l'optimisation d'un critère.

1.4.1 Priorité passive

Les actions de priorité passive sont opérationnelles continuellement qu'il y ait détection ou pas d'un bus dans

le réseau. Pour que ces actions soient plus e�caces, un certain nombre de conditions doivent être réunies ([5]) :
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� Les variables du tra�c comme les temps de stationnement dans les arrêtes commerciaux ou les temps de

parcours dans les tronçons ne doivent pas varier beaucoup.

� La fréquence de circulation des bus doit être importante.

� Le volume du tra�c ne doit pas être très important.

Pour parvenir aux objectifs de la régulation passive, nous pouvons appliquer certaines mesures comme ([11]) :

� Ajuster la coordination des feux entre carrefours adjacents à la vitesse des bus au lieu de celles des voitures.

� Réduire la longueur des cycles des feux a�n de réduire les attentes des bus devant les lignes de feu.

� Fractionner les phase du vert du tronçon traversé par le bus.

� Concevoir les plans de feu en tenant compte des nombres de passagers plutôt que le nombre de véhicules.

La dernière méthode a été utilisée dans le système TRANSYT-7F ([67]). TRANSYT-7F est un système

pour l'optimisation de la longueur de cycle, des durées des phases du vert et des décalage ([64]). Il reproduit

les mouvements des �ux et utilise un algorithme itératif qui permet de minimiser le critère suivant :

PI =

i=1∑
N

WDi
Di +KWSi

Si

Où N est le nombre d'arcs, WDi
un coe�cient pour les retards Di dans l'arc i et KWSi

un coe�cient pour

pénaliser le nombres d'arrêt Si dans l'arc i.

La prise en compte de la priorité des bus dans TRANSYT-7F se fait en considérant les trajectoires des bus

comme des arcs supplémentaires avec de nouveaux coe�cients WFD,S . Le choix de ces coe�cients dépend

de la fréquence de la ligne du bus, des mouvements des �ux et des caractéristiques géométriques du réseau

([64]). Skabardonis a e�ectué une étude numérique sur une artère contrôlée par 10 feux où il a mesuré la

sensibilité des retards des bus et des véhicules particuliers par rapport aux coe�cients WFD,S . Les résultats

montrent que les retards subis par les bus diminuent avec les coe�cients jusqu'à 20% et que les retards subis

par les véhicules particuliers augmentent jusqu'à 40%.

Les plans de feu �xes peuvent être e�caces si la fréquence des lignes de bus est importante et que les pré-

dictions des instants d'arrivée des bus sur les lignes de feux sont �ables. Des variations dans les temps de

stationnement aux arrêts commerciaux, des variations de la charge du tra�c dans les arcs traversés par les

bus peuvent rendre l'utilisation de ces méthodes obsolètes voire néfastes pour les bus et aussi pour le reste

des usagers.
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Par opposition à la priorité passive, la priorité active ne change les plans de feu que quand un bus est détecté

dans le réseau. Les systèmes de priorité active englobent plusieurs stratégies avec des caractéristiques et

des approches bien di�érentes. Une première tentative de classi�cation repose sur la nature des actions de

régulation. Nous pouvons agir sur les feux en imposant des règles qu'il faut respecter. Nous parlons alors de

stratégies à bases de règles. Quand les décisions sont prises dans le but de minimiser un ou plusieurs critères,

nous parlons de priorité basée sur l'optimisation.

1.4.2 Priorité active à base de règles

Ce sont les stratégies les plus intuitives à imaginer et les plus faciles à mettre en oeuvre. Les règles sont

simples et dépendent des objectifs de la régulation. Si par exemple, le but est de minimiser le temps de

parcours d'un bus, une règle peut être une priorité absolue quand un bus est détecté près d'un feu. Dans

le cas où l'objectif de régulation est le respect d'une table horaire, une règle peut consister à ne donner la

priorité au bus que s'il est en retard sur son programme, s'il est en avance rien n'est e�ectué et le plans de

feu de base est gardé.

Les actions sur les plans de feu pour une priorité active à base de règles sont :

� Extension de la phase du vert : quand un bus approchant un feu en phase de vert, la durée de cette phase

est étendue pour permettre au bus de passer.

� Troncature de la phase du rouge : la durée de la phase du rouge est tronquée quand un bus arrive sur le

carrefour en phase de rouge.

� Insertion de phase : action qui consiste à insérer une phase spéciale pour le passage d'un bus quand il est

détecté.

� Rotation de phase : L'ordre des phases du plan de feu de référence est changé a�n de permettre au bus

détecté de passer sans un temps d'attente.

� Déclenchement de phase : Il s'agit par exemple de rajouter une ligne supplémentaire pour les bus contrôlés

par une phase spéciale (�gure 1.4).
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Figure 1.4 � Rajout de ligne de saut et phase spéciale

Les cinq stratégies peuvent être utilisées séparément ou ensemble. Les deux premières sont les plus utilisées

car elles ne changent pas l'ordre des phases et ne rajoutent pas donc le temps perdu nécessaire à chaque

changement de phase.

A�n de structurer et rendre plus claire cette revue sur les systèmes de priorité active à base de règles et

les di�érents travaux qui s'y rapportent, nous divisons les systèmes en deux sous catégories. D'abord nous

nous intéressons aux systèmes de priorité appliqués seuls sans une régulation du tra�c général. Ensuite,

nous présentons les travaux qui intègrent la priorité aux bus dans un système global de régulation du tra�c

général.

1.4.2.1 Systèmes indépendants du tra�c général

Souvent les systèmes combinent les actions d'extension de vert et la troncature de rouge pour l'artère traversé

par les lignes de transport en commun. Une compensation est allouée aux autres artères du carrefour quand

l'extension de vert pour les bus dépassent un certain seuil. Une règle de ne pas donner la priorité deux fois

de suite est aussi envisagée. Vincent et al. ([66]) ont montré par des études en simulation que l'extension

du vert seule a des béné�ces très limités sur la progression des bus. En combinant les deux stratégies, les

simulations montrent des béné�ces beaucoup plus importants pour les bus mais aussi une dégradation tout

aussi importante pour les véhicules particuliers. En recourant au compensation et à la règle de ne pas auto-

riser une priorité deux fois de suite, la stratégie est moins e�cace que la deuxième mais plus e�cace que la
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première avec une dégradation moins importante pour les autres usagers de la route. Cependant les auteurs

ont conclu sur les béné�ces de cette stratégie pour tous les usagers et que la règle d'interdiction des priorités

successives n'est pas nécessaire.

Richardson et Ogden ([60] ) ont refusé l'idée de Vincent et al. ([66]) selon laquelle la règle de refus de deux

priorités successives n'était pas nécessaire. Ils ont développé un système tel que, chaque fois qu'on donne une

priorité à un bus, les temps perdus par les autres usagers à cause de cette priorité sont ajoutés à la durée du

vert de ces usagers dans le cycle suivant. Quand ce temps cumulé dépasse un seuil, la priorité demandé par

un bus est simplement refusée. Les auteurs ont conclu que les pertes causées pour les autres usagers pour

des priorités successives dépassent les gains pour les bus.

Courage et al. ([20]) ont proposé l'extension du vert couplée à l'utilisation de sites propres et à la coordina-

tion des carrefours adjacents pour les directions surchargées en tra�c. Les auteurs ont supposé que le chemin

du bus est dans la direction surchargée. Bien évidemment ce n'est pas toujours le cas. Les di�érentes com-

binaisons de ses trois techniques ont généré quatre stratégies di�érentes. La première stratégie qui consiste

seulement à l'extension de vert sans modi�cation des durées de vert pour les autres artères. La combinaison

des deux premières techniques ont fait augmenter la durée de vert pour les artères non traversés par le bus.

La combinaison des techniques 2 et 3 et la combinaison des trois techniques ont fait diminuer les durées de

vert de 20%.

Seward et Taube (

Khasnabis et al. ([44]) ont utilisé l'extension du vert et la troncature du rouge avec un modèle analytique.

Leurs conclusions con�rment celles de [62] que ces stratégies permettent la réduction de la �otte. Ce pendant

leur étude n'a pas pris en compte les autres usagers de la route.

Ludwick ([49]) a comparé trois stratégies. Le premier algorithme ne permet une extension du vert que si le

temps gagné par les passagers du bus est supérieur au temps perdu par les autres usagers de la route. Le

second donne une extension du vert inconditionnelle ainsi qu'une troncature du rouge. Le troisième donne

la priorité aux bus sous deux conditions : (i) le temps de priorité ne doit pas dépasser un seuil limite et

(ii) attendre un certain temps avant de satisfaire une priorité demandée. Les résultats ont montré que le

troisième algorithme est le plus prometteur. En e�et, il a permis de gagner 25% sur le temps de parcours du

bus et n'a causé qu'une augmentation de 7% sur le temps de parcours des autres usagers. L'autre conclusion

de l'auteur est que le système de priorité aux bus est plus béné�que pour les lignes avec hautes fréquences

de passage.

Jacobson et She� ([41]) ont conçu un système de priorité bus qui minimise les temps d'attente de tous les

usagers. Ils ont observé que leur système a permis de réduire les temps d'attente pour les passagers du bus et

aussi des véhicules particuliers. Ils con�rment par la même occasion que ce genre de système est plus e�cace

avec une fréquence élevée des bus et des lignes chargées en passagers.
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Heydecker ([38]) a utilisé l'extension de vert en se �xant des règles sur la durée maximale de l'extension et la

non redondance de priorité sur deux cycles successives du même carrefour. D'après l'auteur, ces règles sont

nécessaires pour rétablir la capacité du carrefour. En�n, il suggère de mesurer l'e�cacité d'une priorité aux

bus en tenant compte de la chute de capacité du carrefour.

Balke et al. ([7]) ont développé et évalué une stratégie de priorité aux bus sans altérer la coordination entre

les carrefours adjacents. Pour les auteurs, une stratégie de priorité intelligente doit respecter trois objectifs :

� donner la priorité aux bus sans perturber l'onde verte sur l'artère principal.

� donner la priorité sans altérer signi�cativement la séquence normale des phases et leurs durées dans les

artères secondaires.

� ne donner la priorité que pour les bus qui ont en besoin selon un critère �xé par les opérateurs de transport

en commun.

La stratégie utilise la localisation, à chaque instant, du véhicule de transport en commun. Le système de

localisation permet, dans un premier temps, d'estimer l'instant d'arrivée du véhicule dans une station ou sur

la ligne d'arrêt d'un feu de signalisation. Cette estimation est e�ectuée par le module de prédiction "Arrival

time Prediction Module". Ce module transmet ces informations à un module qui détermine si le véhicule

concerné a besoin d'une priorité ou pas. Si la réponse est négative, on garde le plan de feu initial inchangé.

Dans le cas contraire, on marque le véhicule comme prioritaire et c'est au module "Strategy selection mo-

dule" de sélectionner la stratégie qu'il faut pour donner la priorité au véhicule concerné. Une fois la stratégie

dé�nie, un dernier module s'occupera d'implémenter la stratégie sélectionnée sur un contrôleur. La seule

di�culté de cette implémentation est de garantir la coordination sur l'artère principal.

Le "Arrival time Prediction Module" permet d'estimer les instants d'arrivée d'un véhicule dans une station

et sur la ligne d'arrêt d'un feu. Pour cela, les auteurs supposent connus les coordonnées des stations, des

lignes de feu et du véhicule lui-même. Il est supposé connu aussi les caractéristiques de circulation du véhicule

(vitesse, etc...) et l'historique des temps de stationnement du véhicule. A partir de ces informations et du

suivi, en temps réel du bus, un algorithme permet d'estimer les variables suivantes :

� Le temps de parcours entre la position actuelle du véhicule et la station.

� Le temps de stationnement du véhicule dans la station.

� Le temps de parcours entre la station et le carrefour à feu.

L'instant d'arrivée du véhicule dans la station déterminera si le véhicule a besoin d'une priorité. L'instant

d'arrivée sur la ligne du feu déterminera quelle stratégie choisir. Le "Strategy selection module" choisit une

stratégie parmi trois. La première est l'extension du vert. La deuxième est l'insertion d'une phase spéciale.

Et en�n la troncature du rouge ou revenir plus tôt à la phase du vert. Pour l'insertion de phase, les auteurs

proposent pour l'exemple étudié deux instants possibles d'insertion. Le choix d'une stratégie parmi ces trois

se fait de la manière suivante :
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� Si le véhicule arrive dans une phase de vert alors rien ne change.

� Si le véhicule arrive dans la fenêtre d'extension alors l'extension du vert est e�ectuée.

� Si le véhicule ne peut arriver dans la fenêtre d'extension mais dans une phase d'insertion alors on insère

une phase spéciale.

� En�n on procède à une troncature de rouge de la dernière phase.

Les auteurs ont testé leur stratégie sur un réseau de trois carrefours et pour trois valeurs du ratio vo-

lume/capacité (v/c) : 0.5, 0.8 et 0.95. Le ratio v/c est le rapport entre le volume réel du tra�c (nombre de

véhicules sur une ligne) et la capacité maximale de la ligne (nombre de véhicules pouvant passer dans un

cycle). Il apparait que le temps d'attente global pour tous les usagers est resté le même pour v/c = 0.5 et

a augmenté respectivement de 2% et de 11% pour v/c = 0.8 et v/c = 0.95. Pour les véhicules de transport

en commun, les temps des parcours ont été réduits de 25%, 27% et 27% pour les trois valaurs de v/c. Pour

les �ux incompatibles avec la circulation du bus, les retards causés par le système de priorité bus atteignent

4%, 8% et 26% respectivement pour v/c = 0.5, v/c = 0.8 et v/c = 0.95.

Rakha et Zhang ([58]) ont réalisé une analyse en simulation de l'impact d'une stratégie de priorité pour les

bus sur le fonctionnement des carrefours isolés. Les auteurs ont e�ectué les simulations sur un carrefour avec

quatre arcs utilisant le modèle INTEGRATION ([4]). La stratégie de priorité accorde une extension du vert

si un bus arrive juste après la phase du vert et une troncature du rouge s'il arrive dans la phase du rouge.

En�n, si deux bus en con�it réclament une priorité en même temps, aucune action n'est envisagée.

Dans cette analyse complète, les auteurs ont étudié les e�ets de certaines variables du tra�c sur la progression

de bus et les autres véhicules :

� Les e�ets de la demande du tra�c : 80 simulations ont été e�ectuées. 8 valeurs du temps de départ du bus

ont été considérées ainsi que deux plans de phase et 5 niveaux de congestion. Les résultats montrent qu'en

augmentant la demande du tra�c, les retards, les temps d'arrêt et la consommation de carburants des bus

augmentent aussi. Par rapport à une gestion sans priorité, la stratégie de priorité permet de réduire les

retards, les temps d'arrêt et la consommation de carburants tout en augmentant le tra�c. En e�et, les

béné�ces d'une stratégie priorité pour les bus augmentent avec l'augmentation du tra�c. Concernant les

véhicules particuliers, Les résultats montrent que le système de priorité accordé aux bus a des conséquences

marginales sur les voitures. Cependant ces conséquences augmentent avec l'accroissement de la demande

du tra�c.

� Les e�ets de la demande des véhicules de transport en commun : Les résultats en simulation montrent

que les avantages d'un système de priorité aux bus dépendent de la fréquence des bus. En augmentant la

fréquence de passage des bus, les voitures sont de plus en plus pénalisés. Leurs temps d'attente et leurs

temps d'arrêt augmentent.

� Les e�ets de la distribution de la demande du tra�c à travers les axes et l'in�uence de l'axe par lequel la
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priorité bus est demandée : Les auteurs observent que si les bus arrivent par des arcs congestionnés alors

que le tra�c dans les arcs en con�it est �uide, un système de priorité bus a des avantages pour tout les

usagers. Et inversement, quand un bus arrive par un arc �uide et que les arcs en con�it sont congestionnés,

la priorité bus a d'importantes conséquences négatives sur le tra�c général.

� Les e�ets de la séquence des phases dans le plan de feu : Les performances d'une priorité pour les bus

dépendent de l'instant dans lequel un bus arrive sur le carrefour et par conséquent de la phase dans laquelle

le bus arrive. Les résultats montrent que si le bus arrive au début du cycle c'est à dire dans les premières

phases, les e�ets d'une priorité est marginale pour tout le système. Au contraire, une arrivée dans les

dernières phases résulte en d'importantes conséquences négatives sur tout le système.

� Les e�ets d'un plan de feu non optimale : Les conséquences de la durée d'un cycle et des durées des di�é-

rentes phases sont analysées. Trois durées de cycles ont été considérées et cinq di�érentes con�gurations

des durées de phases. Les résultats montrent que les retards et les temps d'arrêt des bus augmentent avec

la longueur de cycle mais que la stratégie de priorité devient de plus en plus e�cace par rapport à une

gestion sans priorité. Pour les voitures, les retards augmentent avec l'augmentation du cycle par contre les

temps d'arrêt et la consommation de carburants baissent. La priorité accordée aux bus semblent n'avoir

qu'un e�et marginale sur les voitures.

Les avantages d'un système de priorité bus semblent ne pas dépendre des durées des di�érentes phases.

Par contre, les conséquences néfastes sur le tra�c général dépendent des durées des phases. Les auteurs

remarquent, que pour une gestion sous-optimale des durées des phases, un système de priorité bus peut,

dans certains cas particuliers, résulter en des béné�ces pour tout les usagers.

� Les e�ets du temps de stationnement dans les stations proches du carrefour : Cinq valeurs du temps de

stationnement ont été testés dans une station près du carrefour. Les auteurs observent, comme il a été

prévue, que les avantages d'une priorité aux bus sont insensibles aux variations de ce temps de stationne-

ment. Cependant, l'augmentation du temps de stationnement dans une station proche du carrefour a des

e�ets négatifs sur le reste du tra�c. En e�et, le temps supplémentaire que passe un bus dans une station

est une durée du vert perdue.

Zhou et al. ([69]) ont proposé la combinaison de deux types de stratégies. La première consiste à rajouter

un site spéciale aux bus à l'approche du feu "queue jump". La seconde stratégie inclue l'extension du vert,

la troncature du rouge, la suppression de phase et l'insertion de phase. Les auteurs ont relevé que les sites

propres seuls sont ine�caces pour réduire les temps d'attente des bus. Ils ont relevé aussi que l'insertion de

phase est la plus e�cace des quatre actions. En e�et elle permet la réduction des temps d'attente des bus

sans dégrader la circulation générale du carrefour.

Les systèmes ci-dessus cités accordant une priorité active aux véhicules de transport en commun ont un e�et

positive sur la circulation de ces véhicules. Ils ont permis de réduire les temps d'attente, les temps d'arrêt et

les temps de parcours des bus dans les carrefours contrôlés par des feux. Di�érentes études ont montré les
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béné�ces de ces stratégies appliquées séparément ou ensemble. Il ressort néanmoins que l'extension de vert

et à un degré moindre la troncature de rouge sont les techniques les plus utilisées pour donner la priorité aux

bus. Ces études montrent aussi que dans la majorité des cas, une priorité absolue pour les bus résultent en des

retards supplémentaires pour les autres véhicules qui partagent le réseau routier avec les bus. Il a été observé

même qu'en accordant une priorité conditionnelle, les véhicules particuliers subissaient des retards et des

arrêts supplémentaires. Ces inconvénients rendent, dans beaucoup de cas, l'utilisation et le déploiement de

ces systèmes obsolètes et néfaste pour le tra�c général. C'est pour cela qu'il est nécessaire avant de donner

une priorité aux bus d'étudier l'impact de cette mesure sur les conditions générales du tra�c et surtout

d'intégrer ces stratégies de priorité dans des systèmes qui régulent les conditions générales du tra�c.

1.4.2.2 Systèmes intégrés dans des stratégies de régulation du tra�c général

Mirchandani et al. ([53]) ont proposé d'intégrer une stratégie de priorité pour les bus dans le système

RHODES, une stratégie adaptative pour le contrôle en temps réel du tra�c sur un réseau urbain. RHODES

s'appuie sur des mesures en temps réel fournies par des boucles magnétiques installées au début de chaque

tronçon. A partir de ces mesures, un module de prédiction donne des estimations sur les longueurs de �les

d'attente et des instants d'arrivée des �ux sur les lignes de feu du carrefour. Étant donné ces estimations,

un module d'optimisation basé sur la programmation dynamique détermine les durées des phases. En réa-

lité, au début RHODES ne considère pas la notion de phase mais des instants de commutation. Pour des

besoins d'ingénierie, RHODES considère maintenant les notions habituelles d'un plan de feu à savoir la

longueur de cycle, la séquence de phases, les durées de chaque phase. La priorité pour les bus intégrée

dans ce système s'appuie sur une idée fondamentale qu'on retrouve dans d'autres travaux. Cette idée est

de considérer un bus comme un véhicule particulier pris en compte dans le module d'optimisation avec un

poids de pondération particulier. Le système RHODES et la priorité bus intégré ont donné naissance au

système RHODES/BUSBAND. Les auteurs considèrent deux versions de RHODES/BUSBAND selon qu'ils

attribuent un poids �xe pour un bus donné ou un poids variable dépendant du nombre de passager et de

son retard par rapport à un horaire �xé.

La première version considère un bus avec un poids �xe très important par rapport aux véhicules particu-

liers. Ceci a la conséquence suivante : chaque fois qu'un bus est détecté dans un tronçon, il est quasiment

certain qu'en arrivant sur la ligne de feu, il va béné�cier d'une phase du vert qui lui permettra de passer

le carrefour. C'est pour cela que cette version est appelée "Phase-Constrained" RHODES/BUSBAND. Les

auteurs ont mené des tests sur le logiciel CORSIM sur un réseau de la ville de Tucson aux états unis. Le

réseau comporte une artère principale sur lequel circule une ligne de bus et plusieurs carrefours. Il est à

noter aussi que le logiciel CORSIM ([1]) intègre une stratégie de contrôle semi-adaptative du tra�c appelée

"SAC". Les simulations ont été réalisées pour les stratégies SAC, RHODES et RHODES/BUSBAND. En

termes de temps de parcours, les véhicules sur l'artère principale, buses et voitures, ont gagné respectivement

8% et 8.5% pour le système RHODES et RHODES/BUSBAND par rapport à la stratégie SAC. Pour les

tronçons adjacents, les gains sont de 24.3% et 21.2% toujours par rapport à SAC. Pour tous les usagers

du réseau, les gains sont respectivement de 17.9 et de 19.1 pour RHODES et RHODES/BUSBAND pour

l'artère principale et sont de 41% et 35.8% pour les tronçons adjacents. En ce qui concerne les bus, les gains
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sur les temps de parcours sont de 5.2% et 13% pour RHODES et RHODES/BUSBAND par rapport à SAC.

La deuxième version considère des poids variables qui dépendent du nombre de passagers dans le bus et du

retard que le bus possède par rapport à une table horaire pré-établie. Cette version est appelée "weighted-

bus". Quand un bus est détecté à l'approche d'un carrefour, le système lui attribue un poids wi qui est donné

par :

wi = ni × (1 + fi)

Où ni est le nombre de passagers qui sont dans le bus et fi = 0 si le retard di du bus est négatif (pas de

retard ou en avance) et fi = K × di où K est un coe�cient constant s'il y a un retard di positif. Les tests

en simulation ont été réalisés sur un modèle élaboré pour l'évaluation de RHODES dans la ville de Seattle.

Le réseau utilisé ne comporte qu'un seul carrefour. Il comporte aussi une station A à partir de laquelle les

bus sont envoyés et une station B qui représente le terminus. L'artère principale est celle qui supporte la

ligne de bus et il y a deux tronçons adjacents. L'étude a été réalisée pour les trois stratégies SAC, RHODES

et RHODES/BUSBAND et pour deux volumes du tra�c sur les tronçons adjacents. Le volume du tra�c sur

l'artère principale reste �xe à 1074 véhicules par heure. Les bus sont envoyés avec des décalages aléatoires

uniformément distribués sur l'intervalle [−30; 30] et un nombre de passager aussi aléatoire uniformément

distribué sur [0; 30]. Les temps de parcours sont mesurés entre les stations A et B. Pour un volume de tra�c

faible sur les tronçons adjacents, le temps de parcours des usagers a été réduit de −0.27% et 2.58% pour

RHODES et RHODES/BUSBAND par rapport à SAC. La dispersion autour des valeurs moyennes a été

réduite de 13.8% et 18.1%. Pour seulement les bus, les temps de parcours ont été réduits respectivement de

0.39% et 4.6% et les dispersions autour de la moyenne de 9.9% et 14.1%. Pour un important volume du tra�c

sur les troçons adjacents, le temps de parcours des usagers a été réduit de 0.43% et 5.2%. La dispersion a

été réduite de 21.8% et 28%. Pour les bus, les temps de parcours ont été réduits respectivement de 0.43% et

6.39% et les dispersions de 24.9% et 26.5%.

Le système RHODES a permis de réduire les temps de parcours de tous les usagers du réseau routier urbain

y compris les véhicules de transport en commun. Le système RHODES/BUSBAND a permis de réduire da-

vantage les temps de parcours des bus et surtout de réduire la dispersion des temps d'arrivée ce qui permet

d'améliorer la �abilité des transports en commun. Il est aussi à noter que l'intégration de la priorité aux

bus a eu pour conséquence d'augmenter les temps de parcours des véhicules se déplaçant sur les tronçons

adjacents par rapport au système sans priorité. Cependant même avec cette priorité aux bus, le tra�c sur

les tronçons adjacents est largement amélioré par rapport à des plan de feu �xes.

Dion et Rakha (([24])) ont étudié l'intégration d'un système de priorité pour les bus sur un réseau de carre-

fours contrôlé par une stratégie de régulation adaptative du tra�c. Le système de priorité bus comporte deux

types d'action : l'extension du vert et la troncature du rouge. Deux versions de la stratégie de régulation

adaptative du tra�c sont utilisées. Une première stratégie qui détermine seulement les durées des di�érentes

phases du plan du feu. La deuxième permet en plus de déterminer les décalages optimaux entre les carrefours

voisins. Les deux stratégies sont implémentées dans le module INTEGRATION qui est aussi un logiciel de
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simulation microscopique du tra�c. Le module de INTEGRATION qui permet de déterminer les durées

optimales des phases a pratiquement la même philosophie que le système SCOOT. Le module qui détermine

les décalages optimaux est quant à lui inspiré des systèmes TRANSYT-7F et SCOOT.

Les tests en simulation e�ectués sous INETEGRATION ont été réalisés sous un réseau comportant une

artère principale et 20 carrefours. L'artère s'étend sur une longueur de 6.35 km et traversée par une dizaine

de ligne de bus.

Le système de priorité bus s'appuie sur les règles suivantes :

� Si un bus détecté arrive sur le carrefour durant une phase de vert alors aucune action n'est prise.

� Si un bus arrive après la �n de la phase de vert alors cette phase est étendue de n secondes pour que le

bus passe le carrefour. La limite de l'extension est contrainte par une durée maximale de la phase du vert.

L'extension du vert pour cette phase est déduite des autres phases du cycle à condition que leurs durées

minimales du vert ne soient atteintes.

� Si un bus est détecté alors qu'un autre arc a une phase de vert alors cette dernière phase est terminée si

elle a dépassé le minimum de vert alloué. La phase prioritaire se termine normalement à l'instant prédé�ni.

� Si une requête de priorité a été déjà satisfaite dans le cycle actuel alors aucune nouvelle requête ne sera

satisfaite pendant ce cycle.

� La priorité est gérée selon le principe premier-arrivé-premier-servi. Dans le cas où deux bus ou plus de-

mandent la priorité simultanément, aucun changement n'est e�ectué et par conséquent aucune priorité

n'est traitée.

Les auteurs ont étudié les béné�ces d'une priorité aux bus sous trois types de gestion des plans de feux :

des plans de feux �xes, contrôle adaptatif des durées des phases seul et puis avec les décalages entre les

carrefours adjacents. Pour chaque type de gestion des feux, trois types de gestion de la priorité sont consi-

dérées. La première consiste simplement à n'accorder aucune priorité. La seconde accorde la priorité qu'aux

bus-navette. La troisième accorde la priorité pour tous les types de bus : navettes et lignes régulières.

Pour chaque scénario, les auteurs ont relevé des résultats numériques sur les temps de parcours, les retards,

les temps d'arrêt, la consommation de carburants et les di�érentes émissions de gazs toxiques pour les bus

des lignes régulières, les navettes et plus généralement le tra�c général.

Ces résultats ont permis de dresser les conclusions suivantes :

� Les bus pro�tent de la priorité peu importe le type de gestion des plans de feux sous lequel le système de

priorité est implémenté.
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� Pas de béné�ces certains pour les bus en intégrant la priorité aux bus dans une stratégie de régulation

adaptative du tra�c.

� Le tra�c général est pénalisé par le système de priorité aux bus quelque soit la gestion des plans de feux.

Par contre, ces pertes sont réduites grâce aux stratégies de régulation adaptative.

� Les avantages pour les bus dépendent des caractéristiques des �ux sur le réseau et aussi sur le type de

stratégie de régulation.

Feng et al. (([34])) ont étudié l'intégration d'une priorité aux bus dans le système de régulation du tra�c

SCOOT. L'étude en simulation est e�ectuée sous l'environnement VISSIM (([33])). Le réseau de test est

situé dans la ville de Salt Lake City et comporte neuf carrefours sur un axe est-ouest. Le réseau est traversé

par sept lignes de bus : cinq sur des axes sud-nord, une sur l'axe est-ouest et une dernière entrant par le

nord et sortant par l'ouest. Une étude en simulation est e�ectuée pour di�érentes valeurs de fréquences des

bus allant de 10 bus par heure à 40 bus par heure.

Les auteurs ont comparé trois stratégies de gestion du tra�c. La première est propre à l'environnement

VISSIM et appelée OT. Elle est une stratégie adaptative du tra�c. La deuxième est appelée SWOB et elle

consiste tout simplement au système SCOOT sans un système de priorité aux bus. La dernière est SWB

et elle consiste au système SCOOT avec un système de priorité aux bus. La priorité aux bus dans SCOOT

consiste à l'extension du vert si le bus arrive juste après la �n d'une phase de vert et à un rappel du vert ou

troncature du rouge si le bus arrive peu avant le début de sa phase du vert. En�n, tous les bus sont candidats

à la priorité qu'ils soient en retard ou en avance sur le tableau horaire. Par contre les auteurs ne précisent pas

comment sont gérés les con�its dans le cas où deux bus sur des arcs con�ictuels se présentent au carrefour

à peu près en même temps. Ceci laisse penser qu'ils appliquent le principe premier-arrivé-premier-servi.

Les premiers résultats montrent que les deux stratégies SWOB et SWB réduisent les retards de tous les

usagers du réseau par rapport à la stratégie OT. En comparaison avec SWOB, SWB permet de réduire les

retards des bus de 7.4 s mais d'accroitre les retards personnels des autres usagers de 1.5 s. Sur l'axe est-ouest,

la priorité aux bus a permis de gagner 5.2 s pour les bus mais de perdre 1.5 s pour chaque usager des autres

véhicules. Sur l'axe sud-nord, la priorité aux bus permet de gagner 11.1 s pour les usagers des bus et de

perdre 1.5 s pour les autres véhicules. Les résultats montrent ainsi que l'intégration d'un système de priorité

aux bus dans un système de régulation de tra�c en temps réel pro�tent aux usagers des bus avec une petite

pénalité pour les autres usagers.

En comparant SWOB et SWB pour les quatre fréquences testées, il apparait que :

� Pour SWOB, les retards personnels des passagers des bus sont de 26.1 s à 27.4 s tandis qu'ils sont de

19.0 s à 19.7 s pour SWB.
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� Entre SWOB et SWB, la fréquence des bus n'a pas un grand impact sur les retards des bus.

� L'augmentation de la fréquence du bus fait augmenter les retards des usagers des axes nord-sud.

� Par rapport à SWOB, SWB fait augmenter de 1.9 s, 2.5 s, 5.0 s et 6.5 s les retards des usagers sur les

axes nord-sud, pour les quatre valeurs de fréquence.

� Par rapport à SWOB, SWB fait diminuer les retards des usagers sur les axes est-ouest.

En 2003, un module de gestion de priorité aux bus a été rajouté à la stratégie TUC. La priorité n'est accordée

que si la charge du tra�c de l'arc où se trouve le véhicule et vers lequel se dirige le véhicule est inférieure

à un seuil �xé. A l'instant où un véhicule de transport en commun demande une priorité, le module estime

l'instant d'arrivée du véhicule sur la ligne de feu en se basant sur un calcul simple de son temps parcours τa

donné par l'équation suivante :

τa = max(τfa ;
Xa

Sa
)

Le temps de parcours est égale au temps de parcours τfa en conditions de tra�c �uide. Ce paramètre est

calculé grâce à des données historiques. Si le tra�c n'est pas �uide, le temps de parcours est égal au temps

nécessaire pour que les Xa véhicules particuliers, se trouvant entre le véhicule et la ligne de feu, de se déga-

ger, Sa étant le taux de saturation de l'arc où se trouve le véhicule de transport en commun. Étant donné

l'estimation de l'instant d'arrivée du véhicule sur la ligne de feu, le module procède à un prolongement de la

phase de vert si le véhicule arrive juste après la �n de celle ci. Dans le cas contraire, le module procède à une

anticipation de phase. Le module actuel intégré dans TUC ne permet de gérer qu'une demande de priorité

par carrefour pour le premier véhicule qui le demande.

Les systèmes de priorité bus ont montré leur e�cacité et les gains observés sur les temps de parcours et

les temps d'attente au niveau des carrefours plaident pour la généralisation de tels systèmes. Néanmoins les

expérimentations en simulation ou sur sites réels ont montré aussi les e�ets négatifs de ces systèmes sur les

autres usagers de la route c'est à dire les voitures. Donner la priorité aux bus au niveau des carrefours a

induit des retards importants pour les voitures qui circulent sur des tronçons opposés. Ce constat partagé

par toutes les études ont amené à associer les systèmes de priorité aux bus avec des systèmes de régulation

du tra�c. Si cette association a permis de réduire les e�ets négatives des systèmes de priorité sur le tra�c, il

reste cependant plusieurs points sans réponses e�caces :

� La pénalisation du tra�c par les systèmes de priorité.

� L'impossibilité de traiter les cas où plus d'un bus demande la priorité sur un même carrefour.

� La non e�cacité de ces systèmes dans certains cas de congestion dû au manque d'actions d'anticipation.

39



� Les actions étant locales, les solutions ne peuvent être globales dans un réseau où tous les carrefours in-

teragissent ensemble.

� Les mesures de priorité sont gérées selon des principes très simples tels que : premier arrivé premier servi

ou décision selon que le bus est en retard ou pas et non pas sur la valeur de ce retard.

A�n d'adresser certaines de ces limites, quelques stratégies ont été développées. Elles se basent sur l'optimi-

sation d'un critère de performance pour les véhicules de transport en commun.

1.4.3 Priorité active basée sur l'optimisation

Deux systèmes seront particulièrement décrits dans cette section. Il s'agit des stratégies PRODYN et CRO-

NOS.

PRODYN (([38])) est un système développé à Toulouse en 1980 par le CERT. Il permet de commander les

feux au niveau des carrefours a�n de minimiser les retards des véhicules particuliers. Au départ, PRODYN

agit seulement au niveau des carrefours isolés pour réguler juste le tra�c des véhicules particuliers. A�n de

tenir compte des interactions entre les carrefours adjacents, deux nouvelles versions on été proposées. L'une

s'appuie sur une architecture hiérarchisée et l'autre sur une communication entre les carrefours. Étant donné

un carrefour isolé, PRODYN a pour but de minimiser un critère J sur un horizon K généralement de 75

secondes divisés en des pas de temps de 5 secondes.

J =

K∑
k=1

(

Nt∑
j=1

Xj
k) + F ((Xj

K)j=1..Nt)

Nt est le nombre de tronçons et F une fonction qui évalue le retard occasionné par tous les véhicules présents

à la �n de l'horizon K.

Les longueurs de �le d'attente sont modélisées en fonction des durées de vert écoulées depuis la dernière

commutation, des départs d'un tronçon et des taux de mouvements tournants à gauche. Dans le cas d'une

coordination entre les carrefours, une dernière variable est modélisée qui est l'arrivée des véhicules sur une

ligne de feu d'un carrefour. Pour résoudre ce problème d'optimisation dynamique, PRODYN utilise la pro-

grammation dynamique.

Cette version de base ne traite les véhicules de transport en commun que comme des véhicules ordinaires.

Deux améliorations ont été introduites a�n de de proposer des actions pour la priorité aux véhicules de

transport en commun. La première idée consiste à représenter un véhicule de transport en commun comme

un véhicule particulier avec un poids de pondération plus important. Le processus de programmation dy-

namique reste le même. La deuxième idée considère les transports publics comme un mode de transport à

part avec ses propres caractéristiques. Cette version a été introduite par Henry et Fargès en 1994. Chaque

fois qu'un bus est détecté à l'approche d'un carrefour, un nouveau critère est ajouté au critère des véhicules
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particuliers (([11])). Le nouveau critère exprime le retard du bus qui dépend de deux variables. La première

est le temps nécessaire pour le bus pour atteindre, depuis sa position, la ligne du feu, y compris les stations

commerciales. Le seconde est la longueur de �le d'attente devant le bus.

Pour chaque véhicule de transport en commun, le critère est pondéré par un paramètre qui peut être �xé

ou géré de façon dynamique selon que le bus est en retard ou pas, selon l'état général du tra�c ou selon un

quelconque critère. Pour la régulation d'une zone de carrefours, l'information sur les temps estimés d'arrivée

des bus sur les autres carrefours est ajoutée a�n de l'intégrer dans l'optimisation sur le prochain pas de temps.

CRONOS est une stratégie développée en 1990 à l'INRETS par Boillot et al. pour la régulation du tra�c

sur une zone comportant quelques carrefours. Elle a été enrichie en 2002 par un module de priorité pour les

bus.

La régulation du tra�c général dans CRONOS s'appuie sur la même philosophie que les systèmes PRODYN

ou OPAC. L'objectif est de déterminer les instants de commutation entre les phases de façon à minimiser

un critère C sur un horizon d'optimisation K. Le critère C s'écrit de la manière suivante :

C =

K∑
k=1

Nc∑
i=1

(

Ni
te∑

j=1

lik,j +

Ni
int∑

h=1

li,intk,h )

où Nc le nombre de carrefours, N i
te le nombre de tronçon d'entrée du carrefour i, N i

int le nombre de zones

de stockage internes du carrefour i et lik,j , l
i,int
k,h sont respectivement le nombre de véhicules arrêtés dans le

tronçon i et à l'intérieur de la zone de stockage h du carrefour i au pas de temps k. Ce problème d'optimi-

sation est résolu par l'algorithme de Box, une heuristique qui donne une solution approchée.

Pour la priorité accordée aux véhicules de transport en commun, l'objectif est de minimiser les temps d'at-

tente des bus. Cet objectif peut être modi�é selon que le bus est en avance ou en retard par rapport à un

horaire théorique pré-établi. Le système de priorité aux bus est totalement intégré dans le processus d'op-

timisation et composé de trois modules. Le premier permet de prédire la trajectoire d'un bus à partir de la

position dans laquelle il a été détecté. La prédiction de cette trajectoire dépend d'éventuels arrêts commer-

ciaux et des longueurs de �le d'attente réajustés à chaque pas de temps. Le deuxième module redé�nit les

contraintes sur les feux a�n d'assurer le feu vert à l'arrivée du bus sur la ligne. Les nouvelles contraintes ne

sont limités que par les contraintes de sécurité. Le troisième module détermine les instants de commutation

qui permettent de minimiser le critère pour le tra�c général et celui pour les bus en respectant les contraintes

imposées par le deuxième module. Il faut noter que ce deuxième module, dans sa version actuelle, ne peut

traiter qu'un seul bus par carrefour.

D'autres stratégies existent dans le même esprit que CRONOS ou PRODYN telles que OPAC, UTOPIA,

etc...

Ces stratégies décrites ci-dessus considèrent les véhicules de transport en commun comme un mode propre

avec ses caractéristiques propres bien di�érentes de celles des véhicules particuliers. Elles intègrent aussi

la priorité aux transports en commun dans le même processus d'optimisation que les véhicules particuliers,

chaque stratégie à sa manière. Néanmoins ces avancées tangibles ne peuvent masquer encore quelques limites :
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� La vision locale ou semi-locale de la régulation : un seul carrefour pour PRODYN et quelques carrefours

pour CRONOS.

� CRONOS dans sa version actuelle ne permet pas de traiter plus d'un bus par carrefour.

1.5 Les systèmes de régulation mixte : tra�c général et priorité aux

transports en commun

Nous avons présenté dans les sections précédentes deux types d'approches qui gèrent, simultanément, les

véhicules de transport en commun et les véhicules particuliers :

� Les systèmes développés initialement pour réguler le tra�c général et qui ont été étendus, par la suite,

pour gérer la priorité aux véhicules de transport en commun au niveau des carrefours (sous sections 1.4.2.2

et 1.4.3).

� Les systèmes développés uniquement pour donner la priorité aux bus au niveau des carrefours à feux (sous

section 1.4.2.1).

La première famille de systèmes ne considèrent les transports en commun qu'à chaque fois détectés devant

une ligne de feu, le système essaye de leur donner la priorité. La deuxième famille est constituée de systèmes

plus élaborés pour gérer la priorité des bus mais ne considèrent pas la régulation du tra�c général qui lui-

même a des conséquences importantes sur la circulation des véhicules de transport en commun. En�n les

deux approches ne considèrent les véhicules de transport en commun qu'à proximité des carrefours et ne

s'intéressent pas aux réseaux plus larges.

Dans cette section, nous allons décrire quelques rares systèmes qui ont pour objectif la régulation globale et

simultanée des deux modes de transport : les véhicules particuliers et les transports en commun.

03) ont formulé un problème d'optimisation linéaire qui a pour objectif l'optimisation des durées des phases

de vert. La priorité pour les véhicules de transport en commun est gérée de façon indirecte. Quand un véhicule

demandant la priorité est détecté sur un arc, ce véhicule est représenté par un coe�cient de pondération

a�ecté au poids global de l'arc concerné. Ce poids est utilisé dans le critère d'optimisation. L'originalité de ce

travail se véri�e dans l'expression du poids donné aux arcs sur lesquels un véhicules demandant la priorité est

détecté. Généralement, ce poids est une constante �xée en fonction des connaissances à priori de la géométrie

du réseau et des di�érentes variables du tra�c. Dans ce travail, le poids varie dynamiquement et est fonction

de la demande du tra�c actuel, de la longueur des �les d'attente sur tous les arcs du carrefour et du retard

du véhicule sur son plan de marche théorique. Ainsi, pour un arc "m" sur lequel un véhicule est détecté et

dont l'arrivée sur la ligne de feu est prévue pour l'instant t pendant la phase p, le poids supplémentaire est

donné par :
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wpm(t) =


Xp

m(t)∑
i
Xi

m(t)
+

λp
m(t)∑
i
λi
m(t)

+ b si le véhicule arrive à t

0 sinon

où Xp
m(t) est le nombre de véhicules restés dans l'arc m pour la phase p,

λim(t) est le �ux entrant de l'arc m pour la phase p

et b un facteur compris entre 0 et 1 qui traduit le retard du véhicule et qui est exprimé comme le rapport

entre le retard réel du véhicule et un retard maximal �xé par l'opérateur des transports en commun.

L'évolution des �ux sortant et entrant et des longueurs des �les d'attente de tous les arcs est décrite par

des fonctions linéaires. Ainsi, au pas de temps t, les �ux entrant et sortant sont déterminés, ce qui permet

de calculer les variables Xp
m(t) et par conséquent les poids des arcs traversés par les véhicules de transport

en commun. L'algorithme détermine ensuite les arcs critiques pour toutes les phases et détermine les �ux

sortant optimaux qui permettent alors de déterminer les durées des phases optimales. La dernière étape

consiste à comparer les plans de feux ainsi déterminés avec les plans de feux de départ. S'il n'y a pas un

appel de priorité, les plans de feu de départ sont gardés. Sinon l'algorithme change les paramètres du plan

de feu par les nouveaux paramètres déterminés par optimisation.

Cette méthode, bien qu'ayant pour objectifs l'optimisation du tra�c général et la circulation des véhicules de

transport en commun, ne permet de changer les plans de feux que lorsque un véhicule réclame une priorité,

dans le cas contraire les plans de feux initiaux sont gardés ce qui limite les béné�ces sur le tra�c général en

dehors des périodes de demande de priorité et aussi sur la circulation des transports en commun puisqu'au-

cune action d'anticipation n'est prise. Aussi, l'approche de la méthode et les tests de simulation e�ectués

laissent penser que cette stratégie n'est applicable que pour des carrefours isolés.

Une stratégie qui permet de considérer plusieurs carrefours a été développée à l'INRETS à partir de 2002.

Il s'agit de NeTPrior (Network Transit Priority ([54])). Cette stratégie détermine les durées optimales des

phases de vert a�n de minimiser un critère qui fait intervenir le tra�c général et la circulation des véhicules

de transport en commun.

Le modèle utilisé pour décrire le tra�c général est le même que celui de la stratégie TUC. Ainsi, il décrit

linéairement l'évolution du nombre de véhicules sur chaque arc du réseau cycle par cycle en fonction des

durées des phases de vert de tous les carrefours du réseau. Pour les véhicules de transport en commun, le

modèle est très simple. Connaissant l'itinéraire de chaque ligne, l'équation de progression de la ligne bi est

donnée par l'équation suivante :

xbia (k) = xbia′(k − τ
bi
a′,a)

où xbia (k) est le nombre de véhicules de la ligne bi dans l'arc a au cycle k et τ bia′,a est le temps de parcours

du véhicules pour aller de l'arc a′ à l'arc a.

Pour des raisons évidentes sur le pas de temps égal à la durée du cycle C, τ bia′,a est donné par
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τ bia′,a =

 ×C si l'arc a contient une station pour la ligne bi

C sinon

NeTPrior utilise comme TUC la commande linéaire quadratique mais avec un vecteur d'état contenant le

nombre de bus de chaque ligne traversant le réseau. Dans TUC, le critère quadratique ne mesure que le

nombre total de tous les véhicules sur tous les arcs avec des poids donnés par une matrice �xé par l'utilisa-

teur. Dans NeTPrior, le critère est un peu di�érent dans la mesure où il fait intervenir le nombre total des

véhicules sur tous les arcs mais avec des poids qui varie dynamiquement en fonction du nombre de véhicules

de transport en commun présent sur les arcs. Par exemple un arc où est présent deux bus aura un poids

plus important, dans le critère d'optimisation, qu'un arc où est présent un seul bus. La priorité donnée aux

véhicules de transport en commun n'est pas donnée directement mais en minimisant les �les d'attente sur

les arcs où sont les véhicules et au moment où ils sont.

NeTPrior a été testée en simulation sur le logiciel Dynasim pour un réseau situé dans le sud de la ville de

Paris. Les résultats montrent une amélioration des conditions de tra�c en général et plus particulièrement

sur les arcs traversés par les bus.

NeTPrior est une stratégie globale qui agit sur de très larges réseaux urbains et qui tient compte de la

progression des véhicules de transport en commun au même titre que le tra�c général. Cependant, le modèle

linéaire utilisé pour les véhicules de transport en commun ne traduit que sommairement le comportement

réel des véhicules dans un réseau réel et avec des conditions réelles du tra�c.

P.A. Duerr ([26]) a proposé une approche intégrale appelée DARVIN pour garantir une priorité pour les

véhicules de transport en commun au niveau des carrefours à feux sans pénaliser le tra�c général.

Le système DARVIN a été développé pour répondre aux objectifs suivants :

� Réduire les temps de parcours des transports en commun.

� Augmenter l'adhérence à la table horaire théorique.

� Minimiser l'impact de la priorité aux transports en commun sur les autres véhicules.

Les deux premiers objectifs sont un peu contradictoires dans le sens où la réduction des temps de parcours

peut avoir comme conséquence la réduction de l'adhérence à la table horaire théorique.

Le système DARVIN se base sur un modèle événementiel pour la progression des véhicules de transport en

commun qui a les caractéristiques suivantes :

� Il représente les véhicules individuellement dans un niveau microscopique.
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� Il modélise les interactions entre les véhicules et le reste du tra�c.

� Il ne nécessite pas de lourds calculs ce qui rend la simulation rapide.

L'objectif de ce système est la détermination des instants de début et les durées des phases de vert des

carrefours du réseau qui minimisent le critère suivant :

F (bj,k, ej,k) =
∑
i

∑
j

(di,j + λ · si,j) · γi

où di,j représente le retard du véhicule i dans le carrefour j et si,j une variable booléenne égale à 1 s'il y arrêt

dans la �le d'attente et 0 sinon. λ et γi sont des coe�cients de pondération. En�n bj,k) et ej,k) représentent

le début et la �n de la phase de vert pour l'arc du carrefour j au cycle k(hypothèse d'un plan de feu à deux

phases).

Selon le modèle, le retard di,j du véhicule i au niveau du carrefour j dépend de l'instant d'arrivée du véhicule

sur le carrefour, des paramètres du plan de feu et du nombre de véhicules particuliers en �le d'attente dans

l'arc traversé par le véhicule de transport en commun.

Pour résoudre ce problème d'optimisation, l'auteur utilise la méthode des algorithmes génétiques. Aucune

mention de la manière dont le système DARVIN mesure et limite les conséquences du système sur le tra�c

général qui �gure comme un objectif principal.

Le système DARVIN est, à notre connaissance, le seul système qui donne la priorité aux transports en

commun sur un très large réseau urbain avec une modélisation plus �ne de leur progression. Cependant

les détails du modèle ne sont pas publiés et selon l'auteur, il s'agit d'un modèle très simpli�é pour ne pas

alourdir les calculs. Au niveau de la régulation et contrairement aux objectifs initiales, le système DARVIN

ne permet pas de maximiser l'adhérence à une table horaire théorique mais plutôt de donner une priorité

inconditionnelle aux véhicules de transport en commun. En�n, aucun critère mathématique n'est mentionné

pour mesurer les conséquences sur le tra�c général.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les méthodes de régulation du tra�c urbain multimodale. Nous

nous sommes focalisés sur la régulation via les feux de signalisation. Nous avons décrits en premier lieu les

stratégies qui ont pour objectif la régulation du seul mode de transport des véhicules particuliers et nous

avons distingué les stratégies avec notion de cycle de celles qui ne l'utilisent pas. De toutes ces stratégies,

seule le système TUC peut e�ectuer la régulation, en temps réel, sur de très larges réseaux urbains avec une

architecture centralisée. Cependant, le système TUC n'est e�cace que pour des conditions saturées du tra�c.

En second lieu, nous avons décrit des systèmes qui donnent la priorité aux véhicules de transport en commun.
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Nous avons divisé ces systèmes en deux familles selon la façon de donner la priorité. Ainsi, nous avons décrit

en premier les stratégies à base de règles et en second les stratégies basées sur l'optimisation mathématique.

Des gains pour les deux types de stratégies ont été observés par plusieurs études en simulation et à travers

de déploiement sur sites réels. Certaines stratégies mesurent les conséquences négatives sur le reste du tra�c

et en tiennent compte dans la prise de décision sur la priorité aux véhicules de transport en commun. Cepen-

dant, nous observons dans toutes les stratégies une pénalisation non négligeable et parfois très importante

du tra�c des véhicules particuliers.

Dans la troisième section, nous avons présenté les stratégies qui avaient pour but la régulation du tra�c géné-

ral et la gestion de priorité pour les véhicules de transport en commun. Nous avons décrit en particulier deux

systèmes : NetPrior développée à l'INRETS et le système DARVIN. Le système DARVIN est le système

le plus élaboré pour la gestion de la priorité aux bus. Cependant, la régulation du tra�c général n'est pas

explicite. En outre, l'objectif initial avancé par l'auteur qui est de maximiser l'adhérence est mis en second

plan à la faveur de l'objectif simple de donner la priorité inconditionnelle aux bus. La stratégie NetPrior

est, en terme d'objectifs, la plus élaborée. Mais pour la régulation du tra�c général, elle présente le même

inconvénient que la stratégie TUC. Pour la régulation des véhicules de transport en commun, l'objectif est de

donner la priorité inconditionnelle mais le modèle linéaire actuel est trop simpliste pour reproduire �nement

les phénomènes réelles.

Dans les chapitres suivants, nous allons décrire la stratégie que nous avons conçu depuis les modèles internes

jusqu'à l'architecture de commande et les algorithmes d'optimisation.

46



Chapitre 2

Analyse et modélisation du tra�c des

véhicules particuliers

2.1 Introduction

Le tra�c routier et plus précisément le tra�c routier urbain englobent des phénomènes physiques complexes

et parfois di�ciles à formaliser. Les modèles les plus élaborés se basent sur une analogie entre la circulation

routière et l'écoulement des �uides. C'est ainsi que les modèles du premier ordre et de second ordre sont

apparus. En milieu urbain, d'autres modèles plus appropriés décrivent l'évolution des �les d'attente au ni-

veau des carrefours à feux. La modélisation du tra�c nécessite une représentation mathématique de toutes

les variables impliquées que ce soit les variables purement propres au tra�c comme la vitesse, longueur de �le

d'attente, densité ou les variables des feux de signalisation comme la durée du cycle, les durées des phases ou

encore les variables géométriques comme les localisations des carrefours, le nombre de ligne, la localisation

des stations, etc...

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la représentation des variables du tra�c en milieu urbain et à

la description du modèle des véhicules particuliers que nous avons développé. Dans un premier lieu, nous

décrivons les variables du tra�c, leurs représentations mathématiques et les relations qui peuvent exister

entre elles. Nous nous intéressons en particulier à une représentation simple des carrefours complexes. Dans

un deuxième temps, nous présentons le modèle développé pour décrire l'évolution des �les d'attente dans un

réseau urbain. Ce modèle se base sur le modèle store-and-forward que nous décrivons aussi. Nous présentons

en�n quelques résultats de simulation sur le modèle développé.

2.2 Représentation mathématique des variables du tra�c

2.2.1 réseau routier urbain

Un réseau routier urbain est composé de carrefours et de tronçons de route reliant les carrefours entre eux.

Il comprend aussi des entrées de réseau et des sorties. Dans notre cas, le réseau routier urbain est représenté
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par un graphe orienté. Les carrefours occupent les sommets et les tronçons occupent les arcs du graphe.

Dans le cas général, un tronçon de route peut compter plusieurs voies. Dans le cas où des lignes supportent

des véhicules qui vont dans les mêmes directions, elles sont comptées comme un seul arc. Une voie réservée

pour un mouvement de tourne à gauche est considérée comme un arc indépendant. Dans la plupart des zones

urbaines, certains tronçons de route sont strictement réservés pour les véhicules de transport en commun.

Dans ce cas, chaque voie réservée aux bus est considérée comme un arc indépendant de l'arc principal.

Par dé�nition, un carrefour élémentaire est composé de quatre tronçons. Dans la réalité, on rencontre sou-

vent de carrefours géométriquement complexes tels que les rond-points. Dans ce cas, un carrefour réel peut

correspondre à plusieurs sommets du graphe associé au réseau urbain. La �gure 2.1 donne un exemple de

représentation d'un réseau de deux carrefours. Le premier est un carrefour simple comprenant une ligne stric-

tement réservée aux bus et une ligne réservée au tourne à gauche. Le deuxième est un rond-point complexe

avec plusieurs feux de signalisation. La partie représentée de ce carrefour est représentée par deux sommets

dans le graphe associé.
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carrefour 1

carrefour 2

bus

carrefour 2

carrefour 1

1 2

3

Figure 2.1 � Représentation graphique d'un carrefour réel

Les carrefours sont les lieux où un �ux de véhicules venant d'une même origine se divise en plusieurs �ux
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vers plusieurs destinations suivant des coe�cients appelés les taux de mouvements tournants. Ils sont dé�nis

entre deux arcs d'un carrefour. Étant donné un arc entrant "a" et un arc sortant "b", le taux de mouvement

tournant entre ces deux arcs est dé�ni comme le rapport entre le nombre de véhicules allant de "a" vers

"b" et le nombre total des véhicules venant de "a" sur la même période de temps. Les taux de mouvements

tournants varient au cours du temps selon les choix d'itinéraire des usagers. Néanmoins, en l'absence de

décisions extérieures correctrices importantes sur le tra�c, on considère que ces taux varient très peu sur une

même période. Ces périodes et les valeurs numériques des taux de mouvements tournants sont déterminées

par les données statistiques collectées dans le passé. Pour avoir plus de précision, des algorithmes peuvent

être utilisés pour adapter en temps réel ces valeurs en se basant sur des mesures en ligne collectées à chaque

pas de temps �xé par les exploitants du réseau urbain. A�n de caractériser complètement les �ux de véhicules

dans un réseau urbain, il est nécessaire de connaître les �ux entrants dans le réseau à chaque entrée. Comme

pour les taux de mouvements tournants, les valeurs des �ux d'entrée sont déterminées de manière statistique

utilisant les données historiques. Les processus d'arrivée de véhicules dans l'ingénierie du tra�c sont souvent

considérés comme aléatoires et suivent une loi de poisson. Concernant les véhicules de transport en commun,

les notions de taux de mouvements tournants et de valeurs de �ux n'existent pas. Ces notions sont remplacées

par les itinéraires d'une ligne de transport en commun et la fréquence de passage donnée par son tableau de

marche. L'itinéraire d'une ligne dans un réseau urbain est dé�ni comme une succession d'arcs traversés par le

véhicule. La fréquence de passage d'une ligne peut être dé�nie indi�éremment comme le nombre de bus d'une

même ligne qui passe par unité de temps ou l'intervalle qui sépare le passage de deux véhicules successifs de

la même ligne. En�n la trajectoire d'un véhicule de transport en commun dans un réseau est dé�nie comme

l'évolution de sa position en fonction du temps. La position est référencée par rapport à son entrée du réseau.

Chaque carrefour du réseau est contrôlé par des feux de signalisation. Dans la section suivante, nous nous

intéresserons à la représentation mathématique des feux de signalisation des carrefours.

2.2.2 Les feux de signalisation

Au niveau des carrefours, les feux de signalisation ont une une grande importance sur le tra�c. D'une part,

ils ont un rôle de sécurité en empêchant des �ux con�ictuels de traverser simultanément le carrefour et en

garantissant un passage sécurisé pour les piétons. D'autre part, ils ont un rôle de régulation en bloquant l'ac-

cès au carrefour quand ce dernier n'est pas dégagé. Pour des raisons évidentes de synchronisation et gestion

de con�its entre les di�érents �ux, chaque carrefour est contrôlé par un contrôleur unique qui détermine le

plan de feu du carrefour. Un plan de feu est caractérisé par les éléments suivants :

� Diagramme de phase : une phase est une période de temps pendant laquelle des mouvements compatibles

ont accès à l'intérieur du carrefour. Un diagramme de phase est une succession de phases qui permet l'accès

à tous les mouvements.

� Durées des di�érentes phases.

� Temps de dégagement appelé également rouge intégral : temps insérés entre deux phases pour des raisons
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de sécurité.

� Cycle : la durée totale de toutes les phases et des temps de dégagement.

� Décalage : la durée qui sépare deux événements de référence de deux carrefours successifs.

Dans certaines approches pour la régulation du tra�c urbain, la notion de cycle disparaît. Nous parlons alors

de stratégies acycliques.

Dans le cadre de cette thèse, nous considérons une durée de cycle �xe notée C commune à tous les carrefours

de la zone de régulation concernée. Nous supposons que le diagramme de phase est �xe et connu. Les temps

de dégagement sont des constantes qui dépendent de la géométrie du carrefour et des caractéristiques des

�ux qui le traversent. Pendant les temps de dégagement, tous les feux du carrefour sont au rouge, nous

parlons de rouge intégral. Nous supposons qu'elles sont nulles. Cela ne change absolument rien puisque dans

le cas de valeurs non nulles, la valeur du cycle sera prise égale à la vraie valeur C à laquelle nous soustrayons

la somme des temps de dégagement du carrefour. Les variables concernées par la régulation sont les durées

des di�érentes phases et les décalages. En réalité, comme nous le verrons plus tard, les décalages concernés

sont seulement des carrefours traversés par des lignes de transport en commun. Ceci est dû au fait que les

décalages n'auront aucun e�et, dans le modèle, sur l'état du tra�c des véhicules particuliers qui est modélisé

de façon macroscopique.

Lors de l'établissement d'un plan de phase pour un carrefour donné, il est admis qu'un �ux ne peut avoir

deux phases de vert disjointes dans le même cycle. Ainsi la �gure 2.1 montre une con�guration interdite pour

un �ux donné.

Cycle de durée C

2 phases de vert disjointes

Figure 2.2 � Plan de feu interdit : 2 phases de vert disjointes pour le même �ux
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Par contre, la �gure 2.3 montre deux con�gurations autorisées.

Cycle de durée C

configuration 1

configuration 2

Figure 2.3 � Plans de feu autorisés

L'autorisation de la con�guration (1) est triviale vu la règle énoncé ci-dessus. La con�guration (2) présente

deux phases de vert disjointes. La première phase est le reste de la deuxième phase du cycle précédent. La

seule vraie phase de ce cycle est la deuxième. Ainsi, la règle des deux phases disjointes est respectée. Une

conséquence immédiate est la suivante : "La période de feu vert pour un �ux donné est caractérisée par

seulement deux variables : l'instant de début du vert et sa durée". Ainsi, un �ux noté i est entièrement

déterminé, d'un point de vue plan de feu, par Tdi l'instant de début du vert qui lui est alloué et Gi la durée

de ce feu vert (voir �gure 2.4).
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Td (k) Td (k+1)

G (k)

Cycle k Cycle k+1

Td (k)

G (k)

Td (k+1)

G (k+1)

Figure 2.4 � Les deux variables des plans de feu pour deux con�gurations di�érentes

Dans la con�guration (2), il existe une autre manière de voir le "bout de phase" restant du cycle précédent.

En e�et, si au cycle présent, l'instant de début du vert est Tdi et sa durée est Gi, mathématiquement, la

con�guration (2) correspond au cas où Tdi + Gi > C. C'est à dire que le "bout de phase" qui appartient

au cycle précédent peut apparaître comme appartenant au cycle présent. Ceci n'a aucune conséquence sur

le tra�c réel mais a d'importantes conséquences sur le développement mathématique des modèles décrits

ultérieurement. Quand nous nous situons dans un cycle donné, nous ne serons pas obligés de parler systé-

matiquement de variables relatives au cycle précédent mais bien du cycle présent.

Pour récapituler, la phase de vert allouée à un �ux i donné est entièrement caractérisée par deux variables

qui sont l'instant de début de la phase Tdi et sa durée Gi. Pour la suite, nous parlerons de con�guration (1)

dans le cas où Tdi+Gi > C et de con�guration (2) dans le cas contraire c-à-d quand Tdi+Gi ≤ C (�gure 2.5).
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Td (k) Td (k+1)

G (k+1)

configuration 1

Td (k)

G (k)

Td (k+1)

G (k+1)

Cycle k Cycle k+1

configuration 2

Figure 2.5 � Les deux con�gurations (1) et (2)

La valeur du décalage entre deux carrefours dépend des instants de début des phases de vert des �ux concernés

par la synchronisation ou l'"onde verte". Dans la suite, nous parlerons d'optimisation des instants de début

de phases de vert et de l'optimisation des décalages pour désigner le même processus d'optimisation. Pour

un �ux i, l'instant de début de sa phase de vert doit être compris entre 0 et la durée du cycle C. Ainsi, la

seule contrainte pour Tdi est :

0 ≤ Tdi ≤ C

Pour la durée de la phase du �ux i, il est évident que Gi doit être comprise entre 0 et C. Pour des raisons

de sécurité, Gi doit être supérieure à une valeur minimale Gmin et inférieure à une valeur maximale Gmax.

Les deux valeurs Gmin et Gmax sont des constantes communes à tous les �ux de tous les carrefours du

réseau considéré. Il est fréquent qu'il y ait des contraintes supplémentaires exclusives au �ux i qui sont dues

essentiellement aux passages piétons. Ainsi nous pouvons avoir la contrainte suivante :

Gmini ≤ Gi ≤ Gmaxi

où Gmin < Gmini et Gmaxi < Gmax. Dans la suite, pour ne pas alourdir les développements futurs, nous

omettrons les contraintes Gmini et Gmaxi et nous considérons que la contrainte

Gmin ≤ Gi ≤ Gmax
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Les deux contraintes d'inégalité pour les instants de début Td et les durées G des phases de vert, que nous ve-

nons de voir,ne sont pas les seules. Pour bien introduire les nouvelles contraintes, nous considérons l'exemple

du carrefour élémentaire à 4 branches de la �gure 2.6.

Td4, G4

Td3, G3

Td1,  G1

Td2, G2

Figure 2.6 � Carrefour élémentaire à 4 branches

Partant de l'hypothèse qu'il n'y a pas de phases spéciales pour les tournées à gauche, les �ux 1 et 3 sont

compatibles et par conséquent ils peuvent traverser le carrefour simultanément. Il est de même pour les �ux

2 et 4. Par conséquent, si l'indice i concerne le �ux i, nous pouvons déduire que :

G1 = G3; Td1 = Td3

G2 = G4; Td2 = Td4

En conséquence, il su�t de connaître quatre variables par exemple G1, Td1, G2 et Td2 pour déduire les

quatre autres.

Les �ux 1 et 2 sont incompatibles donc ils ne peuvent traverser le carrefour simultanément. Comme les temps

de dégagement sont supposés nuls, nous pouvons écrire :

G1 +G2 = C

et donc

G2 = C −G1

Pour l'instant de début de la phase du �ux 2, nous pouvons écrire sans di�culté :
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Td2 = (Td1 +G1) modulo C

Ainsi, pour caractériser complètement le plan de feu d'un carrefour élémentaire à deux phases, il su�t

de connaître deux variables par exemple G1 et Td1. Un résultat très utile et très important pour la suite.

Grâce à ces nouvelles contraintes, nous passons d'un système à 8 variables à un autre à seulement 2 variables.

Pour montrer le même processus de réduction des variables sur un carrefour plus complexe, nous considérons

le carrefour de la �gure 2.7.

Td1, G1

Td3, G3

Td2, G2

Figure 2.7 � Carrefour compliqué à 3 phases

En suivant la même démarche que pour le carrefour élémentaire précédent, nous pouvons écrire les équations

suivantes :

G1 +G2 +G3 = C; Td2 = (Td1 +G1) modulo C

Td3 = (Td2 +G2) modulo C

Ainsi, en remplaçant Td2 par son expression dans la dernière équation, nous obtenons les nouvelles équations

suivantes :

G3 = C −G1 −G2; Td2 = (Td1 +G1) modulo C

Td3 = (Td1 +G1 +G2) modulo C
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Il vient, d'après ces dernières équations, que pour caractériser le plan de feu du carrefour de la �gure 2.7 à

3 phases, il su�t de connaître 3 variables qui peuvent être dans ce cas : Td1, G1 et G2.

Plus généralement, pour un carrefour à n phases, il su�t de connaître n variables pour caractériser totalement

le plan de feu du carrefour, la séquence des phases est supposée connue. Il su�t de n−1 durées de phase pour

n − 1 phases. La durée de la dernière phase est déduite de la contrainte
∑n
i=1Gi = C. Et il est nécessaire

aussi de connaître seulement l'instant de début de la première phase Td1, les autres instants sont déduits

de cet instant et des durées des n− 1 phases. En e�et, l'instant de début de la phase i peut être donné par

Tdi = (Tdi−1 +Gi−1) modulo C. En appliquant la même formule de récurrence pour Tdi−1] et ainsi de suite,

nous obtenons la formule générale de Tdi :

Tdi = (Td1 +

i−1∑
j=1

Gj) modulo C

2.2.3 Respect des contraintes

Cette section sera utile pour la chapitre 4 dans la présentation de l'architecture de la stratégie et de l'algo-

rithme d'optimisation.

Dans la section précédente, nous avons montré que, pour un carrefour quelconque et pour caractériser tota-

lement son plan de feu, il su�t de connaître l'instant de début de la première phase et les durées de toutes

les phases sauf la dernière qui se déduit facilement des autres. Pour l'instant de début de la première phase,

la seule contrainte consiste en ce que sa valeur doit être comprise entre 0 et la durée du cycle C. Pour les

durées des di�érentes phases, les contraintes sont plus compliquées comme nous l'avons déjà vu.

Imaginons un processus (ça sera un algorithme d'optimisation dans notre cas) qui permet de se déplacer

dans le domaine de dé�nition d'une variable. Pour un carrefour élémentaire à deux phases, les variables

peuvent être l'instant de début d'une phase ou sa durée. Sans tenir compte des contraintes, le domaine de

dé�nition initial de ce couple de variables est <2. Avec la prise en compte des contraintes vues précédemment,

le domaine de dé�nition réel du couple (Td,G) devient

[0;C]× [Gmin;Gmax]

Si un processus permet de se déplacer dans ce domaine avec des mécanismes qui ne nous intéressent pas

pour le moment et que nous verrons dans le chapitre 4, il se peut qu'un déplacement fasse sortir l'une et/ou

l'autre des deux variables de leur domaine de dé�nition déterminé par les contraintes (voir �gure 2.8).
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C

Td

G

.
ancienne 

position

déplacement

CGmaxGmin

On ramène ce 

point vers ce 

sommet

.

Figure 2.8 � Déplacement faisant sortir les variables de leur domaine de dé�nition

Dans l'exemple de la �gure 2.8, les deux variables Td et G, du fait d'un déplacement, ont vu leurs valeurs

sortir de leur domaine de dé�nition. La solution est très simple et consiste à ramener ce point au point le

plus proche du domaine de dé�nition. Ainsi, si Tdn et Gn désignent les nouvelles valeurs de Td et G après

le déplacement, nous pouvons écrire :

Td = max(0;min(Tdn;C))

G = max(Gmin;min(Gn;Gmax))

Nous considérons maintenant l'exemple du carrefour de la �gure 2.7 à 3 phases. Nous avons montré qu'il

su�t de connaître l'instant de début de la première phase Td1 et les durées des deux première phases G1 t

G2. La durée de la troisième phase est donnée par l'équation G3 = C−G1−G2. Pour Td1, si un déplacement

la fait sortir de son domaine de dé�nition, nous n'avons qu'à ramener sa valeur au point le plus proche du

domaine de dé�nition. Nous nous intéressons seulement ici aux variables G1 et G2. Le domaine de dé�nition

initial du couple (G1, G2) est le carré, dans <2,
[
Gmin;Gmax

]2
.

Cependant, étant donné que G3 = C −G1 −G2 et que Gmin ≤ G3 ≤ Gmax, il vient alors :

C −Gmax ≤ G1 +G2 ≤ C −Gmin
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Pour des raisons de symétrie, il est généralement admis que Gmin +Gmax = C. Par conséquent, la première

contrainte G1 +G2 ≥ C −Gmax est équivalente à l'inégalité suivante :

G1 +G2 ≥ Gmin

Cette dernière inégalité est toujours véri�able dans le domaine de dé�nition du couple (G1, G2). Le domaine

de dé�nition initial reste alors inchangé.

La deuxième contrainte G1 + G2 ≤ C − Gmin est équivalente à G2 ≤ Gmax − G1. Dans 2, cette dernière

contrainte coupe l'espace en deux demi-plans, le demi-plan inférieur étant celui qui respecte la contrainte.

Ainsi, le domaine de dé�nition �nal du couple (G1, G2) est donné par la �gure 2.9.

G
1

domaine de 

définition

1 2

3

4

5

6

C

C

Gmax
Gmin

Figure 2.9 � Domaine de dé�nition �nale du couple (G1, G2)

L'espace <2 est ainsi divisé en 7 régions : l'espace de dé�nition des deux variables et 6 autres régions où le

couple (G1, G2) ne respecte pas les contraintes. Dans le cas où un déplacement fait sortir ce couple de son
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domaine de dé�nition (Df ) vers une autre région, un replacement de ce point est prévu vers le point le plus

proche du domaine de dé�nition. Le replacement dépend de la zone où le point se retrouve :

� Dans la zone 1, le point est ramené au point A, le point le plus proche du domaine de dé�nition. Ainsi, si

Gn1 < Gmin et Gn2 < Gmin alors Gn1 = Gn2 = Gmin.

� Dans la zone 2, le point est replacé vers le point le plus proche du segment [AB]. Autrement, si Gmin ≤
Gn1 ≤ Gmax et Gn2 < Gmin alors nous gardons la valeur de Gn1 et Gn2 = Gmin.

� Dans la zone 3, le point est replacé au point B. Algébriquement, si Gn1 > Gmax et Gn2 ≤ Gn1 +3×Gmin−C
(contrainte illustrée par la perpendiculaire au segment [BC] en B), alors Gn1 = C−2×Gmin et Gn2 = Gmin.

� Dans la zone 4, le point est replacé vers le point le plus proche du segment [BC]. Le nouveau point ap-

partient à la zone 4 si Gn2 ≥ Gn1 + 3×Gmin −C, Gn2 ≤ Gn1 +C − 3×Gmin et Gn2 ≥ Gmax −Gn1 . Dans ce
cas, le replacement donne les valeurs suivantes :

Gn1 =
1

2
× (Gn1 −Gn2 + C −Gmin)

Gn2 =
1

2
× (Gn2 −Gn1 + C −Gmin)

� Dans la zone 5, le point est replacé vers le point C. La zone 5 est dé�nie par : Gn2 > C − 2 × Gmin

et Gn2 ≥ Gn1 + C − 3 × Gmin. Dans ce cas, nous avons les valeurs �nales suivantes : Gn1 = Gmin et

Gn2 = C − 2×Gmin.

� Dans la zone 6, le point est replacé vers le point le plus proche du segment [AC]. Autrement, si Gn1 < Gmin

et Gmin ≤ Gn2 ≤ Gmax alors nous gardons la valeur de Gn2 et nous avons Gn1 = Gmin.

Plus généralement, nous considérons un carrefour à n phases. Nous avons montré précédemment qu'il su�t

de n variables pour caractériser complètement le plan de feu du carrefour : l'instant de début de la première

phase et les durées des n− 1 premières phases. La durée de la dernière phase se déduit de la contrainte

n∑
i=1

Gi = C

Pour les n − 1 durées des n − 1 phases, le domaine de dé�nition initial est l'hypercube, dans l'espace n−1,[
Gmin;Gmax

]n−1
. A partir des contraintes

∑n
i=1Gi = C et Gmin ≤ Gn ≤ Gmax, il est très facile de déduire

la nouvelle contrainte :

C −Gmax ≤
n−1∑
i=1

Gi ≤ C −Gmin

La contrainte C − Gmax ≤
∑n−1
i=1 Gi est toujours respectée puisque C − Gmax = Gmin et que pour tout i,

Gi ≥ Gmin. Compte tenu du fait que C −Gmin = Gmax, la deuxième contrainte devient
∑n−1
i=1 Gi ≤ Gmax.

Géométriquement, cette contrainte signi�e que, dans l'hypercube de dimension n − 1, les variables doivent
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se situer en dessous de l'hyperplan dé�ni par l'équation suivante :

n−1∑
i=1

Gi = Gmax

Le domaine �nal de dé�nition est donc la partie inférieure de l'hypercube
[
Gmin;Gmax

]n−1
délimitée par

l'hyperplan dont l'équation a été donnée précédemment.

2.3 Modélisation du tra�c urbain

2.3.1 Revue des modèles du tra�c

Avant de tenter des actions de régulation du tra�c, il est nécessaire de pouvoir décrire mathématiquement

l'écoulement du tra�c. Les modèles de tra�c sont de ce fait une nécessité absolue pour la régulation et le

contrôle. Les modèles du tra�c sont variés et nous pouvons les classer en 3 grandes familles selon la manière

dont est considérée la circulation routière. C'est ainsi que nous distinguos les modèles macroscopiques, les

modèles microscopiques et les modèles de �le d'attente.

Les modèles macroscopiques découlent par analogie avec l'écoulement des �uides. La circulation des véhicules

est assimilée à un écoulement de �ux homogènes. Ces modèles se basent sur une équation de conservation

du nombre de véhicules sur un tronçon routier. Deux types de modèles sont particulièrement décrits dans

la littérature. Il s'agit des modèles du premier ordre et ceux du second ordre. Pour les premiers, le modèle

LWR �gure comme une référence et est fondé sur l'hypothèse que le tra�c est en équilibre dans le sens où

il suppose que la vitesse n'est fonction que de la concentration des véhicules. La résolution de ce modèle

peut se faire de manière analytique mais dans des cas complexes, il est très di�cile d'évaluer exactement les

solutions. Dans ce cas, la résolution numérique par discrétisation spatio-temporelle est préférée. Le modèle

LWR est utilisé par exemple pour le contrôle d'accès coordonné. L'inconvénient majeur de ces modèles sont

la non reproduction des phénomènes hors équilibre comme l'arrêt et le démarrage. Ceci limite l'intérêt de ces

modèles pour le milieu urbain où les arrêts et les démarrages sont fréquents. Les modèles du second ordre

permettent de reproduire les régimes hors équilibre en rajoutant une seconde équation exprimant l'accéléra-

tion des �ux. La résolution des modèles du second ordre reste di�cile et compliquée ce qui limite leur utilité

dans les problèmes de contrôle et de régulation en temps réel du tra�c.

En parallèle des modèles macroscopiques, une deuxième famille de modèles est développée. Il s'agit des

modèles microscopiques. Contrairement aux modèles macroscopiques, les véhicules dans les modèles micro-

scopiques sont considérés individuellement. Plusieurs modèles microscopiques existent comme les modèles

d'inter-distance de sécurité, les modèles de poursuite, les modèles à automates cellulaires, les modèles multi-

agents, etc... Le haut degré de détail des modèles microscopiques a été à l'origine de leur succès dans la

simulation et l'évaluation des stratégies de régulation du tra�c urbain. Par contre ceci a rendu ces modèles

très peu utilisables dans la conception de ces stratégies de régulation globale et pour de larges réseaux ur-

bains composés de plusieurs carrefours.
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Pour bien représenter le tra�c urbain dans la conception des stratégies de régulation, une autre approche de

modélisation s'est développée. Le tra�c n'est plus représenté comme des �ux dans les modèles macroscopiques

ou des véhicules individuels interagissant ensemble dans les modèles microscopiques mais comme des �les

d'attente devant des lignes de feu de signalisation au niveau des carrefours. Les modèles de �le d'attente

en tra�c reposent sur les équations de conservation des véhicules et sur des distributions stochastiques

reproduisant les phénomènes d'arrivée et de départ. Ces modèles ont été utilisés dans la conception de

stratégies de régulation comme TUC, PRODYN, etc... Dans le tra�c urbain, les processus d'arrivée et de

départ ne sont pas de nature stochastique et dépendent des états des feux de signalisation qui contrôlent la

circulation. Un modèle particulièrement pertinent pour décrire les sorties de véhicules des �les d'attente est

le modèle store-and-forward.

2.3.2 Modèle store-and-forward

Le modèle store-and-forward a été développé par Gazis et Potts en 1963 ([?]). Il a été à l'origine de plusieurs

stratégies et de méthodes pour la régulation et le contrôle du tra�c routier urbain. Il permet de décrire

de façon simple, les �ux dans un réseau urbain composé de plusieurs carrefours contrôlés par des feux de

signalisation. L'hypothèse principale concerne l'expression du �ux sortant d'un arc. Selon le modèle, le �ux

de sortie est égal au �ux de saturation Si de l'arc tant que le feu est vert et égal à 0 sinon. Pour un arc "i"

contrôlé par un feu de signalisation avec une durée de cycle C et une durée du vert Gi, le �ux sortant ui est

donné sur la �gure 2.10.

ui = Si ×
Gi
C
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Figure 2.10 � �ux sortant durant un cycle

Une première conséquence de cette hypothèse réside dans l'obligation de choisir un pas de temps au moins

égal à la durée du cycle C. Le modèle store-and-forward permet de modéliser les �ux de façon très simple

et de manière linéaire ce qui permet l'utilisation des méthodes de programmation linéaire ou de commande

linéaire quadratique pour l'optimisation et le contrôle du tra�c. Cependant, le modèle ne permet pas de

modéliser �nement les périodes de transition lors des commutations entre les phases de vert et de rouge. En

plus, il suppose qu'il y a toujours assez de véhicules pour que le �ux soit égal au �ux de saturation durant

toute la durée de la phase de vert. Ceci est particulièrement vrai quand les carrefours sont sursaturés. Il l'est

moins quand le tra�c est �uide. Dans la suite nous présentons l'amélioration que nous avons introduit sur

ce modèle pour le développement du modèle de tra�c des véhicules particuliers.

2.4 Modèle d'écoulement du tra�c

Le modèle a pour objectif de décrire l'évolution temporelle du nombre de véhicules dans tous les arcs du

réseau en fonction des durées des phases de vert de tous les feux de signalisation. Le pas de temps discret

est la durée du cycle C. Ce choix est une conséquence du modèle store-and-forward.
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2.4.1 Équation de conservation

Soit un arc "i" reliant le carrefour "M " au carrefour "N " (�gure 2.11).

Arc i

flux 

entrants

flux sortant

Figure 2.11 � nombre de véhicule dans un arc

Si Xi(k) désigne le nombre de véhicules présent dans l'arc "i" au cycle k, alors l'équation de conservation

du nombre de véhicules dans l'arc "i" peut s'écrire ainsi :

Xi(k + 1) = Xi(k) + C × (ui(k)− qi(k))

où ui(k) et qi(k) sont respectivement les débits entrant et sortant de l'arc "i" durant le cycle k.

Si l'arc "i" est un arc d'entrée du réseau alors le �ux entrant dans cet arc s'écrit comme suit :

ui(k) = Ej(k)

où Ej(k) est le �ux entrant à l'entrée "j" du réseau au cycle k. Les valeurs de Ej sont supposées connues.

Si l'arc est un arc intérieur, le �ux entrant est formé par les proportions des �ux sortant des arcs en amont.

Ainsi, si Ini désigne l'ensemble des arcs en amont de l'arc "i" alors ui(k) peut être donné par

ui(k) =
∑
j∈Ini

τj,i × qj(k)
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où τj,i est le taux de mouvement tournant de l'arc "j" vers l'arc "i". Les valeurs des taux de mouvement

tournant sont supposées connues et sont données par la matrice origine-destination du réseau.

Recombinant les équations précédentes, l'évolution du nombre de véhicules dans un arc "i" peut être exprimée

uniquement en fonction des �ux sortant de l'arc et des arcs en amont. D'où l'équation d'évolution suivante :

Xi(k + 1) = Xi(k) + C × (
∑
j∈Ini

qj(k)− qi(k))

L'hypothèse implicite que nous avons considérée est que les �ux sortant des arcs en amont de l'arc "i"

peuvent tous entrer dans l'arc ce qui suppose que soit l'arc "i" est d'une capacité in�nie soit que les condi-

tions du tra�c sont telles que les arcs ne sont jamais complètement saturés.

Pour décrire complètement la dynamique du nombre de véhicules sur l'arc "i", il su�t alors de déterminer

les expressions des �ux sortants. Pour cela, nous utilisons le modèle store-and-forward qui permet d'exprimer

facilement et linéairement un �ux sortant, pendant un cycle de feu, en fonction de la durée de la phase de

vert. Ainsi, pour un arc "j", le �ux sortant est donné par

uj = Sj ×
Gj
C

où Sj et Gj désignent respectivement les �ux de saturation et la durée de la phase de vert pour l'arc "j".

Le modèle store-and-forward, comme nous l'avons exposé précédemment, est plus adapté à des conditions

du tra�c où les carrefours sont saturés c'est à dire qu'il y a su�samment de véhicules pour que le �ux soit

constamment égal au �ux de saturation durant toute la phase de vert. A�n de pouvoir tenir compte de

conditions de non saturation des carrefours, nous introduisons une amélioration qui permet de modéliser les

�ux sortant pour des carrefours non saturés. En e�et, si la �le d'attente devant un feu de signalisation est

su�samment longue, le �ux sortant est modélisé par le modèle store-and-forward. Dans le cas contraire, le

�ux sortant sera égal au rapport entre le nombre de véhicules et la durée du cycle C. Ainsi, l'expression

�nale du �ux sortant d'un arc "j" est donnée par

uj = min(
Xi(k)

C
;Sj ×

Gj
C

)

Étant donnée la dernière expression des �ux sortants, l'évolution du nombre de véhicules est donnée par

l'équation suivante :

Xi(k + 1) = Xi(k) + C · [
∑
j∈Ii

τj,i ·min(Sj ·
Gj(k)

C
,
Xj(k)

C
)]−min(Si ·Gi(k), Xi(k))

En réécrivant cette équation avec l'introduction de variables binaires, nous obtenons :

Xi(k + 1) = Xi(k) + C · [
∑
j∈Ii

τj,i · (ξj · (Sj ·
Gj(k)

C
+ (1− ξj) ·

Xj(k)

C
))]− ξi · Si ·Gi(k)− (1− ξi) ·Xi(k)

où  ξj = 1 si Sj ·Gj ≥ Xj(k)

ξj = 0 sinon
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Cette équation peut se mettre encore sous cette forme

Xi(k + 1) = ξi ·Xi(k)−
∑
j∈Ii

(1− ξj) · τj,i ·Xj(k)− ξi · Si ·Gi(k) +
∑
j∈Ii

ξj · τj,i · Sj ·Gj(k)

Sous une forme matricielle, cela donne

Xi(k + 1) = Ai ×X(k) +Bi ×G(k)

où X(k) =



1(k)

.

.

Xi(k)

.

.

XNa(k)



G(k) =



1(k)

.

.

Gi(k)

.

.

GNa(k)


Les matrices Ai et Bi sont des vecteurs ligne de dimension Na où

Ai(i) = ξi et Bi(i) = −ξi · Si
Ai(j) = τj,i · (1− ξj) et Bi(j) = ξj · τj,i · Sj si j∈ Ii
Ai(j) = 0 et Bi(j) = 0 sinon

Si l'arc "i" est un arc d'entrée nous avons alors

Xi(k + 1) = Ainti ×X(k) +Binti ×G(k) + Ei(k)

où  Ainti (i) = ξi et B
int
i (i) = −ξi · Si

Ainti (j) = 0 et Binti (j) = 0 ∀j 6= i

En généralisant l'équation de l'arc "i" pour tous les arcs y compris les arcs d'entrée du réseau, nous obtenons

l'équation générale suivante :

Xi(k + 1) = A×Xi(k) +B ×Gi(k) + E(k)

le vecteur E(k) est de dimension Na et dé�ni par Ei(k) = 0 si l'arc "i" est un arc d'entrée du réseau sinon

Ei(k) est une valeur déterminée par des données statistiques historiques ou mesurées en temps réel par des

capteurs.
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Les matrices A et B sont de dimensions Na ×Na et dé�nies ainsi : ligne i de A = Ai et ligne i de B = Bi si i est un arc intérieur

ligne i de A = Ainti et ligne i de B = Binti si i est un arc d'entrée

Contrairement au modèle utilisé dans TUC par exemple, ce modèle est non linéaire mais permet de modéliser

plus �nement toutes les conditions du tra�c.

2.4.2 Étude en simulation

2.4.2.1 Description du réseau routier et des caractéristiques des �ux

L'objectif de cette section est d'étudier numériquement et en simulation le modèle des véhicules particuliers

sur un réseau virtuel a�n de véri�er sa cohérence. Il est aussi comparé au modèle linéaire simpli�é.

Le réseau comporte quatre carrefours et six entrées. Il est constitué de 13 arcs reliant les carrefours (�gure

2.12).
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Figure 2.12 � réseau virtuel de test

La circulation des �ux entre les carrefours est dé�nie par les taux des mouvements tournants qui sont donnés
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par la matrice Taux. Taux(i, j) représente le taux du mouvement tournant de l'arc "i" vers l'arc "j". Tous

les termes de cette matrice sont nuls sauf pour les termes suivants :

Taux(1,6) =0.5 ; Taux(1,13)=0.3

Taux(2,6) =0.4 ; Taux(2,13)=0.5

Taux(3,13)=0.3

Taux(5,3) =0.6 ; Taux(5,10)=0.2

Taux(7,3) =0.3

Taux(8,7) =0.6

Taux(9,7) =0.7

Taux(11,7)=0.2

Taux(12,4)=0.2 ; Taux(12,11)=0.6

Taux(13,11)=0.3

Table 2.1 � Taux des mouvements tournants

Les simulations sont e�ectuées pour 40 cycles de feu, un cycle dure 80 secondes. Le réseau est supposé ini-

tialement vide de véhicules. Le temps des simulations est divisé en 4 périodes chacune composée de 10 cycles

de feu. Pendant la première période, les �ux entrants par les entrées du réseau sont les valeurs nominales

que nous avons introduites. Pour les trois autres périodes, des perturbations sont introduites sur les �ux

d'entrée. Le tableau suivant résume les caractéristiques des �ux pour les quatre périodes :

Première période pas de perturbations

Deuxième période augmentation sur les entrées 4 et 6

Troisième période augmentation sur les entrées 1 et 5 et diminution sur 2 et 3

Quatrième période diminution sur les entrées 1, 4, 5 et 6

Table 2.2 � Valeurs des �ux sur la période de simulation

Les valeurs nominales des �ux d'entrée pour les 10 premiers cycles sont données sur le tableau suivant :

Pour les feux de signalisation, nous avons considéré un cycle �xe et commun à tous les carrefours de durée

80 secondes. A�n de ne pas mettre des valeurs arbitraires pour les durées des phases de vert, nous avons

considéré une approche pour partager les phases de vert de manière équitable entre les arcs en con�it. Pour

un carrefour élémentaire à 4 branches avec deux phases déjà représenté sur �gure 2.6, les arcs 1 et 3 d'une

part et les arcs 2 et 4 d'autre part ont la même phase de vert. Si Xi désigne le nombre de véhicules dans

l'arc "i" alors les durées des phases de vert pour l'arc 1 et 3 sont données par l'équation suivante :

G1 = G3 =
max(X1;X3)

max(X1;X2) +max(X3;X4)
× C

G2 = G4 =
max(X2;X4)

max(X1;X2) +max(X3;X4)
× C
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Entrées 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Valeurs moyennes

Entrée 1 19 16 18 27 9 26 13 11 17 10 21

Entrée 2 32 22 17 9 32 27 29 14 16 26 25

Entrée 3 10 16 15 18 25 27 8 27 25 4 22

Entrée 4 17 10 22 5 0 23 11 10 17 16 18

Entrée 5 10 17 23 23 14 0 23 23 12 14 18

Entrée 6 27 16 10 27 5 21 21 19 21 3 21

Table 2.3 � Valeurs des �ux sans perturbations sur les 10 premiers cycles

Ces équations suggèrent implicitement que si le nombre de véhicules dans les arcs varient d'un cycle de feu

à un autre, les durées des phases de vert varieraient elles aussi. Or il s'agit ici d'un plan de feu �xe. Pour

déterminer ces plans de feux �xes, nous considérons les valeurs nominales des �ux d'entrée dans le réseau.

Nous supposons que tous les arcs ne sont plus contrôlés par les feux et donc que tous les accès sont libres.

Nous observons après une courte période qu'un régime d'équilibre s'installe dans le réseau. Ce régime est

caractérisé par un nombre constant de véhicules dans chaque arc qui ne varie plus d'un cycle à un autre. Nous

utilisons ces valeurs constantes pour déterminer les durées �xes des phases de vert pour tous les carrefours.

Le tableau suivant récapitule le régime d'équilibre pour chaque arc et la durée du vert qui lui est allouée.

arcs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

nombre de VP en équilibre 21 25 21 4 22 21 27 18 18 4 20 21 25

durée de vert 37 43 37 43 36 36 44 42 38 38 42 37 43

Table 2.4 � Régime d'équilibre et durées �xes des phases de vert

La charge du tra�c que nous avons considéré permet d'avoir des conditions de circulation dans les limites

de la saturation. Nous considérons une autre charge du tra�c qui correspond à un tra�c très chargé et des

conditions sur-saturées.

Dans les stratégies de régulation TUC et NetPrior, les �ux sortant d'un arc donné sont donnés par le modèle

store-and-forward déjà exposé. Dans le modèle que nous avons développé, nous avons introduit une amélio-

ration qui permet de tenir compte des conditions de non saturation du tra�c. Dans la suite, nous présentons

une étude comparative et les résultats numériques pour les deux charges du tra�c et pour les deux modèles

suivants :

� Le modèle store-and-forward sans amélioration.

� Le modèle développé avec amélioration.
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Les résultats de deux scénarii sont comparés avec le cas où les arcs ne sont pas contrôlés par les feux c'est à

dire quand l'accès est libre. Ce dernier cas servira de référence pour juger de la pertinence des résultats des

deux scénarii.

2.4.2.2 Résultats numériques

Nous considérons en premier lieu une charge de tra�c normale et nous nous intéressons à l'évolution du

nombre de véhicules par cycle dans l'arc numéro 1 qui est un arc d'entrée. Cet arc béné�cie chaque cycle

d'une phase de vert de durée 37 secondes permettant d'écouler 18 véhicules compte tenu de la valeur du

taux de saturation S = 0.5 véhicule/seconde. Les valeurs des �ux d'entrée dans cet arc sont nominales pour

les deux premières périodes puis augmentent dans la troisième pour diminuer dans la quatrième et dernière

période. La �gure 2.13 donne l'évolution du nombre de véhicules dans l'arc pour le modèle sans amélioration,

le modèle amélioré et en�n pour le modèle amélioré avec accès libre (pas de feux de signalisation).
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Figure 2.13 � Évolution du nombre de véhicules dans l'arc 1

Tout d'abord, le plus surprenant ce sont les valeurs négatives pour le nombre de véhicules donné par le

modèle sans amélioration. Pendant les deux première périodes, le nombre de véhicules décroît et cela est

tout à fait normal. D'après le modèle sans amélioration, la ligne de feu de l'arc 1 peut faire écouler, à

chaque cycle, 18 véhicules qu'il y a réellement ou pas ce nombre de véhicules. Or dans les deux première

70



périodes qui s'étalent jusqu'au 20me cycle, le nombre moyen de véhicules qui entrent dans l'arc à chaque

cycle est de l'ordre de 16 véhicules. Ce qui explique les valeurs négatives et la décroissance du nombre de

véhicules jusqu'à atteindre le seuil de −43 véhicules. Parallèlement, le modèle amélioré montre une évolution

cohérente avec les valeurs des �ux d'entrée. Les deux courbes associées au modèle amélioré pour un accès

contrôlé par les feux et celui libre montrent des di�érences négligeables jusqu'au 20me. Le tra�c, durant cette

période, est non saturé ce qui explique que malgré la présence des feux de signalisation, ceux-ci n'exercent

pas une fonction de blocage puisque les valeurs des variables de plan de feu permettent de faire écouler le

tra�c comme si les accès étaient complètement libres. Pour la 3me période (du cycle 21 au cycle 30), les

�ux d'entrée sur l'arc 1 sont augmentés de 30%. Nous observons alors une di�érence entre un accès libre et

un accès contrôlé. Pour l'accès libre, rien ne change et le nombre de véhicule continue à osciller autour de

19 véhicules. Pour l'accès contrôlé, les paramètres des plans de feu ne permettent plus de faire écouler le

tra�c puisque ce dernier devient chargé. Pour le modèle non amélioré, nous observons une croissance dans

les mêmes proportions que celui du modèle amélioré. Ce modèle se comporte alors de manière plus �dèle à la

réalité. Cependant, les fortes valeurs négatives des 20 premiers cycles laissent le nombre de véhicules négatif

même avec une surcharge du tra�c. Dans la dernière période (les 10 derniers cycles), le tra�c est diminué et

nous retrouvons le comportement symptomatique du modèle non amélioré et une concordance quasi-totale

entre un accès libre et un accès contrôlé.

Nous nous intéressons maintenant à deux autres arcs : l'arc d'entrée 2 et l'arc intérieur 7. L'évolution du

nombre de véhicules dans ses arcs pour les trois simulations est donnée dans la �gure 2.14.
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Figure 2.14 � Évolution du nombre de véhicules dans les arcs 2 et 7

Comme pour l'arc 1, nous observons une légère di�érence entre un accès libre et un accès contrôlé pour les

10 premiers cycles. Ceci s'explique par le fait que le feux de signalisation de cet arc permet d'écouler le tra�c.

Pour les 20 cycles suivants, l'écart augmente puisque les �ux augmentent sur les entrées 4 et 5 qui alimentent,

à travers les arcs 8 et 9, l'arc 7. Concernant le modèle sans amélioration, le nombre de véhicules augmente

avec une pente constante de 8 véhicules/cycle. Selon le modèle non amélioré, la dynamique d'un arc intérieur

ne dépend pas de la charge du tra�c mais seulement les durées des phases de l'arc lui-même et des arcs qui

l'alimentent. L'arc 7 est alimenté par les arcs 8,9 et 11 qui l'alimentent, à chaque cycle, de respectivement

13, 13 et 4 véhicules (en tenant compte des taux de mouvement tournant). L'arc 7 est contrôlé par un feu

qui lui accorde une phase de vert de durée 44 secondes qui permet de faire passer 22 véhicules (compte

tenu du taux de saturation 0.5 véhicule/seconde). En faisant la di�érence entre la somme de 13, 13 et 4 et

22, nous retrouvons bien 8 véhicules qui sont, à chaque cycle, rajoutés au nombre total déjà cumulé dans l'arc.

L'arc 2 est un arc d'entrée qui est traversé par des �ux importants. Le tra�c sur cet arc étant chargé, nous

observons une di�érence importante entre l'accès libre qui permet d'écouler le tra�c et l'accès contrôlé qui

retient les véhicules. Nous observons par ailleurs que le modèle sans amélioration reproduit bien le com-

portement du modèle amélioré. Dans des conditions de tra�c dans les limites de la surcharge, les véhicules

retenus dans les �les d'attente continuent de passer durant toute la durée de la phase de vert. Ceci explique
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bien la petite di�érence entre les deux modèles.

A�n de véri�er le comportement des deux modèles, les di�érences entre les deux et la cohérence du modèle

amélioré, nous augmentons la charge du tra�c du double sur toutes les entrées du réseau. Sur la �gure 2.15

est représentée l'évolution du nombre de véhicules sur les trois arcs 1, 2 et 7 pour le modèle non amélioré, le

modèle amélioré et le cas du réseau en accès libre sur toutes les lignes du feu.
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Figure 2.15 � Évolution du nombre de véhicules dans les arcs 1, 2 et 7

Pour les arcs d'entrée 1 et 2, les modèles amélioré et non amélioré donnent exactement les mêmes résultats.

Dans des conditions de tra�c sur-chargé, il n'y a pas de di�érence entre les deux modèles pour les arcs

d'entrée puisque l'évolution du nombre de véhicules ne dépend que des �ux d'entrée supposés connus et des

durées des phases de vert de ces arcs. Pour l'arc intérieur 7, il y a une légère di�érence entre les deux modèles.

Ceci revient à ce qu'un arc intérieur dépend aussi des variables relatives aux arcs en amont et donc pour le

modèle non amélioré de leurs paramètres de feu de signalisation qui sont indépendants de la charge du tra�c.

Dans un réseau en accès libre, il est naturel que le nombre de véhicules dans les arcs d'entrée soient très

inférieur à celui du réseau contrôlé. Pour l'arc intérieur 7, la di�érence n'est pas aussi importante puisque

cet arc reçoit des �ux importants des arcs 8, 9 et 11.

73



2.5 Conclusion

La modélisation du tra�c urbain nécessite une description mathématique de toutes les variables et des pa-

ramètres qui interviennent et qui in�uent sur le tra�c. Nous avons présenté dans ce chapitre les formalismes

mathématiques des réseaux routiers, des paramètres des plans de feu et certaines opérations mathématiques

importantes pour les développements du chapitre 4. Nous avons décrit aussi le modèle du tra�c des véhicules

particuliers. Ce modèle décrit l'évolution du nombre de véhicules sur chaque arc du réseau en fonction des

paramètres et des variables des plans de feu de tous les carrefours. Le modèle se base sur une équation de

conservation du nombre de véhicules et sur l'approximation du modèle store-and-forward pour l'expression

des �ux sortants. Cette approximation linéaire ne permet de reproduire que des conditions saturées du tra�c.

Nous avons alors introduit une amélioration pour tenir compte aussi des conditions de sous saturation. Ceci

a transformé le modèle initial linéaire à un modèle non linéaire.

L'étude en simulation a montré la cohérence et la pertinence du modèle amélioré ainsi que les di�érences et

similitudes entre les deux modèles pour di�érentes conditions du tra�c. Dans le chapitre suivant, nous nous

intéressons au développement du modèle des véhicules de transport en commun.
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Chapitre 3

Modèle de progression des véhicules de

transport en commun de surface

3.1 Introduction

Jusqu'à un passé très proche, toute l'attention des exploitants et des chercheurs dans le domaine de la

régulation du tra�c était concentrée sur les véhicules particuliers et ce pour deux raisons principales. La

première est l'importance du tra�c des véhicules particuliers par rapport à celui des véhicules de transport

en commun. La seconde raison réside dans l'indisponibilité de modèles pour représenter la circulation des

véhicules de transport en commun tandis que le tra�c général a été largement étudié dans la littérature.

Au cours des dernières années, les transports en commun ont connu une importante croissance. La nécessité

de disposer d'outils mathématiques pour comprendre, analyser et agir sur le tra�c de ces véhicules est de-

venue une urgence. Cependant, malgré cette prise de conscience, aucune avancée majeure n'a était observée

dans la littérature. Les quelques travaux sur les véhicules de transport en commun considèrent ces derniers

plutôt comme des obstacles pour les autres véhicules. D'autres travaux sur la régulation du tra�c ne pro-

posent que des modèles statistiques portant sur les temps d'arrivée des véhicules sur les lignes des feux de

signalisation.

L'objectif de ce chapitre est de décrire un modèle pour les transports en commun. Il s'agit d'un modèle à

base d'événements qui décrit la progression d'un véhicule de transport en commun à travers des carrefours

contrôlés par des feux de signalisation et de stations dans lesquelles le véhicule doit s'arrêter. L'originalité

de ce modèle réside dans sa capacité à modéliser �nement et simplement le tra�c de ces véhicules. Il permet

aussi de tenir compte de tous les aspects du tra�c urbain comme les interactions entre les transports en

commun et les autres véhicules. Deux modèles sont présentés. Le premier permet de tenir compte que des

durées des feux verts des carrefours traversés par les véhicules de transport en commun. Les instants de début

des phases de vert sont supposés inconnus et traités comme des variables aléatoires. Le deuxième modèle,

plus complet mais aussi plus complexe, tient compte des instants de début des phases de vert. Une étude en
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simulation est présentée ainsi qu'une comparaison entre les deux modèles.

3.2 Modèle simple

L'objectif du modèle est de décrire l'évolution dans le temps de la position d'un véhicule de transport en

commun. Le temps est discrétisé selon la durée, commune à tous les carrefours, d'un cycle de feu. L'itinéraire

de la ligne de transport en commun est supposé connu et est constitué d'une succession de carrefours et de

stations. Les temps d'arrêt aux stations sont supposés connus. Dans la suite, nous parlerons de véhicule de

transport en commun ou bus pour désigner la même chose.

En toute rigueur, la position future d'un bus dépend de :

� sa position actuelle,

� l'état général du tra�c en particulier les �les d'attente des véhicules particuliers,

� l'état des feux de signalisation des carrefours à traverser à savoir les instants de début et les durées des

phases de vert durant lesquelles le bus peut passer le carrefour,

� les temps d'arrêt éventuels dans les stations.

Ce premier modèle tient compte de tous ces paramètres sauf des instants de début des phases de vert qui

sont considérés inconnus. Ceci a l'avantage de rendre le modèle plus simple étant donné qu'il sert comme un

estimateur dans une stratégie de régulation en boucle fermée. La philosophie du modèle consiste à percevoir

les carrefours successifs et les stations comme des obstacles à passer. Autrement dit, le passage des carrefours

et des stations sont des événements après lesquels une ré-initialisation de certaines variables est nécessaire.

Après le passage d'un événement, le bus doit immédiatement passer à un autre jusqu'à ce que le cycle actuel

se termine ou qu'il sort de la zone contrôlée du réseau. Pour suivre l'évolution du temps au cours du cycle

actuel, nous introduisons une nouvelle variable qui mesure le temps restant avant la �n du cycle. Dé�nie

de la sorte, cette variable sera initialisée à la valeur de la durée C du cycle et quand le cycle se termine,

elle prend la valeur 0. Deux types d'événements peuvent se produire : le passage d'un carrefour à feux et le

stationnement dans une station. Dans le cas d'un carrefour, la position du bus et le temps restant sont mis à

jour par l'algorithme � g_feu �. Pour une station, nous utilisons l'algorithme � g_station �. La position du

bus dans le cycle k est notée P (k). L'objectif du modèle est l'estimation de P (k + 1). Avant le passage d'un

événement, la position du bus et le temps restant avant la �n du cycle sont désignées par Pp et trp. Après

le passage, ces deux variables sont indexées par la lettre n. En�n, nous présentons les variables suivantes :

� Td : instant de début de la phase de vert durant laquelle le bus peut passer.

� G : durée de la phase de vert durant laquelle le bus peut passer.

� Nb : nombre de véhicules particuliers intercalés entre le bus et la ligne de feu.
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� Tst : temps de stationnement du bus dans une station.

Compte tenu de toutes ces notations, le pseudo-code du modèle est le suivant :

Fonction générale du modèle

Pp = P (k)

trp = C

tant que (trp > 0) faire

si (événement=station) alors

(Pn, trn) = g_station(Pp, trp, Tst)

sinon

(Pn, trn) = g_feu(Pp, trp, G,Nb)

�n si

Pp = Pn

trp = trn

�n tant que

P (k + 1) = Pn

Dans la section suivante, nous décrirons en détail cet algorithme puis nous nous intéresserons à l'algorithme

plus complexe � g_feu �.

3.2.1 Algorithme pour le passage d'une station

Nous admettons, pour ce modèle, qu'aucune �le d'attente ne remonte d'un carrefour jusqu'à une station

proche placée en amont. Ceci peut se réaliser dans les deux situations suivantes :

� La station est placée su�samment loin du carrefour en aval.

� Les �les d'attente ne sont pas aussi importantes pour remonter jusqu'à la station.

Les exploitants des transport publics et du réseau routier font de sorte qu'on se place le plus souvent dans

ces deux situations.

Le prochain obstacle à traverser est une station (située à la distance Ls) dont le temps de stationnement

estimé Tst est supposé connu. Une variation de ce paramètre peut engendrer d'importantes conséquences

dans la régulation du tra�c. Par exemple, une régulation qui permet de garantir � une onde verte �aux bus

est très dépendante de ces paramètres. En général, les temps de stationnement sont calculés statistiquement

à partir de mesures e�ectuées dans le passé et peuvent varier en fonction de la période dans la journée. Le

bus est situé à la position Pp et il reste trp secondes avant la �n de l'actuel cycle de feu (�gure 3.1).
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Figure 3.1 � Bus au passage d'une station

Le bus, quand il n'est pas dans une �le d'attente, est supposé rouler avec une vitesse libre Vb connue. Cette

vitesse peut dépendre des tronçons de routes et des caractéristiques géométriques du réseau routier. En toute

rigueur, Vb dépend de l'indice i d'un arc. Dans la suite, nous omettrons cet indice pour plus de simplicité.

Depuis sa position actuelle Pp, le bus roule avec la vitesse Vb jusqu'au prochain événement. Deux événements

peuvent se produire : l'arrivée du bus dans la station et la �n du cycle actuel de durée C. Le bus arrive dans

la station avant la �n du cycle si trp × Vb ≥ Ls − Pp. Dans ce cas, la nouvelle position du bus est donnée

par :

Pn = Ls

A la sortie de la station, le nouveau temps restant trn avant la �n du cycle est égal à l'ancien temps restant

auquel on soustrait le temps nécessaire pour parcourir la distance Ls−Pp et le temps de stationnement Tst.

L'expression de trn est donc donnée par l'équation suivante :

trn = trp −
Ls − Pp
Vb

− Tst

Le pseudo-code de l'algorithme � g_station �est le suivant :
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Fonction g_station

si (trp × Vb < Ls − Pp) alors∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp × Vb
trn = 0

sinon∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Tst − Ls−Pp

Vb

�n si

La variable tr, qui compte le temps restant avant la �n du cycle actuel, est initialisée à C. A la �n du cycle,

elle prend la valeur 0. En réalité ce n'est pas toujours le cas. Quand un cycle prend �n et qu'un bus est

toujours stationné dans une station, tr prend une valeur négative. Pour cela il su�t de revoir l'expression

de tr = tr − Ls−Pp

Vb
− Tst dans ce cas particulier. Dans cette situation, tr est négative et la nouvelle valeur

d'initialisation de tr pour le cycle suivant sera égale à C + tr, une valeur inférieure à C puisque la valeur

�nale de tr, pour le cycle précédent, est négative.

3.2.2 Algorithme pour le passage d'un carrefour à feux

Cet algorithme permet de mettre à jour la position du bus ainsi que le temps restant avant la �n du cycle

actuel dans le cas où l'obstacle à passer est un carrefour à feux. Initialement, le bus est dans la position Pp

dans un arc d'indice i et il reste trp secondes avant la �n du cycle de durée C. La ligne de feu est située à

une distance Lf par rapport à une même référence que la position du bus. En�n entre le bus et la ligne de

feu, il y a Nb véhicules particuliers avec ont une longueur moyenne a généralement prise égale à 8 m (�gure

3.2). Le feu contrôlant l'arc i a une durée de feu vert Gi(k) où k désigne le kme cycle de feu. Dans la suite,

nous omettrons l'indice k pour plus de simplicité puisque nous nous plaçons, dans toute cette section, dans

le seul cycle k.

Avant de détailler le modèle et rentrer dans la discussion sur les di�érents cas qui se présentent, nous

présentons le calcul de deux variables qui sont nécessaires pour le développement du modèle.

3.2.2.1 Calcul de l'instant où un bus rejoint une �le d'attente

L'objectif est de calculer l'instant Y où le bus peut rejoindre la �le d'attente. Le bus avant d'atteindre la �le

d'attente a une vitesse Vb. Nous notons Vf la vitesse de progression de la �le d'attente (�gure 3 ;3).

Il est évident alors que Y doit respecter l'équation suivante :

Pp + V b · Y = Lf − a ·Nbi + V f · Y

Ceci donne une première expression de Y :

Y =
Lf − Pp − a ·Nbi

Vb − Vf

La vitesse Vf est la vitesse de progression de la �le d'attente ou de disparition des véhicules de la �le d'attente.

D'après le modèle store-and-forward, le nombre de véhicules qui sortent d'un tronçon durant un cycle de
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Figure 3.2 � Bus au passage d'un carrefour à feux
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Figure 3.3 � Un bus derrière une �le d'attente
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durée C contrôlé par un feu de durée de vert Gi est Si × Gi. Étant donné que la longueur moyenne d'un

véhicule particulier est a, la distance qui disparaît de la �le d'attente, pendant un cycle, est aSi ×Gi. D'où
l'expression de Vf

Vf =
aSi ×Gi

C

En remplaçant la nouvelle expression de Vf dans l'expression de Y , on obtient :

Y = C × Lf − Pp − a×Nbi

C × Vb − aSi ×Gi

Il ne reste qu'à véri�er que Y > 0. Ceci est le cas si Vb > Vf . Or Vf = aSi×Gi

C et Gi < C donc nous avons

Vf < a × Si. Généralement les valeurs de a et Si sont respectivement autour de 8 m et 0.5 veh/s ce qui

donne Vf < 4. De l'autre coté, la vitesse libre Vb d'un bus est largement supérieure à 4 m/s équivalente à

14.4 km/h. D'où Vb > Vf et donc Y > 0. Théoriquement nous avons montré qu'un bus peut rattraper une

�le d'attente à condition qu'elle soit su�samment longue.

3.2.2.2 Temps d'attente moyen d'un bus dans une �le d'attente

Nous considérons que la situation est la suivante : un bus est sur une ligne de feu et il reste tr secondes avant

la �n du cycle de feu actuel. L'objectif est d'estimer son temps d'attente moyen.

Une phase d'un cycle de feu est caractérisée par deux paramètres qui sont son instant de début que nous

noterons Td et sa durée que nous noterons G. Pour des raisons expliquées précédemment, le modèle ne tient

compte que des durées des phases. Les instants de début des phases sont supposés des variables aléatoires

uniformément distribuées sur le cycle de durée C.

La phase du vert pour le tronçon traversé par le bus a une durée G dans un cycle de durée C. Comme son

instant de début Td est aléatoire et uniformément distribué, un calcul élémentaire permet de déterminer la

durée moyenne de la phase du vert disponible durant la période de tr secondes. Ce calcul donne la valeur

moyenne de tr
C ×G. Par exemple, si un cycle a une durée de 80 secondes et qu'une phase de vert est de durée

40 secondes alors dans une période de 30 secondes, la durée du vert sera 30
80 × 40 = 15.

Nous nous plaçons maintenant dans la période de tr secondes avec une durée de vert de tr
C ×G. L'instant de

début de vert est noté Tdr et il est considéré aussi comme aléatoire et uniformément distribué sur l'intervalle

[0; tr]. Tdr doit véri�er la condition suivante 0 ≤ Tdr ≤ tr × (1 − G
C ). Le temps d'attente du bus est noté

tstop. Puisqu'il n'y a pas de véhicules particuliers entre le bus et la ligne du feu, il est évident que tstop = Tdr.

Dans le cas le plus favorable, le vert commence quand le bus arrive sur la ligne du feu et donc tstop = 0.

Dans le cas le moins favorable, le temps d'attente du bus sera tstop = tr× (1− G
C ). Le temps d'attente moyen

tstop_moy est calculé grâce à l'équation suivante

tstop_moy =
1

tr × (1− G
C )
×
∫ tr×(1−G

C )

0

x · dx =
1

2
× tr × (1− G

C
)

.
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Figure 3.4 � temps de passage moyen du bus sur les 10 carrefours pour 1000 essais

Il est clair que cette expression analytique n'est qu'une approximation des temps d'attente d'un bus devant

une ligne de feu. Néanmoins, elle permet de modéliser ces variables de façon précise et simple. A�n d'avoir

un aperçu numérique, nous considérons l'exemple élémentaire suivant. Un bus part d'une position initiale

au temps t = 0 et il doit traverser 10 carrefours à feux. La distance moyenne entre ces carrefours est de

200 m. Les 10 carrefours fonctionnent avec la même durée de cycle C = 80 secondes. Les phases pour les

tronçons traversés par le bus ont des durées �xes et connues de moyenne 40 secondes. Les instants de début

des phases de vert sont générés de façon aléatoire avec une distribution uniforme sur l'intervalle [0;C]. A�n

de considérer la tendance moyenne, nous avons généré 1000 tests et nous nous intéressons aux instants de

franchissement du bus pour les 10 carrefours. L'approximation est comparée au cas où les instants de début

de phase sont connues et �xes. La �gure 3.4 donne les instants moyens de franchissement des 10 carrefours

pour l'approximation et pour le cas où les instants de début des phases sont connus ainsi que la di�érence

entre les deux. En trait rouge avec des signes � + �sont représentés les résultats pour l'approximation. Les

temps de passage calculés avec un modèle tenant compte des instants de début des phases sont tracés en

trait bleu avec des carrés. En�n, la di�érence est tracée en trait noir avec des points.

Les courbes de la �gure 3.4 montrent que l'approximation reproduit bien, en moyenne, le comportement des

bus en tenant compte des instants de début de phase. Sur un seul essai, la �gure 3.5 montre des écarts plus

importants mais l'approximation reproduit assez bien, malgré ses écarts, le comportement général.
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Figure 3.5 � temps de passage du bus sur les 10 carrefours pour un seul essai

3.2.2.3 L'algorithme � g_feu �

La situation est illustrée par la �gure 3.2. D'après les sections précédentes, le bus peut rejoindre la �le

d'attente après un temps Y donné par

Y = C × Lf − Pp − a×Nbi

C × Vb − aSi ×Gi

L'objectif est de déterminer la nouvelle position du bus Pn et le nouveau temps restant trn après le passage

du carrefour ou à la �n du cycle de feu actuel. Pour cela plusieurs cas sont à discerner selon l'occurrence des

événements les uns par rapport aux autres.

� cas 1 :

Lfm,i − Pp − a ·Nbi ≥ trp · Vb

Dans cette situation, le bus ne pourra pas rejoindre la �le d'attente de longueur a × Nbi. Les nouvelles
valeurs Pn et trn sont données par : ∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · Vb

trn = 0

� cas 2 :

Lfm,i − Pp − a ·Nbi ≤ trp · Vb

Il s'agit de la situation où le bus peut rejoindre la �le d'attente avant la �n du cycle actuel. Ceci se réalise

après un temps Y donné par
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Y = C · Lfm,i − Pp − a ·Nb
i

C · Vb − a · Si ·Gi(k)

Dans cette situation, il faut distinguer deux cas : celui où le bus rejoint la �le d'attente avant la ligne de

feu et celui où il la rejoint après.

1. sous-cas 2.1 : Il correspond à l'inégalité Y · Vb ≥ Lfm,i − Pp où le bus n'a pas la possibilité de

rejoindre la �le d'attente avant la ligne du feu. Il roule avec sa vitesse libre V b jusqu'à la ligne et

il l'atteint à l'instant trp−Lfm,i−Pp

Vb
avant la �n du cycle. Ici aussi, on doit considérer deux possibilités :

� sous-cas 2.1.1 : trp · Vb ≤ Lfm,i − Pp. Les nouvelles valeurs Pn et trn sont données par :∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · Vb
trn = 0

� sous-cas 2.1.2 : trp · Vb ≥ Lfm,i − Pp. Le bus atteint la ligne du feu à l'instant C − trp +
Lfm,i−Pp

Vb
.

Avant la �n du cycle actuel, le temps restant est trp − Lfm,i−Pp

Vb
. Suivant l'approximation de la

section 2.2.2, le bus est arrêté pendant un temps 1
2 × (trp − Lfm,i−Pp

Vb
) × (1 − Gi(k)

C ). En quittant

l'arc, le temps restant avant la �n du cycle est 1
2 × (trp− Lfm,i−Pp

Vb
)× (1 + Gi(k)

C ). Finalement, nous

avons : ∣∣∣∣∣∣ Pn = Lfm,i

trn = 1
2 · (trp −

Lfm,i−Pp

Vb
) · (1 + Gi(k)

C )

2. sous-cas 2.2 : Il correspond à l'inégalité Y ·Vb ≤ Lfm,i−Pp où le bus rejoint la �le d'attente avant la

ligne du feu. Le nombre de véhicules particuliers devant le bus est Nbi− Si·Y ·Gi(k)
C . Le temps restant

avant la �n du cycle est trp−Y dans lequel (trp−Y ) · Gi(k)
C la durée du feu vert restante. Ici encore,

deux possibilités doivent être distinguées :

� sous-cas 2.2.1 : Nbi ≥ Si·Gi(k)·trp
C . La �le d'attente ne peut pas disparaître complètement pendant

ce cycle. Il existe deux situations selon que � trp · Vb est supérieur ou inférieur à Lfm,i − Pp − a ·
(Nbi − Si·Gi(k)·trp

C ) �. Pour le premier cas, nous avons :∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · Vb
trn = 0

Et pour le second, nous avons :∣∣∣∣∣∣ Pn = Lfm,i − a · (Nbi − Si·Gi(k)·trp
C )

trn = 0
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� sous-cas 2.2.2 : Nbi ≤ Si·Gi(k)·trp
C . La �le d'attente disparaît complètement durant ce cycle et dans

ce cas Pn et trn sont données par :∣∣∣∣∣∣ Pn = Lfm,i

trn = 1
2 · (trp − Y ) · (1 + Gi(k)

C )− Nbi

Si
+ Y ·Gi(k)

C

Nous pouvons récapituler les di�érents cas et sous-cas précédemment traités comme suit :

Les conditions

A : Lfm,i − Pp − a ·Nbi ≥ trp · Vb
B : Nbi ≥ Si·Gi(k)·trp

C

C : trp · Vb ≤ Lfm,i − Pp − a · (Nbi − Si·Gi(k)·trp
C )

D : Gi(k) ≥ C·Nbi·Vb

Si·(Lfm,i−Pp)

E : trp · Vb ≤ Lfm,i − Pp

Les équations

EQ 1 : Pn = Pp + trp · Vb et trn = 0

EQ 2 : Pn = Lfm,i − a · (Nbi − Si·Gi(k)·trp
C ) et trn = 0

EQ 3 : Pn = Lfm,i et trn = 1
2 · (trp − Y ) · (1 + Gi(k)

C )− Nbi

Si
+ Y ·Gi(k)

C

EQ 4 : Pn = Lfm,i et trn = 1
2 · (trp −

Lfm,i−Pp

Vb
) · (1 + Gi(k)

C )

Avec ces dernière notations, l'algorithme de la fonction � g_feu �peut s'énoncer ainsi :

Fonction g_feu

Si (A | (A × D × E) | (A × B × C × D)) alors EQ1 ;

Si (A × B × C × D) alors EQ2 ;

Si (A × B × D) alors EQ3 ;

Si (A × D × E) alors EQ4 ;

où � | � désigne � ou � logique, × le � et � logique et A � la négation de A �.

Pour véri�er numériquement les résultats de ce modèle, nous avons réalisé un test en simulation illustré par

la �gure 3.6. Un bus est initialement à la position 0 au début d'un cycle de durée C = 80 secondes. Il doit

traverser un carrefour à feu distant de 320 m et dont la durée du vert est G. Entre le bus et la ligne de feu,

il y a nb véhicules.

Les simulations sont e�ectuées en faisant varier G de 0 (pas de vert ou rouge intégral) à 80 (pas de rouge ou

vert intégral) et en faisant varier nb de 0 à 40 véhicules (le maximum que peut contenir le tronçon de 320

mètres). Les résultats du modèle sont comparés à un modèle plus réaliste qui tient compte des instants de

début de la phase du vert. Pour ce dernier modèle, plusieurs tests sont réalisés a�n de considérer la moyenne

par rapport aux instants de début de vert générés de manière aléatoire. Le résultat est la position du bus à

la �n du cycle qui est représentée sur la �gure 3.7
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Les courbes de cette �gure montrent clairement deux zones symétriques séparées par la droite d'équation

G − 2 × nb = 0. Pour G > nb
S , où S est le taux de saturation de l'arc, le modèle est très proche du modèle

réel où l'erreur est de l'ordre de 7%. Par contre pour G ≤ nb
S , le modèle est un peu plus loin du modèle

réel où l'erreur peut croître jusqu'à 20%. Le rapport nb
S représente le temps nécessaire pour faire disparaître

toute la �le d'attente. Si la durée G de la phase du vert est supérieure nb
S alors la �le d'attente disparaît

durant ce cycle et le modèle reproduit parfaitement le comportement du modèle le plus réaliste. Dans le cas

contraire, la �le d'attente ne disparaît pas durant ce cycle, le bus ne passe pas le carrefour et le modèle est

moins précis. Cette erreur n'a pas de lourdes conséquences et ce pour les raisons suivantes :

� Le modèle est un modèle de commande avec une boucle fermée qui permettra de corriger les erreurs de

modélisation.

� La stratégie qui se base sur ce modèle a pour objectif d'améliorer la progression des bus. Or l'imprécision

provient du fait que le modèle sous-estime la progression du bus. Un modèle qui aurait sur-estimé la pro-

gression du bus aurait de plus graves conséquences.

� L'erreur se situe dans le cas où la �le d'attente ne disparaît pas durant ce cycle ce qui correspond à une

situation dégradée de la circulation. Or le but du travail est justement d'éviter les congestions sous l'action

d'une régulation.

Ce premier modèle simple décrit la progression d'un bus dans un réseau routier urbain composé de carrefours

et de stations. La dynamique d'un bus est représentée par sa position. L'évolution temporelle de cette

dynamique dépend des durées des phases de vert des carrefours traversés par le bus, de leurs temps de

stationnement dans les stations et aussi des longueurs de �les d'attente dans les arcs traversés par le bus.

Le modèle s'appuie sur des hypothèses qui ne sont pas toujours véri�ées dans la réalité. En outre, il ne tient

pas compte des instants de début des phases qui déterminent les décalages entre carrefours. Dans la section

suivante, nous décrivons un modèle plus complet et plus réaliste qui permet de s'a�ranchir de ces hypothèses

et de considérer les décalages entre carrefours.

3.3 Modèle complet

Ce nouveau modèle se distingue de l'ancien, déjà présenté dans les sections précédentes, sur les deux points

suivants :

� Il permet de tenir compte des instants de début des phases de vert pour les carrefours traversés par les

lignes de transport en commun. Ceci revient à tenir compte des décalages entre les carrefours successifs.

� Il permet de tenir compte des cas où des �les d'attente au niveau des carrefours remontent jusqu'aux

stations des bus placées en amont.
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Ces deux points vont compliquer davantage le modèle mais la philosophie reste la même. Au niveau de

l'algorithme général de ce modèle, il di�ère en ces trois points suivants :

� Les paramètres des plans de feu ne sont plus seulement les durées des phases mais aussi les instants de

début des phases.

� La fonction � g_station �ne dépend plus seulement des paramètres de la station mais aussi des plans du

feu en aval.

� Le calcul de la �le d'attente devant le bus ne se base plus simplement sur le modèle store-and-forward

mais sur une hypothèse plus élaborée pour tenir compte des nouveaux paramètres des plans de feu.

L'algorithme général de ce modèle est le suivant :

Fonction générale du modèle

Pp = P (k)

trp = C

tant que (trp > 0) faire

si (événement=station) alors

(Pn, trn) = g_station(Pp, trp, , G, Td,Nb, Tst)

sinon

(Pn, trn) = g_feu(Pp, trp, G, Td,Nb)

�n si

Pp = Pn

trp = trn

�n tant que

P (k + 1) = Pn

Avant d'exposer la discussion générale sur le modèle, nous commençons par décrire le calcul de la �le d'attente

intercalée entre le bus et la ligne de feu.

3.3.1 Calcul de la longueur de la �le d'attente devant le bus

Une des originalités de ce travail réside dans la capacité du modèle à reproduire simplement les interactions

entre les véhicules de transport en commun qui sont les bus et les véhicules particuliers. Ces interactions sont

perçues comme une interaction entre un bus et une �le d'attente. Dans le chapitre précédent, la modélisation

des �les d'attente sur tout un arc a été décrite. Dans cette section, nous nous intéressons au calcul des �les

d'attente intercalées entre un bus et une ligne de feu.

Le bus est à la position Pp dans un arc "i" dont le début commence à la position Lf1 et la �n à la position

Lf2. Le cycle actuel est le cycle k et il reste tr secondes avant sa �n (�gure 3.8).

Pour calculer le nombre de véhicules particuliers entre la ligne de feu et le bus dans la position Pp, nous
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Figure 3.8 � Situation spatiale et temporelle du bus

considérons l'hypothèse suivante :

� Entre l'instant actuel et le début du cycle précédent (l'instant (k − 2) × C), le �ux entrant dans l'arc se

répartit uniformément sur toute sa longueur �

Nous pourrons aussi supposer, sans grande di�culté, que le bus est entré dans l'arc après le début du cycle

précédent. En e�et, dans le pire des cas où tr = 0, nous supposons que le bus n'a pas passé plus d'un cycle

dans l'arc. Une hypothèse bien réaliste étant donné les longueurs moyenne entre deux feux successives, les

vitesses des bus et la durée des cycles de feu. Partant de ces hypothèses, nous pouvons écrire :

nb = Xi((k − 1) · C) + E((k − 2) · C, k · C − tr)× Lf2 − Pp
Lf2 − Lf1

− S((k − 2) · C, k · C − tr)

où

� Xi((k − 1) · C) désigne le nombre de véhicules particuliers dans l'arc "i" à l'instant (k − 1)× C

� E((k− 2) ·C, k ·C − tr) et S((k− 2) ·C, k ·C − tr) sont respectivement le nombre de véhicules qui entrent

dans l'arc et qui sortent de l'arc entre les instants (k − 2)× C et k × C − tr.

Le calcul des deux dernières variables se fait de la même manière que pour le modèle de �le d'attente dans

le chapitre 2 en se basant sur le modèle store-and-forward. Ceci donne l'équation �nale suivante :

nb = Xi(k − 1) +
∑
j∈Ini

Sj · [Gj(k − 1) + gj ] ·
Lf2 − Pp
Lf2 − Lf1

− Si · [Gi(k − 1) + gi]
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Figure 3.9 � Bus devant une station

Dans le cas où le bus est à l'entrée de l'arc "i", ce calcul est parfaitement exact en considérant le modèle

store-and-forward. Dans le cas où le bus est détecté au milieu de l'arc "i", cette approximation peut introduire

un biais surtout quand le bus passe plus d'un cycle dans le même arc ce qui se passe généralement dans le

cas d'importantes congestions. Dans ce cas, le nombre de véhicules dans la �le d'attente ne doit pas dépasser

la valeur de Lf2−Pp

a . Ainsi, nous pouvons écrire l'expression �nale du nombre de véhicules devant un bus :

nb = min(
Lf2 − Pp

a
;Xi(k − 1) +

∑
j∈Ini

Sj · [Gj(k − 1) + gj ] ·
Lf2 − Pp
Lf2 − Lf1

− Si · [Gi(k − 1) + gi)]

3.3.2 Algorithme pour le passage d'une station

Par rapport à l'ancien algorithme du modèle simpli�é, nous ne considérons plus l'hypothèse qu'aucune

�le d'attente ne remonte jusqu'à une station. Pour tenir compte de cette nouvelle possibilité, nous devons

reproduire la dynamique des �les d'attente qui dépend de l'état du feu du carrefour en aval de la station.

La �gure 3.9 illustre un cas général où un bus est devant une station suivi d'un carrefour à feu et où la �le

d'attente du feu remonte jusqu'à la station.

Le cas où la �le d'attente ne remonte pas jusqu'à la station a été traité par l'ancien modèle simpli�é et nous

donnons le nom de � g_st1 �pour cet algorithme. Ce cas est réalisé quand a × nb ≤ Lf − Ls. Dans le cas
contraire, c'est l'algorithme g_st2 qui mettra à jour la position du bus Pp et le temps restant trp. Il est clair

que cette mise à jour dépend de l'évolution de la �le d'attente qui elle-même dépend de sa longueur initiale

et de l'état du feu à l'origine de celle-ci. Nous détaillons donc cet algorithme.

La première interrogation est de savoir si le bus aura la possibilité d'atteindre la �le d'attente avant la �n

du cycle actuel. Ce n'est pas le cas si Pp + trp × V b < Lf − a× nb. Par conséquence, la nouvelle position Pn
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et le temps restant trn sont donnés par l'équation simple suivante :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · V b
trn = 0

Nous nous intéressons maintenant au cas contraire c'est à dire quand le bus aura la possibilité d'atteindre

la �le d'attente. Dans le premier chapitre, nous avons distingué deux types de con�gurations des plans de

feu. Dans cette description, nous nous focalisons que sur la con�guration 1. La même philosophie est appli-

cable pour la con�guration 2. Nous appelons respectivement g_st2_cfg1 et g_st2_cfg2 les algorithmes qui

traitent respectivement le cas de la con�guration 1 et la con�guration 2 et nous nous intéressons seulement

à l'algorithme g_st2_cfg1.

Le bus est à la position Pp, la �le d'attente remonte jusqu'à la station et le bus peut théoriquement atteindre

la �le d'attente pendant la période restante de durée trp. Le feu est supposé être de la première con�guration

c'est à dire tel que Td +G > C. La première discussion consiste à savoir si à l'instant C − trp l'arc béné�cie
d'une période de vert ou pas. Pour cela, nous distinguons trois cas.

3.3.2.1 Cas 1 : trp ≤ C − Td

L'arc béné�cie d'une phase de vert et la durée du vert restante est trp. Le bus pourrait rejoindre la �le d'at-

tente après une période Y que nous avons calculé précédemment. D'autres événements peuvent se produire

comme la �n du cycle actuel ou l'arrivée du bus dans la station et il est nécessaire, de ce fait, de discuter de

leur antériorité ou de leur postériorité. Nous commençons tout d'abord par discuter quand le bus pourrait

ou pas rejoindre la �le d'attente avant la �n du cycle.

3.3.2.1.a Sous-cas 1.1 : Y ≤ trp

Cette condition traduit le fait que le bus pourrait rejoindre la �le d'attente avant la �n du cycle. À l'instant

initial, la �le d'attente remonte jusqu'à la station. Étant donné que l'arc béné�cie d'une phase de vert, la

longueur de la �le d'attente décroît. Deux possibilités peuvent survenir :

� Sous-cas 1.1.1 : la �le d'attente est encore assez longue après Y secondes pour qu'elle dépasse la station,

auquel cas, le bus la rejoint avant la station.

� Sous-cas 1.1.2 : La �le d'attente décroît su�samment pour qu'elle ne remonte plus jusqu'à la station après

la période Y auquel cas le bus s'arrête dans la station avant de pouvoir rejoindre la �le d'attente.

Le Sous-cas 1.1.2 se véri�e quand la condition suivante est réalisée Pp + Y × Vb ≥ Ls. Dans ce cas, le bus

arrive sur la station sans rencontrer la �le d'attente après Ls−Pp

Vb
secondes. Étant donné que le bus stationnera

pour un temps Tst, à la sortie de la station la nouvelle position et le nouveau temps restant sont donnés par

l'équation suivante :
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∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Ls−Pp

Vb
− Tst

Dans le Sous-cas 1.1.1, la longueur de la �le d'attente dépasse encore la station et nous avons l'inégalité

Pp + Y × Vb < Ls. A l'instant où le bus rejoint la �le d'attente, il est dans la position Pp + Y × Vb et il reste
un temps trp−Y secondes avant la �n du cycle. Le bus, étant dans la �le d'attente, avancera avec la vitesse

d'écoulement de celle-ci. A partir de cet instant et de cette position, deux événements sont à envisager : le

bus atteint la station ou la �n de l'actuel cycle de feu. Ainsi, deux possibilités sont à distinguer selon que le

bus rejoint la station avant ou après la �n du cycle.

Pour que la première situation se réalise, il faut que le nombre de véhicules quittant l'arc durant le temps

restant trp − Y soit su�samment grand pour que la �le d'attente à la �n du cycle ne remonte pas jusqu'à

la station. La longueur de �le d'attente qui disparaît jusqu'à la �n du cycle est a × S × (trp − Y ) (jusqu'à

la �n du cycle, le feu est vert). La distance entre le bus quand il atteint la �le d'attente et la station est

Ls − Pp − Y × Vb. Par conséquences, nous avons :

� Sous-cas 1.1.1.1 : la première situation se réalise quand la condition a×S × (trp− Y ) > Ls−Pp− Y × Vb
est satisfaite. Le bus atteint la station avant la �n du cycle avec la vitesse de la �le d'attente a× S pour

une distance Ls−Pp−Y ×Vb. Comme il stationne pour un temps Tst, Les nouvelles valeurs de la position

et du temps restant sont données par :∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Y − Ls−Pp−Yb

a·S − Tst

� Sous-cas 1.1.1.2 : le bus ne peut pas rejoindre la station avant la �n du cycle. Ceci se réalise quand la

condition a × S × (trp − Y ) ≤ Ls − Pp − Y × Vb est satisfaite. Dans ce cas, le cycle se termine et le bus

est encore dans la �le d'attente. La nouvelle position et le nouveau temps restant sont donc donnés par :∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + Y · Vb + a · S · (trp − Y )

trn = 0

3.3.2.1.b Sous-cas 1.2 : Y > trp

Dans ce cas, le bus ne peut pas rejoindre la �le d'attente avant la �n du cycle actuel. Initialement, la �le

d'attente comprend nb véhicules. Comme le feu est vert jusqu'à la �n du cycle, la �le d'attente compte à la

�n nb− S × trp véhicules.

� Sous-cas 1.2.1 : la nouvelle longueur de �le d'attente est supérieure à la distance qui sépare la ligne du

feu et la station alors la �le d'attente remonte toujours vers la station. Mathématiquement ceci revient à

a × (nb − S × trp) > Lf − Ls. Comme le bus ne rejoindra pas la �le d'attente, ceci est synonyme que le

bus roulera avec sa vitesse libre Vb jusqu'à la �n du cycle. Et donc la mise à jour est donnée par :

92



∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · Vb
trn = 0

� Sous-cas 1.2.2 : la �le d'attente à la �n du cycle ne remonte pas jusqu'à la station. Deux événements

peuvent se produire : le cycle se termine ou le bus arrive sur la station avant la �n du cycle. D'où les deux

sous-cas suivants :

� Sous-cas 1.2.2.1 : le premier sous-cas se réalise si Pp + trp × Vb > Ls et nous avons alors :∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · Vb
trn = 0

� Sous-cas 1.2.2.2 : ce sous-cas contraire se réalise quand Pp + trp × Vb ≤ Ls. Le bus arrive sur la

station après Ls−Pp

Vb
et il stationne pendant une période Tst. Les nouvelles valeurs des variables qui nous

intéressent sont données par : ∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Ls−Pp

Vb
− Tst

Nous appelons G_st_conf1_cas1 l'algorithme qui traite le cas 1. Pour résumer, nous considérons les condi-

tions et les équations suivantes vues au cours de la discussion précédente :

Les conditions

A1 : � (V b− a · S) · trp + Pp + a ·Nb ≥ Lf �
C1 : � a ·Nb− a · S · trp > Lf − Ls �
D1 : � pp + trp · V b < Ls �

Les équations :

EQ 1 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Ls−Pp

Vb
− Tst

EQ 2 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf + a · S · trp − a ·Nb
trn = 0

EQ 3 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Ls−Lf+a·Nb
a·S − Tst

EQ 4 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · V b
trn = 0

Le pseudo-code de l'algorithme � G_st_conf1_cas1 �est le suivant :
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Fonction G_st_conf1_cas1

Si ((A1 ×B1) | (A1 × C1 ×D1)) alors EQ1 ;

Si (A1 ×B1 × C1) alors EQ2 ;

Si (A1 ×B1 × C1) alors EQ3 ;

Si ((A1 × C1) | (A1 × C1 ×D1)) alors EQ4 ;

où | signi�e "ou", × "et" etA la négation de A.

A�n de véri�er la cohérence de l'algorithme, il est nécessaire de tester si toutes les possibilités ont été prises

en compte. Pour cela il su�t de véri�er que A1×B1 +A1×C1×D1 +A1×B1×C1 +A1×B1×C1 +A1×C1)

| (A1 × C1 ×D1 = 1, ce qui est le cas.

3.3.2.2 Cas 2 : C − Td < trp ≤ 2× C − Td −G

Le feu est rouge jusqu'à l'instant Td. La �le d'attente initiale reste immobile et garde la même longueur. Le

bus roule donc de sa position Pp avec la vitesse Vb. Deux événements peuvent se produire : la phase du rouge

se termine et ça sera à l'instant Td ou le bus rejoint la �le d'attente avant Td. La distance que peut parcourir

le bus jusqu'à Td est (Td−C+ trp)×Vb. Le bus rejoint la �le d'attente avant Td si Pp+(Td−C+ trp)×Vb >
Lf − a× nb. Dans ce cas, le bus restera la position Lf − a× nb jusqu'à Td puisque le feu est rouge et la �le

d'attente ne progresse pas. Dans le cas contraire, à l'instant Td, le bus sera à la position Pp+(Td−C+trp)×Vb.
En conclusion, à l'instant Td, nous pouvons écrire les nouvelles valeurs intermédiaires de la position du bus

et du temps restant avant la �n du cycle comme suit :∣∣∣∣∣∣ Pp1 = min(Pp + (Td − C + trp)× Vb;Lf − a× nb)
trp1 = C − Td

La nouvelle situation est exactement la même que celle traitée par l'algorithme du premier cas �G_st_conf1_cas1 �avec

la position initiale Pp1 au lieu de Pp et le temps restant trp1 au lieu de trp. Nous appelons �G_st_conf1_cas2 �l'al-

gorithme qui traite ce deuxième cas et il est donné par :

(Pn, trn) = G_st_conf1_cas2(Pp, trp, nb)

∣∣∣∣∣∣ Pp1 = min(Pp + (Td − C + trp)× Vb;Lf − a× nb)
trp1 = C − Td

(Pn, trn) = G_st_conf1_cas1(Pp1, trp1, nb)

3.3.2.3 Cas 3 : trp > 2× C − Td −G

Le feu est vert jusqu'à l'instant ×C −Td−G. Le bus pourrait rejoindre la �le d'attente après un temps Y =
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3.3.2.3.a Sous-cas 3.1 : Y ≤ Td +G+ trp − 2× C

Le bus pourrait rejoindre la �le d'attente avant la �n de l'actuelle phase de vert. Il faut distinguer encore

deux nouveaux sous-cas. Dans la perspective que le bus rejoigne la �le d'attente, il est nécessaire de véri�er

si cet événement prendra lieu avant ou après la station.

� Sous-cas 3.1.1 : pour que le bus rejoigne la �le d'attente après la station il su�t que sa distance parcourue

durant Y secondes soit supérieure à la distance qui sépare le bus et la station. Mathématiquement ceci se

traduit par l'inégalité Y × Vb ≥ Ls − Pp qui est équivalente à Pp + Y × Vb ≥ Ls. Dans ce cas, à la sortie

de la station, la nouvelle position du bus Pn est celle de la station. Le nouveau temps restant est l'ancien

temps restant auquel est soustrait la somme du temps nécessaire pour parcourir la distance Ls−Pp et du
temps de stationnement Tst. Les nouvelles valeurs des deux variables sont données par :∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Ls−Pp

Vb
− Tst

� Sous-cas 3.1.2 : il correspond à la situation où le bus rejoint la �le d'attente avant la �n de l'actuelle phase

de vert. À l'instant où le bus rejoint la �le d'attente, il reste trp − Y secondes avant la �n de cette phase

et trp + Td +G− 2× C − Y avant la �n du cycle, le bus étant à la position Pp + Y × Vb. Cette position
coïncide avec la queue de la �le d'attente. Par conséquent, la vitesse du bus devient celle de la �le d'attente

Vf = a× S où S est le taux de saturation de l'arc et ce jusqu'à la �n de la phase actuelle. L'événement à

venir est soit la �n de cette phase du vert soit l'entrée du bus dans la station. Pour savoir lequel de ces

événement se produira le premier, il su�t de comparer a×S× (trp+Td+G−2×C) et Ls−Pp−Y ×V b.
Le terme a× S × (trp + Td +G− 2× C) est la distance que parcourt le bus avec la vitesse a× S jusqu'à

la �n de la phase actuelle de vert. Le terme Ls − Pp − Y × V b représente la distance qui sépare la station
et le bus à l'instant où il rejoint la �le d'attente.

� Sous-cas 3.1.2.1 : c'est le cas où le premier terme est supérieur au deuxième, le bus atteindra la station

avant la �n de l'actuelle phase et par conséquent, à la sortie de la station, nous pouvons écrire les

nouvelles valeurs de la position et du temps restant :∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Y − Ls−Pp−Y ·Vb

a·S − Tst

� Sous-cas 3.1.2.2 : le bus n'atteindra pas la station avant la �n de la phase actuelle. A cet instant, le bus

est dans la position Pp1 = Pp+Y ×Vb+×S× (trp+Td+G−2×C) dans une �lle d'attente qui compte

un nombre nb1 véhicules donné par

nb1 = nb− S × (trp + Td +G− 2× C)

Le bus se retrouve alors dans la situation traitée par l'algorithme � G_st_conf1_cas2 �du deuxième

cas avec comme position initiale Pp1, temps restant initial trp1 = 2 × C − Td − G et une �le d'attente

initiale contenant nb1 véhicules. Par conséquent, nous pouvons écrire :
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∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

Pp1 = Pp + Y × Vb + a× S × (trp + Td +G− 2× C)

trp1 = 2× C − Td −G
nb1 = nb− S × (trp + Td +G− 2× C)

(Pn, trn) = G_st_conf1_cas2(Pp1, trp1, nb1)

3.3.2.3.b Sous-cas 3.2 : Y > Td +G+ trp − 2× C

Dans ce cas, le bus ne peut pas atteindre la �le d'attente avant la �n de l'actuelle phase de vert. De cet

instant initial et jusqu'à la �n de cette phase, la longueur de la �le d'attente continue de décroître puisque

des véhicules continuent de quitter l'arc. A la �n de la phase du vert, le nombre de véhicules dans la �le

d'attente est :

nb1 = nb− S × (Td +G+ trp − 2× C)

Il est ici nécessaire de véri�er si cette nouvelle �le d'attente remonte toujours jusqu'à la station. Ceci est le

cas quand a× nb1 > Lf − Ls et nous avons alors les deux nouveaux sous-cas :

� Sous-cas 3.2.1 : à la �n de l'actuelle phase de vert, la position du bus, le temps restant avant la �n du

cycle et le nombre de véhicules dans la �le d'attente sont donnés par :∣∣∣∣∣∣∣∣
Pp1 = Pp + Vb × (trp + Td +G− 2× C)

trp1 = 2× C − Td −G
nb1 = nb− S × (Td +G+ trp − 2× C)

La �n de la phase de vert courante correspond au début de la phase du rouge. La situation du bus à

cet instant est exactement la même que celle traitée dans le deuxième cas avec comme variables initiales

Pp1,trp1 et nb1. Par conséquent, pour obtenir les valeurs �nales de la position du bus et du temps restant

à la sortie de la station, il su�t d'appliquer l'algorithme � G_st_conf1_cas2 �aux variables Pp1,trp1 et

nb1. D'où les équations suivantes :

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

Pp1 = Pp + Vb × (trp + Td +G− 2× C)

trp1 = 2× C − Td −G
nb1 = nb− S × (Td +G+ trp − 2× C)

(Pn, trn) = G_st_conf1_cas2(Pp1, trp1, nb1)

� Sous-cas 3.2.2 : c'est le cas où la nouvelle longueur de la �le d'attente a su�samment diminué pour ne plus

remonter jusqu'à la station, deux nouvelles situations doivent être distinguées selon que le bus pourrait

atteindre ou pas, durant trp, la station.

� Sous-cas 3.2.2.1 : le bus serait en mesure de d'atteindre la station durant trp si Pp + trp × Vb ≥ Ls et

nous avons alors :
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∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Ls−Pp

Vb
− Tst

� Sous-cas 3.2.2.2 : le bus ne pourra pas atteindre la �le d'attente avant la �n du cycle. Par conséquent,

la nouvelle position et le nouveau temps restant sont donnés par :∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · Vb
trn = 0

Pour résumer la discussion sur ce dernier cas, nous considérons les conditions et les équation suivantes :

Les conditions

A3 : � Pp + a ·Nb+ (V b− a · S) · trp ≥ Lf + (2 · C − Td −G− trp)(V b− a · S) �

B3 : � a · S · Pp + a · V b ·Nb ≤ V b · Lf − (V b− a · S) · Ls �
C3 : � a · S · Pp + a · V b ·Nb+ (Ls + a · S · (2 · C − Td −G− trp) · (V b− a · S) ≥ V b · Lf �
D3 : � a ·Nb− a · S · trp > Lf − Ls− a · S(2 · C − Td −G) �

E3 : � Pp + trp · V b < Ls �

Les équations

EQ 1 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Ls−Pp

Vb
− Tst

EQ 2 :

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

Pp1 = Pp + Y · V b+ a · S · (trp +G+ Td − 2 · C)

trp1 = 2 · C − Td −G
Nb1 = Nb− S · (trp +G+ Td − 2 · C)

(Pn, trn) = G_st_conf1_cas2(Pp1, trp1, G, Td, Nb1, Tst)

EQ 3 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls

trn = trp − Ls−Lf+a·Nb
a·S − Tst

EQ 4 :

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

Pp1 = Pp + (trp +G+ Td − 2 · C) · V b
trp1 = 2 · C − Td −G
Nb1 = Nb− S · (trp +G+ Td − 2 · C)

(Pn, trn) = G_st_conf1_cas2(Pp1, trp1, G, Td, Nb1, Tst)

EQ 5 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · V b
trn = 0

Ainsi, l'algorithme � G_st_conf1_cas3 �est donné comme suit :
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Fonction � G_st_conf1_cas3 �

Si ((A3 ×B3) | (A3 ×D3 × E3)) alors EQ1 ;

Si (A3 ×B3 × C3) alors EQ2 ;

(A3 ×B3 × C3) alors EQ3 ;

Si (A3 ×D3) alors EQ4 ;

Si (A3 ×D3 × E3) alors EQ5 ;

Les 3 cas possibles sont présentés, l'algorithme de mise à jour de la position du bus et du temps restant pour

la con�guration 1 des feux est le suivant :

Fonction � G_st_conf1 �

si (trp ≤ C − Td) alors
(Pn, trn) = G_st_conf1_cas1(Pp, trp, nb)

sinon

si (trp ≤ 2× C − Td −G) alors
(Pn, trn) = G_st_conf1_cas2(Pp, trp, nb)

sinon

(Pn, trn) = G_st_conf1_cas3(Pp, trp, nb)

�n si

�n si

3.3.2.4 Algorithme pour la con�guration 2 des feux

Nous avons traité, dans la section précédente, le cas des plans de feux dont la con�guration est de type 1.

Pour le cas d'un feu de con�guration 2 (�gure 3.10), la même approche est appliquée.

Comme dans le cas de la con�guration 1, trois situations sont à distinguer selon la localisation de trp dans

le cycle de feu de durée C.

3.3.2.4.a Cas 1 : trp < C − Td −G

La phase actuelle des feux est rouge. Puisque la �le d'attente dépasse la station et que sa longueur restera la

même jusqu'à la �n du cycle, le bus pourra au mieux rejoindre la queue de cette �le avant la �n du cycle. Dans

le cas contraire, il parcourt la distance trp × Vb. Dans les deux cas, le nouveau temps restant est 0 puisqu'il

est certain que le bus n'atteindra pas la station avant la �n du cycle. L'algorithme G_st_conf2_cas1 qui

traite ce premier cas est le suivant :

Fonction � G_st_conf2_cas1 �

∣∣∣∣∣∣ Pn = min(Lf − a× nb;Pp + trp · V b)
trn = 0
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Figure 3.10 � Con�guration 2 des plans de feu

3.3.2.4.b Cas 2 : C − Td −G ≤ trp ≤ C − Td

La phase courante est le vert. La discussion est similaire aux discussions des algorithmes �G_st_conf1_cas1 �et

� G_st_conf1_cas3 �et de ce fait, nous ne présenterons pas les détails. Comme pour les deux algorithmes

cités, cet algorithme G_st_conf2_cas2 comprend 5 situations di�érentes et donc 5 équations. A�n de ré-

capituler, nous présentons la synthèse suivante :

Les conditions

A5 : � Pp + a ·Nb+ (V b− a · S) · trp ≥ Lf + (C − Td −G)(V b− a · S) �

B5 : � a · S · Pp − ·Vb · nb ≥ (Vb − a · S) · Ls − Vb · Lf �
C5 : � a · nb− a · S · trp > Lf − Ls − a · S · (C − Td −G) �

D5 : � a · nb− a · S · (trp + Td +G− C) > Lf − Ls �
E5 : � Pp + trp · V b < Ls �
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Les équations

EQ1 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls · Vb
trn = trp − Tst − Ls−Pp

Vb

EQ2 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf − a · nb+ a · S · (trp + Td +G− C)

trn = 0

EQ3 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = Ls · Vb
trn = trp − Tst − Ls−Lf+a·nb

a·S

EQ4 :

∣∣∣∣∣∣ Pn = min(Pp + trp · Vb;Lf − a · nb+ a · S · (trp + Td +G− C))

trn = 0

EQ5 :

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

Pp1 = Pp + Vb · (trp + Td +G− C)

trp1 = C − Td −G
nb1 = nb− S · (trp + Td +G− C)

(Pn, trn) = G_st_conf2_cas1(Pp1, trp1, nb1)

Avec cette dernière synthèse, l'algorithme � G_st_conf2_cas2 �s'énonce de la manière suivante :

Fonction � G_st_conf2_cas2 �

Si ((A5 ×B5) | (A5 ×D5 × E5)) alors EQ1 ;

Si (A5 ×B5 × C5) alors EQ2 ;

Si (A5 ×B5 × C5) alors EQ3 ;

Si (A5 ×D5) alors EQ4 ;

Si (A5 ×D5 × E5) alors EQ5 ;

3.3.2.4.c Cas 3 : trp > C − Td

La phase actuelle est rouge jusqu'à l'instant Td. De ce fait, la longueur de la �le d'attente ne change pas et

dépasse toujours la station. À la �n de l'actuelle phase de rouge, le bus atteint la queue de la �le d'attente

si la distance qu'il peut parcourir en trp + Td − C secondes le permet. Dans le cas contraire sa position est

Pp + Vb × trp + Td −C. A la �n de cette phase, la position et le temps restant sont donnés par les équations

suivantes :

∣∣∣∣∣∣ Pp1 = min(Lf − a · nb;Pp + Vb · (trp + Td − C))

trp1 = C − Td

À cet instant, la situation est exactement la même que celle traitée par le précédent algorithme �G_st_conf2_cas2 �mais

avec comme variables initiales la position Pp1, le temps restant trp1 et le nombre de véhicules dans la �le

d'attente nb qui ne change pas. L'algorithme � G_st_conf2_cas3 �est donné par
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Fonction � G_st_conf2_cas3 �

∣∣∣∣∣∣∣∣
Pp1 = min(Lf − a · nb;Pp + Vb · (trp + Td − C))

trp1 = C − Td
(Pn, trn) = G_st_conf2_cas2(Pp1, trp1, nb)

3.3.3 Algorithme pour le passage d'un carrefour à feux

La modélisation du passage d'une ligne de feu reprend les mêmes bases que celle du passage d'une station. La

�gure 3.8 illustre la situation du bus devant un carrefour à feux. Le feu de signalisation peut avoir deux con�-

gurations distinctes. Les algorithmes relatifs à la con�guration 1 et 2 sont respectivement � G_feu_conf1 �et

� G_feu_conf2 �. L'algorithme général de la modélisation du passage d'un carrefour à feux peut être énoncé

comme suit :

Fonction � G_feu �

si (Td +G > C) alors

(Pn, trn) =G_feu_conf1(Pp, trp, nb)

sinon

(Pn, trn) =G_feu_conf2(Pp, trp, nb)

�n si

Nous nous traiterons ici que la con�guration 1. La traitement de la con�guration 2 est immédiat et repose

sur les mêmes fondements que la con�guration 1. Trois cas sont distingués selon que l'instant actuel se situe

dans l'une les trois phases du cycle de feu.

3.3.3.1 Cas 1 : trp ≤ C − Td

Le feu est vert jusqu'à la �n du cycle. Quatre situations sont envisagées et qui résultent en quatre équations

de mise à jour de la position du bus et du temps restant.

� Situation 1 : le bus ne quitte pas l'arc avant la �n du cycle et ne rejoint pas la �le d'attente. Par conséquent,

la nouvelle position du bus et le nouveau temps restant sont donnés par l'équation EQ1 :∣∣∣∣∣∣ Pn = Pp + trp · Vb
trn = 0

� Situation 2 : le bus ne quitte pas l'arc avant la �n du cycle mais rejoint la �le d'attente. La mise à jour

est donnée par l'équation EQ2 : ∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf − a · (nb− S · trp)
trn = 0
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� Situation 3 : le bus quitte l'arc en ne rejoignant pas la �le d'attente. L'équation EQ3 donne les nouvelles

valeurs de la position et du temps restant :∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf

trn = trp − Lf−Pp

Vb

� Situation 4 : le bus quitte l'arc après avoir rejoint la �le d'attente. La mise à jour des deux variables est

donnée par l'équation EQ4 suivante : ∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf

trn = trp − nb
S

La mise à jour parmi les quatre situations dépend des conditions qui dépendent de tous les paramètres

comme les variables dynamiques Pp, trp et nb et les variables du plan de feu Td et G. Les autres paramètres

sont les données géométriques. Ces conditions sont récapitulées comme suit :

Condition A : Vb · trp + Pp + a · nb ≤ Lf
Condition B : Vb·nb

S + Pp < Lf

Condition C : trp · Vb + Pp ≤ Lf
Condition D : nb > S · trp
Condition E : (Vb − a · S) · trp + Pp + a · nb ≤ Lf

L'algorithme � G_feu_conf1_cas1 �peut s'énoncer comme suit :

Fonction � G_feu_conf1_cas1 �

si ((A1 ×B1) | (A1 ×B1 × C1) | (A1 ×B1 ×D1 × E1)) alors EQ1

si (A1 ×B1 ×D1 × E1) alors EQ2

si (A1 ×B1 × C1) alors EQ3

si (A1 ×B1 ×D1) alors EQ4

3.3.3.2 Cas 2 : C − Td < trp ≤ 2 · C − Td −G

Dans ce cas, le feu est rouge jusqu'à l'instant Td. Trois situations existent et sont :

� Jusqu'à l'instant Td, le bus roule avec sa vitesse libre Vb sans rejoindre la �le d'attente. A l'instant Td,

sa position est Pp1 et le temps restant est trp1 = C − Td. Cette nouvelle situation peut être traitée par

l'algorithme du premier cas avec comme paramètres d'entrée Pp1, trp1 et nb qui ne change pas. D'où

l'équation suivante : ∣∣∣∣∣∣∣∣
Pp1 = Pp + Vb · (trp + Td − C)

trp1 = C − Td
(Pn, trn) = G_feu_conf1_cas1(Pp1, trp1, nb)
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� Le bus ne pourra pas quitter l'arc durant ce cycle et restera bloqué dans la �le d'attente. Les équations

de mise à jour de sa position et du temps restant sont données par :∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf − a · (nb− S · (C − Td))
trn = 0

� Le bus quitte l'arc et nous avons les équations suivantes :∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf

trn = trp − Td − nb
S

Les conditions qui permettent de se situer dans une des trois situations précédentes sont les suivantes :

� Condition A : Vb × trp + Pp + a× nb ≤ Lf + Vb × (C − Td)

� Condition B : nb > S × (C − Td)

Avec les équations et les conditions ainsi présentées, l'algorithme � G_feu_conf1_cas2 �est le suivant :

Fonction � G_feu_conf1_cas2 �

Si (A2) alors EQ1

Si (A2 ×B2) alors EQ2

Si (A2 ×B2) alors EQ3

3.3.3.3 Cas 3 : 2 · C − Td −G < trp

Le feu est vert jusqu'à l'instant Td +G− C. Quatre situations sont à distinguer :

� Le bus roule avec sa vitesse libre sans rejoindre la �le d'attente jusqu'à la �n de l'actuelle phase de vert.

Durant cette période, la longueur de �le d'attente décroît et à sa �n, elle ne contient que nb1 véhicules. A

la �n de la phase du vert, la situation du bus est similaire à sa situation traitée par l'algorithme précédent

� G_feu_conf1_cas2 �. Les nouvelles valeurs d la position et du temps restant sont données par l'équation

EQ1 suivante : ∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

Pp1 = Pp + Vb · (trp + Td +G− 2 · C)

trp1 = 2 · C − Td −G
nb1 = nb−min(nb;S · (trp + Td +G− 2 · C)

(Pn, trn) = G_feu_conf1_cas2(Pp1, trp1, nb1)
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� Le bus roule jusqu'à la ligne de feu avec sa vitesse libre et quitte l'arc. Nous avons alors l'équation EQ2

suivante : ∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf

trn = trp − Lf−Pp

Vb

� Le bus quitte l'arc mais après avoir rejoint la �le d'attente. L'équation EQ3 donne la mise à jour des deux

variables : ∣∣∣∣∣∣ Pn = Lf

trn = trp − nb
S

� Le bus rejoint la �le d'attente avant la �n de l'actuelle phase de vert mais ne quitte pas l'arc durant

cette période. La �le d'attente décroît et à la �n de cette période, elle ne contient que nb1 véhicules. A la

�n de cette phase, le bus est dans la même situation que celle du deuxième cas traitée par l'algorithme

� G_feu_conf1_cas2 �. L'équation EQ4 met à jour la position du bus et le temps restant :∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

Pp1 = Lf − a · nb+ a · S · (trp + Td +G− 2 · C)

trp1 = 2 · C − Td −G
nb1 = nb−min(nb;S · (trp + Td +G− 2 · C)

(Pn, trn) = G_feu_conf1_cas2(Pp1, trp1, nb1)

Les conditions qui permettent de se situer dans l'une des quatre situations sont les suivantes :

A : Vb · trp + Pp + a · nb ≤ Lf + Vb · (2 · C − Td−G)

B : (Vb − a · S) · (Td+G+ trp − 2 · C) + Pp + a · nb < Lf

C : Vb · (trp + Td +G− 2 · C) + Pp ≤ Lf
D : Vb·nb

S + Pp < Lf

E : Td+G+ trp − 2 · C ≥ nb
S

L'algorithme � G_feu_conf1_cas3 �peut s'écrire de la manière suivante :

Fonction G_feu_conf1_cas3

Si ((A3) | (A3 ×B3 × C3))) alors EQ1

Si ((A3 ×B3 × C3)| (A3 ×B3 × C3 ×D3)) alors EQ2

Si (A1 ×B3 ×D3 × E3) alors EQ3

Si (A1 ×B3 ×D3 × E3) alors EQ4
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Figure 3.11 � Réseau de test virtuel

3.4 Étude en simulation

3.4.1 Description du réseau et des �ux

Les deux modèles présentés précédemment décrivent la progression des véhicules de transport en commun

dans un réseau urbain traversé par des �ux de véhicules et contrôlé par des feux de signalisation. Le premier

ne considère que les durées des phases de vert comme seules variables in�uençant la progression des véhi-

cules de transport en commun. Les valeurs des décalages entre les carrefours sont supposées inconnues. Le

deuxième modèle est plus �n et plus complet et intègre les décalages entre les carrefours comme variables

supplémentaires. A�n de véri�er la cohérence, la pertinence des modèles et analyser les di�érences entre les

deux, nous considérons des tests en simulation réalisés sur un réseau virtuel simple.

Le réseau est constitué de 9 carrefours inter-connectés avec 6 entrées (�gure 3.11). Il comprend 14 arcs et

est traversé par une ligne de bus qui parcourt tout le réseau de l'entrée 1 jusqu'à la sortie du carrefour 9.

La ligne de bus traverse dans l'ordre tous les carrefours du 1 au 9 et stationne dans 3 stations. L'entrée de la

ligne est prise comme référence spatiale. Sur le tableau 3.1 sont données les distances des lignes de feu consé-

cutifs et des stations par rapport à la référence spatiale ainsi que les durées de stationnement dans les stations.

Les simulations sont e�ectuées sur un horizon temporel de 40 cycles avec un cycle de durée 80 secondes.

Pour les 10 premiers cycles, la charge du tra�c est modérée. Pour les 30 cycles restants, nous introduisons

des perturbations comme dans les simulations du chapitre 2. Les perturbations sont introduites grâce à 4
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carrefours et

stations

entrée

1

1 station

1

2 3 4 station

2

5 6 7 station

3

8 9

positions

(m)

0 200 450 500 750 1200 1260 1450 1660 1730 1880 2030 2350

temps de

stationne-

ment (s)

� � 20 � � � 15 � � � 17 � �

Table 3.1 � Positions des carrefours et des stations

Entrées 1 2 3 4 5 6

�ux moyens (nombre de VP/cycle) 21 25 22 18 18 21

Table 3.2 � Flux moyens

coe�cients. La charge normale du tra�c est donnée par les valeurs moyennes des �ux entrants suivants :

Les perturbations sont données par le tableau suivant :

Nous avons considéré trois situations de tra�c : tra�c léger, tra�c normal et tra�c chargé. Le passage de

l'une à l'autre se fait grâce aux 4 coe�cients a1, a2, b1 et b2. Pour les trois situations de tra�c, les valeurs

des coe�cients sont données comme suit :

� tra�c léger : a1 = 0.8, a2 = 0.8, b1 = 0.6 et b2 = 0.5

� tra�c normal : a1 = 1.2, a2 = 1.3, b1 = 0.8 et b2 = 0.6

� tra�c chargé : a1 = 2.1, a2 = 2.4, b1 = 1.65 et b2 = 1.5

Le réseau comporte 9 carrefours simples à deux phases. Pour caractériser le plan de feu d'un carrefour, il su�t

de spéci�er la durée d'une phase et son instant de début. Le premier modèle ne nécessite que la connaissance

de la durée de la phase. Nous avons choisi de diviser le vert équitablement entre les deux phases. Ainsi,

toutes les phases ont une durée de 40 secondes. Pour les instants de début des phases, elles sont déterminées

de façon à garantir une "onde verte" pour les bus compte tenu de leur vitesse libre et des distances qui

séparent les carrefours successifs. Le tableau 3.4 récapitule les instants de début des phases de vert pour les

bus de l'ensemble des les carrefours.

périodes perturbations

cycles 11-20 entrées 4 et 6 multipliées par a1

cycles 21-30 entrées 1 et 5 multipliées par a2 et entrées 2 et 3 par b1

cycles 31-40 entrées 1, 4, 5 et 6 multipliées par b2

Table 3.3 � Perturbations des �ux
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carrefours 1 2 3 4 5 6 7 8 9

instant de début (s) 25 2 33 9 55 1 10 65 25

Table 3.4 � Plans de feux des carrefours
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Figure 3.12 � In�uence de la charge du tra�c

3.4.2 In�uence de la charge du tra�c

La progression des véhicules de transport en commun dans un réseau urbain dépend de la charge du tra�c

sur les régions traversées par ceux-ci. Plus le tra�c est dense plus la progression est di�cile. A�n de véri�er

le comportement des deux modèles en fonction de la charge du tra�c, nous avons réalisé les tests pour

trois scénarii sur le tra�c comme expliqués dans la section précédente. Sur la �gure 3.12, nous avons tracé

l'évolution de la position d'un bus sur 7 cycles pour les 3 scénarii et en comparaison avec un scénario où

le tra�c est nul et les carrefours sont en accès libre (le cas le plus favorable pour la progression des bus).

La première �gure donne les résultats pour le premier modèle simple et la deuxième pour le modèle plus

complet.

Les résultats pour les deux modèles con�rment la dépendance de la progression des véhicules de transport

en commun envers la charge du tra�c. Cette dépendance semble légèrement plus accentuée pour le deuxième

que le premier. Sur la �gure 3.13, nous traçons la di�érence entre les deux modèles pour les 4 scénarii.

Les courbes de la �gure 3.13 montrent clairement que plus le tra�c est chargé moins la di�érence entre les

deux modèles est importante. Ceci est dû principalement à l'hypothèse sur les temps d'attente des bus au

niveau des lignes de feux et qui concerne le premier modèle. Quand le tra�c est nul ou très léger, les bus se

retrouvent très souvent seuls, sans véhicules intercalés, devant les lignes de feu ce qui nécessite l'utilisation de

l'hypothèse pour le modèle 1. Quand le tra�c est chargé, le bus se retrouvent plutôt dans des �les d'attente
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Figure 3.13 � Di�érence entre les deux modèles

ce qui limité l'utilisation de l'hypothèse.

3.4.3 In�uence des paramètres des plans de feu

Pour le modèle 1, l'évolution de la position des bus ne dépend que des durées des phases de verts pendant

lesquelles les bus traversent les carrefours. Le modèle 2 intègre en plus les instants de début de ces phases.

L'objectif de cette section est d'étudier la sensibilité des deux modèles par rapport aux durées des phases de

vert et aussi du deuxième par rapport à l'instant de début de phase pour le carrefour 3.

Par rapport aux durées des phases de vert, trois scénarii sont envisagés :

� Plans de feux standards : durées de 40 secondes pour toutes les phases.

� Plans de feux favorables aux bus : durées de 60 secondes pour toutes les phases concernées par les bus.

� Plans de feux défavorables aux bus : durées de 20 secondes pour toutes les phases concernées par les bus.

Les trois scénario sont comparés avec le cas d'un tra�c nul et carrefours en accès libre (cas le plus favorable).

La �gure 3.14 rapporte l'évolution de la position d'un bus pour les 4 scénarii.

Les deux modèles reproduisent bien la dynamique réelle de la progression des véhicules de transport en

commun en variation en fonction des durées des phases. A�n d'observer maintenant la di�érence entre les

deux modèles, nous traçons sur la �gure 3.15, la di�érence de positions entre les deux modèles pour les quatre

cas étudiés.
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Figure 3.14 � In�uence des durées des phases de vert
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Figure 3.15 � Di�érence entre les deux modèles
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Figure 3.16 � In�uence des instants de début des phases de vert

L'écart entre les deux modèles est d'autant plus important que les durées des phases de vert allouées aux

bus sont importantes. Quand le feu vert alloué aux bus est important, les �les d'attente au niveau des lignes

de feux sont rares ce qui augmente le nombre de fois où on fait appel à l'hypothèse pour le modèle 1. Dans

le cas contraire, les �les d'attente sont beaucoup plus nombreuses et par conséquent l'appel à l'hypothèse

est moins fréquent.

Pour véri�er l'in�uence des instants de début des phases sur la progression des bus, nous avons fait varier

l'instant de début de phase du carrefour 3. Sur la �gure 3.16 sont tracées les courbes d'évolution de la position

du bus pour plusieurs valeurs de l'instant de début de phase.

Les valeurs 0 et 70 comme instants de début de phase donnent des courbes confondues. Ces valeurs permettent

aux bus de passer le minimum de temps possible sur la ligne de feu du carrefour 3. La di�érence entre les 4

courbes est localisée au cycle 4 : le bus traverse le carrefour 3 entre les cycles 3 et 4. L'écart au cycle 4 peut

s'accentuer dans les cycles suivants comme le montre les courbes pour les valeurs 0 et 70.

3.5 Conclusion

La complexité de la modélisation de la progression des véhicules de transport en commun dans un milieu

urbain réside dans la reproduction des phénomènes d'arrêt et de démarrage au niveau des carrefours et des

stations et aussi au niveau des �les d'attente des véhicules particuliers. Ceci a pour conséquence l'absence

de modèles permettant de reproduire �nement et simplement la circulation des véhicules de transport en

commun. Nous avons présenté dans ce chapitre deux modèles qui décrivent l'évolution des positions des

véhicules. Le premier ne permet de considérer que les durées de phases de vert comme variables des plans de
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feu. Les décalages entre les carrefours successifs sont considérés inconnus et représentés comme des variables

aléatoires. Le deuxième modèle est plus réaliste et permet de tenir compte des décalages comme variables

supplémentaires. Les deux modèles sont fondés sur des événements qui sont de deux types : passage d'un feu

et passage d'une station. Ils permettent de tenir compte dans la progression des véhicules de transport en

commun du tra�c des véhicules particuliers.

L'étude en simulation a montré la pertinence et la cohérence des deux modèles. Elle a permis aussi de véri�er

que le premier modèle suit le deuxième quand les conditions du tra�c sont chargées. Quand le tra�c est sous-

saturé, le premier modèle s'écarte du deuxième à cause des hypothèses considérées pour le premier.

Les deux modèles et surtout le deuxième permettent de représenter �nement et simplement la circulation

des véhicules de transport en commun. La simplicité des modèles est de la plus grande importance pour la

suite. Ils seront utilisés dans l'étape de prédiction de la stratégie de régulation en temps réel du tra�c.
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Chapitre 4

La régulation du tra�c multimodal

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une architecture pour la régulation du tra�c. La régulation des véhicules

particuliers est fondée sur la minimisation du nombre total des véhicules sur tout le réseau. Pour les véhicules

de transport en commun, l'objectif de régulation est de suivre une trajectoire de référence �xée à l'avance.

La régulation des deux modes est formulée comme un problème d'optimisation multi-objectif.

Nous commençons, dans un premier temps, par présenter la formulation générale standard d'un problème

d'optimisation mono et multi-objectif. Nous nous intéressons ensuite à l'algorithme d'optimisation par es-

saims particulaires, une méta-heuristique fondée sur la coopération entre individus d'un essaim. Nous pré-

sentons l'algorithme original ainsi que l'algorithme modi�é et l'adaptation des deux au cas de l'optimisation

multi-objectif. Dans un second temps, nous présentons l'architecture principale de la stratégie de régulation

du tra�c fondée sur la commande prédictive. Puis nous continuons par la stratégie secondaire qui utilise la

commande linéaire quadratique pour initialiser les variables de la commande prédictive.

4.2 Formulation générale d'un problème d'optimisation

Un problème d'optimisation est dé�ni comme la recherche du minimum ou du maximum (optimum) d'une

ou plusieurs fonctions. Quand il s'agit d'une seule fonction, nous parlons d'optimisation mono-objectif. Dans

le cas contraire, nous parlons d'optimisation multi-objectif.

4.2.1 Problème standard de l'optimisation mono-objectif

Résoudre un tel problème revient à trouver un optimum pour une seule fonction appelée fonction objectif.

Elle est appelée aussi fonction coût et notée f . Nous parlerons d'optimisation de la fonction f seulement

dans le sens de la minimisation puisque la maximisation de f revient à minimiser la fonction −f . Dans ce
qui suit, nous donnons quelques dé�nitions utiles pour la suite.
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Dé�nition 1 : Variables de décision

Ce sont les paramètres dont dépend la fonction objectif f .

Ces variables sont regroupées dans le vecteur
→
x . Par exemple, la fonction f(x, y, z, a) = 3×x2−a×y+a2×

e−(z2−1) dépend des quatre paramètres a, x, y et z. Si pour une raison quelconque, a est �xé, les variables

de décision sont x, y et z et sont regroupées dans le vecteur
→
x= [x y z]

T .

Dé�nition 2 : minimum global
→
x∗ est un minimum global de la fonction f si et seulement si pour tout

→
x 6=
→
x∗, f(

→
x∗) ≤ f(

→
x).

Dé�nition 3 : minimum local
→
x∗ est un minimum local de la fonction f si et seulement si pour tout

→
x∈ V (

→
x∗) tel que

→
x 6=
→
x∗, f(

→
x∗) ≤ f(

→
x).

V (
→
x∗) est un voisinage de

→
x∗.

La �gure 4.1 permet d'illustrer la di�érence entre minimum global et local.

minimums 

locaux

minimum 

global

x

f(x)

Figure 4.1 � Minimum global et local d'une fonction

Souvent, les variables de décision doivent respecter certaines contraintes. Dans ce cas il s'agit d'un problème

d'optimisation sous contraintes. Deux types de contraintes existent : contraintes d'égalité et contraintes d'in-

égalité. Ces contraintes redé�nissent l'espace de recherche des variables de décision en le limitant à l'espace

des solutions réalisables.
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Mathématiquement, un problème d'optimisation mono-objectif avec contraintes se présente sous la forme

standard suivante :

Minimiser f(
→
x)

avec : gi(
→
x) = 0; i = 1, ...,m

hj(
→
x) ≤ 0; j = 1, ..., p

et
→
x∈ Rn

où n est le nombre de variables de décision,m le nombre de contraintes d'égalité et p le nombre de contraintes

d'inégalité. f est la fonction objectif et les fonctions gi et hj expriment les contraintes d'égalité et d'inégalité.

4.2.2 Problème standard de l'optimisation multi-objectif

Dans plusieurs situations réelles, l'objectif est de minimiser plusieurs critères ou fonctions "coût" : c'est

l'optimisation multi-objectif. Par rapport à un problème d'optimisation mono-objectif, le cas multi-objectif

ne di�ère que par le nombre de fonctions objectif. Mathématiquement, un problème d'optimisation multi-

objectif prend la forme suivante :

Minimiser f1(
→
x), ..., fk(

→
x)

avec : gi(
→
x) = 0; i = 1, ...,m

hj(
→
x) ≤ 0; j = 1, ..., p

et
→
x∈ Rn

k désigne le nombre d'objectifs à minimiser.

Dans un problème mono-objectif, la solution est unique. Dans le cas multi-objectif, le résultat de la réso-

lution peut être un ensemble de solutions. Nous introduisons quelques dé�nitions utiles pour la résolution

d'un problème d'optimisation multi-objectif.

Dé�nition 4 : Relation de dominance

Pour un problème d'optimisation multi-objectif, le vecteur
→
x1 domine le vecteur

→
x2 si :

� pour tout i ∈ {1, ..., k}, fi(
→
x1) ≤ fi(

→
x2) et

� il y a au moins un indice i tel que fi(
→
x1) < fi(

→
x2)

Dé�nition 5 : Front de Pareto

Le front de Pareto est l'ensemble des solutions optimales non dominées du problème.

La �gure 4.2 illustre la relation de dominance et le front de Pareto pour un problème d'optimisation à deux

objectifs.
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Figure 4.2 � Relation de dominance et front de Pareto

4.3 Optimisation par essaims particulaires

L'algorithme d'optimisation par essaims particulaires (PSO) est une méthode méta-heuristique relativement

récente puisque les premiers articles la concernant datent de 1995 ([42]). L'algorithme OEP fait appel à une

population d'agents ou particules. Contrairement à d'autres méthodes de la famille des méta-heuristiques,

l'e�cacité de l'OEP est due à la collaboration entre agents plutôt que la compétition. Comme toutes les

méthodes méta-heuristiques, l'OEP explore l'espace de recherche de manière e�cace et intelligente. Pour

explorer un espace de recherche, les chances de satisfaire l'objectif de la recherche avec un seul agent peu in-

telligent sont quasi-inexistantes. Par contre avec plusieurs agents, nous pouvons imaginer plusieurs tactiques

pour que ces agents "imbéciles" se comportent collectivement de manière astucieuse.

L'OEP est née presque par hasard. Au départ, les inventeurs souhaitaient simuler des interactions sociales,

essentiellement en s'appuyant sur les algorithmes culturels adaptatifs. Ces algorithmes sont souvent décrits

comme une sorte d'algorithmes évolutionnaires, avec une population d'individus (agents), dans laquelle, à

chaque pas de temps, les " meilleurs " (selon un critère prédé�ni) sont plus ou moins imités par les autres. Un

aspect essentiel, qui la di�érencie, par exemple, des algorithmes génétiques classiques, est l'existence d'une

mémoire, à laquelle ne contribuent que les meilleurs éléments. Le modèle est censé expliquer et reproduire

certains comportements sociaux mais s'est révélé un peu simpliste.

Par contre, convenablement modi�é, il peut résoudre des problèmes d'optimisation, car le processus fait

apparaître des individus de plus en plus performants : c'est ainsi que l'OEP est née grâce à la collaboration

de deux personnes : Russ Eberhart et Jim Kennedy.

Pour illustrer ce que coopération signi�e en PSO, voici un exemple très simple. D'autres exemples plus
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classiques existent comme l'essaim d'abeilles recherchant la nourriture. Comme d'habitude, le gros poisson

est au plus profond de l'étang. A chaque pas de temps, chaque pêcheur indique à son collègue l'endroit le

plus profond qu'il a déjà trouvé. Au début, pas de di�érence, chacun suit sa propre route indépendamment.

Ensuite, le pêcheur B trouve un meilleur emplacement, alors le pêcheur A tend à aller vers lui, assez vite. Ce

faisant, il détériore sa position. Dès lors, il a un compromis à faire entre la meilleure position qu'il a trouvée

jusque-là et celle trouvée par B. Il continue d'aller vers B, mais plus lentement. Le point important est que,

ce faisant, il échappe au minimum local. Dans cet exemple, nous trouvons les notions essentielles : position,

vitesse (ou, plus précisément, un opérateur modi�cateur de position), échange d'informations, mémoire (très

limitée), capacité rudimentaire à combiner les informations pour prendre une décision. L'idée est que tout

cela doit rester simple. Dans les sections suivantes, nous présentons l'algorithme original et une version

modi�ée.

4.3.1 Algorithme original de l'optimisation par essaims particulaires

Nous considérons, dans l'espace de recherche, un essaim de particules. Chaque particule est en train de se

déplacer, c'est-à-dire qu'à chaque instant, elle a une position et une vitesse instantanée. Également, chaque

particule a une petite mémoire, lui permettant de se souvenir de sa meilleure performance, en position et en

valeur. En�n, chaque particule dispose d'un groupe d'informatrices qui forment son voisinage.

A partir des quelques informations dont elle dispose, une particule doit décider de son prochain mouvement,

c'est-à-dire décider de sa nouvelle vitesse ou déplacement. Pour cela, elle combine linéairement trois infor-

mations :

� sa tendance actuelle (vitesse actuelle).

� sa meilleure performance.

� la meilleure performance de ses voisines (ses informatrices).

À Chaque terme de la combinaison linéaire est a�ecté un coe�cient parfois appelé coe�cient de con�ance,

qui pondère trois tendances :

� tendance à suivre sa propre voie.

� tendance conservatrice (revenir sur ses pas).

� tendance "panurgienne" (suivre la meilleur voisine).

Mathématiquement, une particule "i" est représentée, à l'instant t, par sa position Xi(t) et sa vitesse Vi(t).

L'algorithme original utilise les équations suivantes pour déterminer la position future de la particule i : Vi(t+ 1) = ω · Vi(t) + c1 · r1,i(t) · [Xbesti −Xi(t)] + c2 · r2,i(t) · [Xgbesti −Xi(t)]

Xi(t+ 1) = Xi(t) + ·Vi(t+ 1)

Xbesti et Xgbesti désignent respectivement la meilleure position de la particule i et la meilleure position

de son voisinage. ω, c1 et c2 sont les coe�cients de con�ance �xés avant le démarrage de l'algorithme. La
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convergence de l'algorithme dépend essentiellement des valeurs de ses paramètres. r1,i(t) et r2,i(t) sont deux

valeurs aléatoires comprises entre 0 et 1 qui changent à chaque itération. L'e�cacité de l'algorithme tient en

particulier au caractère aléatoire des deux derniers coe�cients.

La première étape consiste à initialiser l'essaim de particules dans l'espace de recherche. Nous pouvons le

faire soit de manière aléatoire (ce qui n'est pas forcément si simple selon la forme de l'espace de recherche),

soit de manière régulière, en particulier sur la frontière. En général, le plus e�cace est une combinaison

des deux. La deuxième étape consiste à initialiser également les vitesses, de manière aléatoire. On suppose

que l'essaim est de taille constante. La taille représente également un paramètre de l'algorithme, à �xer.

Ensuite, pour chaque particule, on dé�nit son voisinage. Il y a deux façons de le dé�nir : soit un voisinage

géographique, qui doit être recalculé à chaque pas de temps, et qui suppose l'existence d'une distance dans

l'espace de recherche, soit un voisinage "social" dé�ni une fois pour toutes. Généralement c'est le voisinage

social qui est le plus utilisé et ce pour plusieurs raisons :

� il est plus simple à programmer,

� il est moins coûteux en temps calcul,

� en cas de convergence, un voisinage social tend à devenir un voisinage géographique.

Pour le voisinage social, il y a aussi plusieurs façons de le dé�nir. La �gure 4.3 illustre les architectures de

voisinage les plus utilisées.

en anneau en rayon en étoile

topologie 

focale
en arbre

Figure 4.3 � Di�érentes façons pour le voisinage d'une particule

Le nombre de particules de l'essaim est un paramètre très important. Il dépend des dimensions de l'espace
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de recherche. Il est bien évident qu'un nombre élevé de particules a l'avantage d'o�rir plus de chance pour

converger vers un optimum global. Cependant il a aussi l'inconvénient de nécessiter beaucoup de calcul et par

conséquent beaucoup de temps pour converger. Les études empiriques ont montré que pour des problèmes

à 30 variables de décision avec un espace de recherche hypercubique de l'ordre [−30; 30]
30, le nombre de

particules nécessaires pour une convergence rapide est de l'ordre de 15 à 30 particules.

Le choix des coe�cients de con�ance ω, c1 et c2 a une importance de premier plan pour la convergence de

l'algorithme. Bien que l'algorithme est de nature stochastique, certains travaux se sont intéressés à l'analyse

mathématique rigoureuse des conditions de convergence de l'algorithme. M. Clerc et J. Kennedy en 2002

([19]) et F. Van Den Bergh ([10]), la même année, ont établi la condition générale pour la convergence de

l'algorithme (voir annexe pour la démonstration) :

ω >
1

2
× (c1 + c2)− 1

La condition générale de convergence est obtenue sous des hypothèses restrictives comme remplacer les va-

riables aléatoires r1,i(t) et r2,i(t) par les valeurs de leurs espérances égales toutes les deux à 0.5. Néanmoins

les études empiriques e�ectuées par les mêmes auteurs con�rment statistiquement les résultats de l'étude

mathématique. La condition générale de convergence ne permet pas de �xer les valeurs des paramètres et il

n'y a pas de règle générale pour les �xer. Un jeu de paramètres empirique a été établi et semble garantir la

convergence de l'algorithme dans plusieurs problèmes d'optimisation réels. Dans la suite, nous utilisons cette

combinaison pour ne pas transformer le problème d'optimisation initial en un nouveau problème d'optimi-

sation sur les paramètres de l'algorithme OEP. Cette combinaison est donnée par les équations suivantes : ω = 1
2·ln(2)

c1 = c2 = 0.5 + ln(2)

Dans certaines versions, la vitesse des particules est limitée à une valeur Vmax. L'e�cacité de ce nouveau

paramètre n'est pas démontrée. Dans la version que nos utilisons, aucune limite de vitesse n'est imposée.

Un des avantages de l'algorithme OEP est la prise en compte intuitive des contraintes qui dé�nissent le

domaine des solutions réalisables. D'une itération à une autre, une particule, dans son déplacement, peut

sortir du domaine des solutions réalisables. Rien ne garantit que, si la position (solution potentielle) Pi(t)

à l'itération courante t appartient au domaine des solutions réalisables, la position future à l'instant t + 1

appartiendrait elle aussi au domaine des solutions réalisables. Deux solutions existent :

� La première consiste à remplacer la nouvelle position par la position la plus proche de l'espace des solutions

réalisables.

� La deuxième solution consiste à considérer la frontière comme un mur qui renvoie la particule qui arrive

dessus.

La �gure 4.4 permet une illustration graphique les deux solutions pour un problème d'optimisation à deux
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dimensions.

x1

x2

ancienne 

position

nouvelle position 

interdite

solution 1solution 2

déplacement

espace des solutions 

réalisables

Figure 4.4 � Prise en compte des contraintes dans l'algorithme PSO

Par la suite, nous considérons la première solution qui a les avantages de nécessiter moins de calcul et de

privilégier une exploration plus complète de l'espace de recherche. Les détails sur les calculs ont été donnés

dans la section 2.3 du chapitre 2.

Finalement, l'algorithme PSO peut s'énoncer comme suit :

Algorithme PSO original

tant que (i < nb_max ou min(f) > ε) faire

pour chaque particule faire

déterminer meilleure particule du voisinage

mettre à jour la vitesse et la position

mettre à jour la meilleure position

�n pour

déterminer min(f)

i+ +

�n tant que

Nous avons réalisé des tests sur l'algorithme pour une série de fonctions de Benchmark. Les caractéristiques

des fonctions testées sont sur la �gure 4.5.
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Nom Formule Dimension n Domaine [xmin, xmax] Optimum de f

Sphère f(x) =
∑n
i=1 x

2
i 30 [−30, 30]

n 0

Rosenbrock f(x) =
∑n−1
i=1 (100(xi+1 − x2

i )
2 + (xi − 1)2) 30 [−30, 30]

n 0

Rastrigin f(x) =
∑n
i=1(x2

i − 10cos(2πxi) + 10) 30 [−30, 30]
n 0

Griewank f(x) = 1
4000

∑n
i=1 x

2
i −

∏n
i=1 cos(

xi√
i
) + 1 30 [−30, 30]

n -1

Scha�er f(x) = 0.5− (sin
√
x2
1+x2

2)2−0.5

(1+0.001(x2
1+x2

2))2
2 [−30, 30]

2 0

Figure 4.5 � fonctions de test

Sur la �gure 4.6 est tracée l'évolution des minimums de ces fonctions sur 80 itérations de l'algorithme.
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Figure 4.6 � Minimum des fonctions de test pour l'algorithme original

Pour les fonctions Rosenbrock, Griewank et Scha�er, l'algorithme converge très bien vers l'optimum au bout

de 30 à 40 itérations. Pour les fonctions Sphère et Rastrigin, l'algorithme converge mais pas vers l'optimum

global. La �gure 4.7 montre la convergence de la première composante x1 du vecteur de décision x. Nous

observons des amplitudes d'oscillation de moins en moins importantes jusqu'à s'annuler.
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Figure 4.7 � Convergence de la 1re composante du vecteur x pour l'algorithme PSO

Les résultats sur ces fonctions montrent que l'algorithme original ne converge pas tout le temps vers l'optimum

global. Pour garantir une convergence globale, nous introduisons un algorithme modi�é.

4.3.2 Algorithme modi�é de l'optimisation par essaims particulaires

F. Van Der Bergh a démontré dans ses travaux sur l'optimisation par essaims particulaires que l'algorithme

original ne permet pas dans tous les cas une convergence vers un optimum global. Il a été même démontré

que, parfois, l'algorithme original converge prématurément vers une solution qui n'est même pas un optimum

local. Dans ce cas, toutes les particules convergent vers la position de la meilleure particule de l'essaim. Ce-

pendant, il est nécessaire de relativiser ses résultats mathématiques puisque les démonstrations sont établies

en considérant des hypothèses sur la nature aléatoire sur certains paramètres de l'algorithme. Nous avons

vu dans la section précédente que, pour certaines fonctions "coût", l'algorithme original a bien convergé vers

des optimums globaux ou locaux.

Pour corriger la tendance de l'algorithme actuel à converger prématurément, une nouvelle version a été

proposée et appelée algorithme modi�é. L'idée part de l'observation suivante : Au fur et à mesure que les

121



itérations avancent, les particules se rapprochent vers la meilleure particule qui elle a tendance de s'arrêter.

Ce qui fait que parfois, il y a une convergence prématurée soit vers un optimum local ou tout simplement

vers la position de la meilleure particule. L'idée est d'éviter que la meilleure particule ne stagne dans une

région. Pour cela, si τ désigne l'indice de la meilleure particule de l'essaim, la mise à jour de la vitesse de

cette particule est donnée par l'équation suivante :

Vτ (t+ 1) = −Xτ (t) +Xbestτ + ω × Vτ (t) + ρ(t)× (1− 2× r2(t))

Se basant sur cette nouvelle équation des vitesses, la position de la particule est donnée par :

Xτ (t+ 1) = Xbestτ (t) + ω × Vτ (t) + ρ(t)× (1− 2× r2(t))

où r2(t) est une variable aléatoire uniformément distribuée sur l'intervalle [0; 1] et 2 × ρ(t) est la longueur

du coté de l'hypercube à explorer.

Dans la version originale de l'algorithme, les vitesses tendent à s'annuler. Pour éviter cette tendance, on

oblige la meilleure particule à explorer encore un hypercube de coté 2× ρ(t) autour de sa position actuelle.

La valeur de ρ(t) peut être �xée dès le début de l'algorithme. Elle peut aussi varier dynamiquement suivant

que l'optimum est de meilleure qualité d'une itération à une autre ou pas. Dans ce dernier cas, la valeur de

ρ(t) augmente si pour un certain nombre d'itérations successives, l'optimum est amélioré. Si au contraire, la

qualité de l'optimum n'est pas améliorée, la valeur de ρ(t) décroît.

Nous avons testé ce nouvel algorithme sur les fonctions de la �gure 4.5. La �gure 4.8 montre le minimum de

la fonction "coût" sur 200 itérations pour deux versions de l'algorithme modi�é :

� Version 1 : en trait bleu continu et correspond à un rayon �xe égale à 1.

� Version 2 : en trait rouge discontinu et correspond à un rayon variable.
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Figure 4.8 � Minimum des fonctions de test pour l'algorithme modi�é

Sur la �gure 4.9 sont tracées le déplacement de la première composante du vecteur x.
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Figure 4.9 � Convergence de la 1re composante du vecteur x pour l'algorithme GCPSO

Les deux versions modi�ées de l'algorithme sont plus performantes que la version originale. La version

modi�ée avec variation dynamique du rayon est plus performante que celle où le rayon est �xe sauf pour la

fonction Griewank. En�n, les �gure 4.7 et 4.9 montrent une di�érence fondamentale entre le comportement

des deux versions modi�ées de l'algorithme et de la version originale. Dans la version originale, la particule

�nit par stagner au bout de 30-40 itérations. Dans les deux versions modi�ées, la particule continue d'explorer

tout l'espace et ne stagne jamais dans une région même au bout de 200 itérations.

4.3.3 Les essaims particulaires pour l'optimisation multi-objectif

Pour un problème d'optimisation multi-objectif standard, la résolution a trois objectifs :

� Augmenter le nombre de solutions dans le front de Pareto.

� Réduire l'écart entre le front de Pareto trouvé et le front de Pareto réel.

� Assurer une répartition uniforme des solutions sur le front de Pareto.
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Dans le cas particulier de l'algorithme PSO, plusieurs autres points doivent être posés :

� la manière de mise à jour de la meilleure position d'une particule si la nouvelle et l'ancienne position sont

non dominées.

� la sélection de la meilleure particule voisine s'il y a plusieurs particules non dominées.

La réponse à tous ces points peuvent être résumer en ces trois mécanismes :

� Sélection d'une solution non dominée parmi plusieurs.

� Conservation et répartition uniforme des solutions non dominées.

� Amélioration de la diversité des solutions dans la création de nouvelles solutions.

Dans la suite, nous présentons, pour chaque mécanisme, di�érentes manières pour le réaliser rencontrées

dans la littérature.

4.3.3.1 Sélection d'une solution non dominée parmi plusieurs

La question de la sélection d'une solution parmi d'autres est d'une première importance pour l'algorithme

PSO multi-objectif. L'idée la plus élémentaire consiste à choisir aléatoirement la solution. Ceci, du fait de

son caractère aléatoire, ne permet pas de contrôler la convergence et la diversité des solutions dans le front de

Pareto. La plupart des algorithmes PSO multi-objectif font appel à un autre critère pour évaluer la qualité

des solutions.

Le critère le plus évident est une fonction d'agrégation sous la forme d'une combinaison linéaire de toutes

les fonctions objectifs. Ce critère est bien adapté quand le nombre de fonctions objectifs n'est pas élevé.

C'est ce critère que nous allons implanter pour notre cas. Pour des problèmes à plusieurs objectifs, le critère

de qualité le plus utilisé est une mesure de la densité. Ce critère permet aussi d'améliorer la diversité des

solutions. Nous présentons deux manières de mesurer la densité :

� Estimateur du plus proche voisin : Cet estimateur fournit le périmètre de l'hypercube dé�ni par les

solutions les plus proches d'une solution donnée (�gure 4.10a). La particule qui a le plus large hypercube

est sélectionnée.

� Estimateur du noyau : Pour toutes les solutions non dominées, on dé�nit un rayon σ. Pour une solution

donnée, l'estimateur mesure le nombre de solutions comprises dans l'hypersphère de rayon σ centré sur la

solution (�gure 4.10b). La solution qui a le voisinage le moins dense est sélectionnée.
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Figure 4.10 � Estimateur de la densité des solutions

Ces estimateurs ont l'inconvénient de nécessiter beaucoup de calcul ce qui ralentit la convergence de l'al-

gorithme. Dans notre cas, nous avons choisi comme critère une fonction d'agrégation des deux fonctions

objectifs. Nous avons testé aussi, le choix aléatoire et la sélection suivant une seule fonction objectif selon

que l'objectif est de privilégier telle ou telle fonction de coût.

4.3.3.2 Conservation et répartition uniforme des solutions non dominées

Dans l'évolution de l'essaim dans l'espace de recherche, plusieurs solutions potentielles non dominées peuvent

être découvertes. Conserver toutes ces solution a un intérêt pratique évident mais aussi théorique. La so-

lution naturelle est l'utilisation d'archives externes. Chaque fois qu'une solution potentielle est découverte,

on véri�e si elle domine toutes les solutions conservées dans l'archive auquel cas ces solutions sont e�acées

et la nouvelle solution dominante demeure seule. Si la nouvelle solution est dominée par au moins une des

solutions de l'archive alors l'archive reste comme il est. Dans le cas où la solution est non dominée et non

dominante par et pour les solutions de l'archive, on rajoute la nouvelle solution à l'archive. Cependant il

est facile de constater qu'avec seulement ces principes simples, il est fréquent que la capacité de l'archive

explose. Ce qui a pour conséquence directe l'explosion des temps de calcul. Dans la pratique, la taille des

archives est limitée et dépend de la nature du problème et des contraintes calculatoires imposées. Cette

nouvelle règle pose un nouveau problème. En e�et, si l'archive arrive à saturation, comment décider quelles

solutions non dominées doivent sortir et lesquelles doivent entrer ? Nous avons répondu, en partie, à cette

question dans la section précédente. Nous pouvons utiliser un nouveau critère agrégé des fonctions objectif

initiales et choisir les solutions qui minimisent ce nouveau critère. D'autres méthodes se focalisent sur la

préservation de la richesse et de la répartition régulière et uniforme des solutions dans le front de Pareto.
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Ces méthodes bien qu'elles o�rent une meilleure richesse du front de Pareto, ont l'inconvénient de nécessiter

des estimateurs de densité, comme nous l'avons vu dans la section précédente, ce qui a pour conséquence

des calculs supplémentaires. D'autres techniques sont utilisées comme le principe de �ltrage des solutions

de l'archive par le concept de ε-dominance. Nous avons choisi d'utiliser un critère agrégé ce qui limite les

calculs et permet d'aller rapidement vers les solutions qui o�rent un équilibre entre les deux fonctions objectif.

En toute rigueur, l'algorithme PSO pour le cas multi-objectif nécessite trois types d'archives externes. Un

premier pour chaque particule pour stocker les solutions non dominées parcourues par la particule elle-même.

Un deuxième pour stocker les solutions des particules voisines. Et le dernier pour stocker les meilleurs solu-

tions non dominées de tout l'essaim. Dans la pratique rares sont les travaux qui utilisent les trois archives

puisque cela résulte en une explosion des temps de calcul. Généralement un seul archive est utilisé celui pour

tout l'essaim. C'est ce dernier que nous utilisons et �xons sa taille à 100 solutions. Quand cette capacité

est dépassée, nous utilisons un nouveau critère agrégé pour �ltrer les solutions non dominées dans l'archive.

Le nouveau critère est le même que dans la section précédente et consiste à une combinaison linéaire non

pondérée des deux critères (les critères sont déjà équilibrés par un coe�cient de pondération).

4.3.3.3 Amélioration de la diversité des solutions dans la création de nouvelles solutions

La diversi�cation des solutions a deux avantages : éviter une convergence prématurée de l'algorithme et

disposer à la �n de plusieurs solutions non dominées o�rant un choix large d'une solution unique. Diversi�er

les solutions peut s'e�ectuer par deux mécanismes : à travers les mises à jour des positions des particules ou

à l'aide de divers manières de mutation et de turbulences.

Pour le premier mécanisme, nous pouvons agir sur la diversi�cation des solutions par le biais du voisinage et

de la manière de sélection de la meilleure particule voisine. En privilégiant la sélection selon un estimateur de

densité ou en considérant des voisinages locaux, nous favorisons la diversité. Aussi, dans l'équation de mise

à jour des positions, le coe�cient d'inertie ω a une importance capitale dans la convergence de l'algorithme.

Un coe�cient trop important favorise l'exploration globale de l'espace de recherche et par conséquent une

meilleure diversité de l'algorithme. Par contre, cela a l'inconvénient d'aboutir à une convergence lente. Dans

notre cas, nous utilisons un coe�cient d'inertie qui concilie la rapidité de convergence et la "bonne" explo-

ration de l'espace.

Le deuxième mécanisme consiste à introduire une mutation ou turbulences dans les trajectoires des parti-

cules. Dans l'algorithme original, les particules se déplacent selon une logique bien déterminée. Elles �nissent

ensuite par converger ou stagner autour d'un optimum local ou global. Une solution qui permet d'éviter la

stagnation serait d'introduire une turbulence dans la trajectoire d'une ou plusieurs particules de l'essaim.

Lors de la stagnation, les vitesses des particules tendent à s'annuler. Dans notre travail, nous utilisons un

algorithme modi�é qui permet d'introduire une turbulence maîtrisée dans la vitesse de la meilleur particule

de l'essaim. Cette solution permet d'éviter une stagnation de l'algorithme et ainsi éviter une convergence

prématurée sans pour autant rajouter de la complexité dans l'algorithme.

127



Dans la suite, nous décrivons la mise en oeuvre de l'algorithme d'optimisation dans la stratégie de régulation

du tra�c.

4.4 Stratégie primaire

La stratégie a deux objectifs : d'une part réguler la circulation des véhicules de transport en commun et

d'autre part réduire les congestions de la circulation générale et rendre le tra�c plus �uide. La progression

des véhicules de transport en commun et les véhicules particuliers dépend fortement des états des feux de

signalisation contrôlant les carrefours. A chaque début de cycle, des mesures sur l'état du tra�c sont collectées

depuis des capteurs installés sur l'infrastructure routière et des systèmes de localisation de type GPS/Galilée

pour les véhicules de transport en commun. A partir de ces données, la stratégie doit déterminer les états

des feux qui permettent de respecter les objectifs de régulation des deux modes de transport. Les objectifs

de régulation sont traduits en termes de deux critères mathématiques qui dépendent des états des feux de

signalisation de tous les carrefours concernées par la régulation. Respecter les objectifs de régulation revient

à minimiser les deux critères par rapport aux états des feux. Ce qui résulte en un problème d'optimisation

multi-objectif.

4.4.1 La régulation un problème d'optimisation

Toutes les stratégies de régulation de la circulation sont développées dans l'objectif de minimiser les temps de

parcours des véhicules dans le réseau. Certaines approches peuvent estimer ces variables et permettent par

la suite de les minimiser en déterminant les plans de feux optimaux à appliquer au tra�c. Cependant estimer

et minimiser les temps de parcours pour tous les couples "origine-destination" est une opération lourde et

di�cile. Une manière simple d'atteindre cet objectif consiste à minimiser les �les d'attente devant les feux

de signalisation ou plus généralement le nombre de véhicules dans les tronçons de route. Cette approche est

beaucoup plus facile à mettre en oeuvre puisque nous disposons de plusieurs modèles de représentation des

�les d'attente et le nombre de véhicules dans les arcs.

De notre point de vue, réguler le tra�c dans un réseau routier urbain contrôlé par des feux de signalisation

revient à minimiser le nombre de véhicules sur tous les arcs du réseau. Mathématiquement, étant donné un

réseau urbain constitué de Na arcs, et si nous désignons par Xi(k) et Gi(k) respectivement le nombre de

véhicules présents dans l'arc "i" et la durée de la phase du vert dans au cycle "k", réguler le tra�c général

pour le cycle k revient à résoudre le problème suivant :

Minimiser

C_VP(G1(k), ..., GNa
(k)) =

∑Na

i=1X
2
i (k)

Le second objectif de cette stratégie est de réguler la circulation des véhicules de transport en commun qui

se décline en trois possibilités :
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� Minimiser les temps de parcours des véhicules.

� Respecter une table horaire pré-établie pour les passages aux stations.

� Respecter des intervalles réguliers entre les véhicules successifs de la même ligne.

Le premier objectif est utilisé dans le cas des véhicules express qui n'ont pas de stations intermédiaires entre

l'origine et la destination et aussi pour les véhicules d'urgence. Le second objectif est considéré pour les

véhicules de transport en commun urbains dont la fréquence de passage est faible. Le troisième et le dernier

objectif est le plus utilisé pour les lignes à haute fréquence de passage. Ces trois objectifs peuvent se ramener

à un seul objectif qui consiste à respecter, pour chaque début de cycle, des consignes spatiales pour chaque

véhicule. Les consignes temporelles dans un espace spatial sont transformées en des consignes spatiales dans

un espace temporel.

Étant donné un véhicule de transport en commun "j" situé à la position Pj(k) au début du cycle "k",

l'objectif de régulation pour ce véhicule peut s'écrire comme suit :

Minimiser (Pj(k)− P sj (k))2

où

� P sj (k) représente la position consigne à respecter pour le véhicule "j" au début du cycle "k".

� Tdjp(k) représente l'instant de début de la phase du vert du feu "p" pour le bus "j" au cycle "k".

Si le réseau est traversé par plusieurs lignes numérotées de 1 jusqu'à nl et qu'au début du cycle "k", nm

véhicules de la ligne m circulent sur le réseau, le critère à minimiser devient :

C_TC(Td1(k), ..., TdNcb
(k), G1(k), ..., GNa

(k)) =

nl∑
m=1

nm∑
n=1

(Pm,n(k)− P sm,n(k))2

Ainsi, réguler le tra�c général, réduire les congestions et réguler la circulation des véhicules de transport en

commun dans un réseau routier urbain contrôlé par des feux de signalisation revient à résoudre un problème

d'optimisation bi-objectifs de très grandes dimensions. Ce problème s'écrit sous la forme suivante :

Minimiser C_V P (G) =
∑Na

i=1Xi(j)
2

C_TC(Td, G) =
∑nl

m=1

∑nm

n=1[Pm,n(j)− P sm,n(j)]2

où
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� G est un vecteur de dimension Na qui contient les durées des phases du vert de tous les arcs.

� Td est un vecteur dont la dimension est le nombre d'arcs traversés par les véhicules de transport en com-

mun. Il contient les débuts des phases de vert pour les arcs concernés.

Il est nécessaire que les critères soient comparables quantitativement. Le premier critère concernant les vé-

hicules particuliers est un critère quadratique du nombre de véhicules. Le second concernant les véhicules

de transport en commun est quadratique d'une di�érence de position exprimée en mètre. Les deux critères

sont très hétérogènes. Le critère C_V P dépend du nombre d'arcs dans le réseau, du nombre de voie et de

la charge du tra�c. Le critère C_TC dépend du nombre de véhicules de transport en commun présent dans

le réseau qui varient au cours du temps, de l'état du tra�c (à travers les positions des véhicules) et aussi des

positions consignes pour chaque véhicule. En conséquence, les valeurs numériques des deux critères varient

en fonction de la géométrie du réseau urbain considéré, des �ux de véhicules, de la fréquence de passage des

véhicules de transport en commun et des consignes de régulation. Ceci rend le problème de calibrage entre

les deux critères très dépendant de l'exemple traité. Une solution est de considérer le réseau concerné dans

une capacité proche de la capacité maximale en gardant des conditions �uides du tra�c. Les deux critères

sont ensuite calculés dans ces conditions et le coe�cient de pondération est pris égal au rapport entre les

deux critères. Si nous considérons le coe�cient de pondération Kp pour le critère C_V P alors étant donné

les critères dans les conditions d'équilibre maximal C_V Peq et C_TCeq, nous pouvons écrire :

Kp =
C_TCeq
C_V Peq

Dans ces conditions, le problème d'optimisation devient :

Minimiser C_V P (G) = Kp ×
∑Na

i=1Xi(j)
2

C_TC(Td, G) =
∑nl

m=1

∑nm

n=1[Pm,n(j)− P sm,n(j)]2

Pour un carrefour élémentaire simple constitué de quatre branches et partant du principe que les plans de

feu ne comportent que deux phases, nous avons démontré au chapitre 1 qu'il su�t de deux variables qui

sont l'instant de début de vert d'une phase et sa durée pour caractériser le plan de feu du carrefour. Plus

généralement, nous avons démontré comment réduire le nombre de variables pour caractériser les plans de

feu d'un carrefour quelconque. Pour des raisons de sécurité et par la dé�nition d'un cycle de feu (voir chapitre

1), nous pouvons écrire les contraintes suivantes :

Gmini ≤ G ≤ Gmaxi

0 ≤ Tdi ≤ C

(4.1)
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Le problème de régulation du tra�c urbain multimodal se résume à un problème d'optimisation multi-objectif

avec contraintes. Dans la section suivante, nous nous intéressons à la résolution de ce problème et son inté-

gration dans l'architecture globale de la stratégie.

4.4.2 Architecture

Le problème de la régulation comme il est posé est un problème de commande d'un système dynamique. A

partir des mesures sur l'état à un instant présent, l'objectif est de déterminer les commandes pour l'instant

futur de telle façon que les états futurs du système suivent une trajectoire consigne pré-dé�nie. Il s'agit d'un

problème de commande prédictive généralisée.

4.4.2.1 La commande prédictive

La commande prédictive est une méthode avancée de contrôle automatique des systèmes dynamiques. Le

principe fondamental de cette commande est l'utilisation d'un modèle interne qui prédit l'état du système

dans le futur. La première formalisation théorique remonte à 1978 avec les travaux de J. Richalet ([59]). Elle

est ensuite génralisée par D.W. Clarke en 1987 ([17],[18]).

La commande prédictive est surtout utilisée dans l'industrie pour contrôler et commander des systèmes com-

plexes. Initialement, cette commande a été appliquée aux systèmes dynamiques lents à cause de la lourdeur

des calculs qu'elle nécessite. Avec le développement de la puissance calculatoire des machines, la commande

prédictive est devenue une puissante méthode de contrôle de tous systèmes lents et rapides. La commande

prédictive peut se résumer à "étant donné l'état actuel du système, comment prendre une décision (sur les

variables de commande) pour minimiser un critère donné ?". Nous retrouvons alors un vocabulaire propre au

domaine de l'optimisation sauf qu'ici, il s'agit de systèmes dynamiques. La commande prédictive est géné-

ralement constituée de deux modules : un module de prédiction (modèle interne) et un module d'optimisation.

D'un point de vue mathématique, nous considérons un système dynamique à temps discret régi par l'équation

d'état généralisée suivante :

x(k + 1) = f(x(k), u(k))

où x(k) et u(k) désignent respectivement l'état du système et la commande à l'instant k et f une fonction

quelconque. Nous nous plaçons à l'instant k, le problème général de la commande prédictive est de trouver

les valeurs des commandes à appliquer sur un horizon temporel de Nc pas de temps, pour minimiser, sur un

horizon temporel de Nh > Nc, le critère général suivant :

J =

Nh∑
i=1

h(x(k + i)) +

Nc∑
i=1

g(u(k + i))

La fonction g exprime le critère correspondant aux valeurs de commande du système. Elle est utilisée pour

limiter les amplitudes de la commande. La fonction h exprime le critère principal à minimiser. Elle est gé-

néralement quadratique et exprime la di�érence entre l'état réel du système et l'état de référence à atteindre.

131



A partir de l'état du système au pas de temps k, le module d'optimisation détermine les valeurs de la com-

mande u pour les Nc pas de temps futurs qui permettent de minimiser le critère J . L'état du système le

long de l'horizon temporel Nh est estimé par le module de prédiction constitué du modèle du système. Le

principe de la commande prédictive consiste à n'appliquer e�ectivement au système que la commande pour

le premier pas de temps. La même procédure est appliquée au début de chaque pas de temps.

Un paramètre de première importance pour la mise en oeuvre d'une commande prédictive est le choix de

l'horizon de contrôle Nc. D'un point de vue strictement théorique, l'horizon doit être in�ni pour les deux

raisons suivantes :

� tenir compte des e�ets de la commande sur l'état du système et le critère à minimiser.

� garantir la stabilité du système dans le cas où les contraintes ne peuvent garantir cette stabilité.

Dans certaines classes de systèmes dynamiques, il est possible de montrer la stabilité du système avec un

horizon de contrôle �ni. Dans le cadre de ce travail, nous n'avons pas besoin de nous occuper de la stabilité du

système. Les contraintes imposées à la commande permettent de garantir, dans un état de tra�c d'équilibre,

la stabilité du système dans le sens où les variables d'état restent bornées. D'un point de vue pratique, il

faut limiter la longueur de l'horizon de contrôle pour deux raisons :

� Plus l'horizon de contrôle est long plus les calculs sont longs et complexes ce qui représente pour un pro-

blème de commande, en temps réel, un obstacle di�cile à surmonter.

� Dans le cas où le système a des entrées exogènes qui ne sont pas estimables de façon précise, résoudre le

problème d'optimisation avec un long horizon de contrôle peut s'avérer ine�cace. Les variables de com-

mande déterminées par l'algorithme d'optimisation sont valables pour des estimations futures des variables

exogènes qui peuvent s'avérer être très loin des valeurs réelles.

La commande prédictive est généralement constituée de deux modules : un module de prédiction pour es-

timer les valeurs futures des variables d'état et un module d'optimisation pour déterminer les valeurs des

variables de commande à appliquer aux systèmes. Le schéma général de la commande prédictive est donnée

sur la �gure 4.11.
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Figure 4.11 � Schéma de principe de la commande prédictive

Le module de prédiction est constitué des deux modèles décrits dans les chapitres 2 et 3. Le module d'opti-

misation sera décrit dans les sections suivantes.

4.4.2.2 Module de transformation des objectifs de régulation

Les objectifs de régulation des exploitants des transports en commun sont de trois types : minimiser les

temps de parcours des véhicules quelque soit les conditions du tra�c et la demande des utilisateurs, respecter

des horaires de passage �xés dans les stations et en�n respecter un intervalle régulier entre les véhicules suc-

cessifs d'une même ligne. Ceci a pour conséquence l'obligation de modéliser la progression des véhicules de

transport en commun par des temps de passage dans les stations ou par le retard d'un véhicule par rapport

à son prédécesseur de la même ligne. Le modèle développé décrit dans le chapitre 3 ne permet de modéliser

les trajectoires des véhicules de transport en commun qu'en termes de positions relevés en des pas de temps

réguliers égaux au cycle d'un feu de durée C. La régulation s'e�ectue de telle façon que les positions réelles

des véhicules suivent des positions-consignes. L'exploitant ne donne que des consignes temporelles en des

points précis du réseau, il est obligatoire alors de transformer ces consignes temporelles en des consignes

spatiales. Nous distinguons par la suite trois mécanismes de transformation selon les consignes temporelles.

Premier cas : Objectif "minimiser les temps de parcours"

C'est le cas le plus simple à traiter. Minimiser le temps de parcours d'un véhicule de transport en commun

revient, rigoureusement, à maximiser la distance parcourue de ce véhicule pendant une période temporel

�xe. Si le temps est discrétisé avec un pas de temps égal à la durée d'un cycle de feu C, minimiser le temps

de parcours d'un véhicule revient à ce qu'il e�ectue une distance maximale pendant la période de durée C.
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La distance théorique maximale que peut parcourir un véhicule durant C est

dmax = C × Vb

où Vb est la vitesse libre du véhicule.

Ainsi, pour un véhicule de transport en commun dont la trajectoire est représentée par sa position P ,

minimiser son temps de parcours revient à minimiser pour chaque pas de temps k (cycle de durée C) le

critère suivant

P (k)− (k − 1)× C × Vb

Deuxième cas : Objectif "respecter un horaire de passage pré-�xé dans les stations"

Cet objectif est surtout utilisé pour les lignes de transport en commun à faible fréquence de passage. La

trajectoire d'un véhicule d'une ligne est représentée par les temps de passage de ce véhicule aux stations

dans lesquelles il doit s'arrêter. D'un point de vue mathématique, soit un véhicule i au début d'un cycle

k dans la position Pi. Depuis cette position, l'objectif de régulation est qu'il arrive à la prochaine station,

dont la position est Ls, à l'instant tcs,i. Le temps d'arrivée réel estimé du véhicule à cette station est ts,i.

Mathématiquement, respecter une table horaire revient à minimiser l'écart

ts,i − tcs,i

Pour transformer ce critère, nous illustrons tout d'abord la situation par la �gure 4.12.

134



L
s

Station 

Tst

P
i

Bus

cycle k-1 cycle k

t c
s,i

t
s,i

t (s)

d (m)
trajectoire 

souhaitée

trajectoire 

réelle 

estimée

T
st

Figure 4.12 � Trajectoire souhaitée et trajectoire réelle estimée

Nous e�ectuons la division euclidienne de ts,i par C et nous pouvons donc écrire

ts,i = n× C + tres

L'objectif de régulation devient alors "arriver dans le cycle n + 1 après tres secondes à la position Ls où le

véhicule devra s'arrêter pour une durée estimée à Tst".
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Si le véhicule doit quitter la station avant la �n du cycle n + 1, ce qui est équivalent à C − tres − Tst > 0,

alors l'objectif peut être formulé comme suit

"arriver à la �n du cycle n+ 1 à la position Ls + (C − tres − Tst)× Vb"

Rigoureusement, les deux objectifs ne sont équivalents du point de vue équivalence mathématique que dans

le cas où nous supposons que le véhicule roulera à la vitesse Vb jusqu'à la �n du cycle. Même dans des cas où

ceci n'est pas rigoureusement véri�é, il n'est pas très di�cile de remarquer que l'écart entre les deux objectifs

n'est pas trop important pour pouvoir poser un sérieux problème de régularité de la ligne. Ainsi, l'objectif

�nal consiste à minimiser

Pi(n+ 1)− (Ls + (C − tres − Tst)× Vb)

Dans le cas où le temps de stationnement prévu fait que le véhicule ne pourra quitter la station qu'au cycle

suivant c'est à dire le cycle n+ 2 alors l'objectif devient

"arriver à la �n du cycle n+ 2 à la position Ls + (2× C − tres − Tst)× Vb"

Le critère �nal se résume à minimiser

Pi(n+ 2)− (Ls + (2× C − tres − Tst)× Vb)

Troisième cas : Objectif "respecter un intervalle régulier entre deux véhicules successifs"

C'est l'objectif de régulation pour les lignes de transport en commun à forte fréquence de passage. Théori-

quement, respecter un intervalle régulier entre un véhicule de tête et un véhicule suiveur revient à ce que ce

dernier respecte un horaire de passage pour la prochaine station. Soient un véhicule "i" suivi d'un véhicule

"i+1" qui va s'arrêter dans une station "s". L'objectif de régulation est de respecter un intervalle de passage

entre les deux véhicules égal à h. Si le temps de passage du véhicule "i" est estimé ou est égal à ts,i, alors le

temps de passage du véhicule "i+ 1" dans la station doit être égal à

ts,i+1 = ts,i + h

Ainsi l'objectif de régularité de l'intervalle est transformé en un objectif de respect d'un horaire de passage.

Dans le paragraphe précédent, nous avons expliqué comment transformer cet objectif.

4.4.2.3 Module d'optimisation et architecture globale

Le problème d'optimisation formulé dans la section 4.1 consiste à déterminer les durées et les instants de

début des phases de vert du cycle présent qui permettent de minimiser deux critères relatifs au tra�c des

véhicules particuliers et aux véhicules de transport en commun. Les critères sont exprimés uniquement pour

le cycle présent.
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Nous considérons un réseau régulier du type présenté au chapitre 1 contenant Nc carrefours simples à 4

branches où seulement Ncb sont traversés par des lignes de transport en commun. Le réseau est traversé

par nl lignes de transport en commun. Au début du cycle k, nm véhicules de transport en commun de la

lignem sont présents sur le réseau. Le problème d'optimisation à résoudre se présente sous la forme suivante :

Minimiser par rapport à Td1(k), ..., TdNcb
(k), G1(k), ..., GNc(k)

 C_V P (G) = Kp ×
∑Na

i=1Xi(j)
2

C_TC(Td, G) =
∑nl

m=1

∑nm

n=1[Pm,n(j)− P sm,n(j)]2

Le problème ainsi posé a pour objectif de minimiser les deux critères pour le cycle k présent. Les commandes

optimales déterminées ne permettent d'atteindre les objectifs de régulation que pour le cycle actuel. Pour

tenir compte des conséquences de telles commandes sur l'état du système dans le futur, Il est nécessaire de

poser le problème d'optimisation sur un horizon plus long. L'horizon de simulation sur lequel les critères

sont calculés est noté Hs. L'horizon de contrôle sur lequel les commandes sont calculées est noté Hc et

nous avons la relation Hs ≥ Hc. Les variable de commande du cycle k + Hc jusqu'au cycle k + Hs sont les

variables nominales qui sont �xes. Le nombre de variables de commande est alors Hc× (Nc +Ncb) au lieu de

Nc + Ncb pour un problème d'optimisation formulé sur un seul cycle. Le nouveau problème d'optimisation

est le suivant :

MinimiserU(k),...,U(k+Hc)

 C_V P (G) =
∑k+Hs

j=k Kp ×
∑4×Nc

i=1 Xi(j)
2

C_TC(Td, G) =
∑k+Hs

j=k

∑nl

m=1

∑nm

n=1[Pm,n(j)− P sm,n(j)]2

où

U(j) = [Td1(j) . . . TdNcb
(j), G1(j) . . . GNc(j)]

T

Le problème ainsi posé est de très grandes dimensions. Si nous considérons un réseau de 16 carrefours simples

à 4 branches dont 11 sont traversés par des lignes de transport en commun et que nous posons le problème

de régulation sur un horizon de 6 cycles, le nombre de variables d'optimisation s'élève à 6× (16 + 11) c'est

à dire 162 !

Le critère de régulation pour les véhicules particuliers peut s'exprimer analytiquement puisque le modèle

de prédiction du tra�c des véhicules est analytique. Cependant, il reste fortement non linéaire. En ce qui

concerne le critère pour les véhicules de transport en commun, le modèle de prédiction est fondé sur les

événements et sur une vision très réaliste de la progression d'un véhicule de transport en commun. Il s'agit

donc d'un modèle très complet mais aussi complexe. Pour résoudre ce problème, en temps réel, de très

grande dimension et fortement non linéaire, nous utilisons les deux versions de l'algorithme d'optimisation

par essaims particulaires déjà introduits dans la section 3.
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Les deux versions de l'algorithme des essaims particulaires partagent un certain nombre de caractéristiques.

L'opération fondamentale de cet algorithme est la mise à jour de la position et de la vitesse d'une particule

donnée par l'équation. La trajectoire d'une particule dépend de quatre coe�cients discutés dans les sections

précédentes. Ce choix a une in�uence directe sur les trajectoires des particules dans l'espace de recherche et

par conséquent sur la vitesse et la convergence de l'algorithme. Il a été établie par (Clerc et Kennedy) une

relation qui permet d'assurer la convergence de l'algorithme. Il a été établi aussi l'existence d'une combinai-

son de coe�cients permettant une convergence rapide. Cette combinaison est établie empiriquement et nous

l'utilisons pour résoudre le problème d'optimisation multi-objectif. La combinaison est donnée par :

 ω = 1
2·ln(2)

c1 = c2 = 0.5 + ln(2)

Un autre paramètre très important pour l'algorithme est le nombre de particules de l'essaim qui dépend

des dimensions de l'espace de recherche. Il est évident que plus il y a de particules, plus il y a de chances

que l'algorithme converge. Il est aussi évident que plus il y a de particules, plus le temps d'exécution de

l'algorithme est long. Dans un environnement de commande en temps réel, ce dernier point a une importance

primordiale. Un algorithme qui n'est pas capable de converger dans la limite des contraintes temporelles n'a

tout simplement aucune utilité. Des études empiriques ont montré que le nombre minimal de particules

nécessaires pour trouver l'optimum d'un critère donné sur un espace de recherche Dr = [−30; 30]30 est 10.

Cependant pour réconcilier rapidité de convergence et qualité de l'optimum trouvé, le nombre de particules

généralement utilisé est de 15 à 20 particules. Dans notre cas, nous utilisons 20 particules pour explorer

l'espace de recherche dé�ni comme suit :

[0;C]
Hs·Ncb × [Gmin;Gmax]

Hs·Nc

Dans l'algorithme des essaims particulaires, la mise à jour de la position et de la vitesse d'une particule se

fait selon la meilleure position de la particule et selon la meilleure position des particules voisines qui dépend

du type de voisinage choisie. Dans le cas mono-objectif, les meilleures positions sont choisies par rapport à

la valeur du critère. Dans le cas multi-objectif, la sélection des meilleures particules et la mise à jour de la

meilleure position d'une particule donnée est beaucoup plus complexe. Dans les sections précédentes, nous

avons présenté les di�érents mécanismes qui permettent de mettre à jour la meilleure position d'une particule

et de sélectionner les meilleures particules de l'essaim. Dans cette thèse, nous avons fait le choix de considérer

les mécanismes suivants :

� La mise à jour de la meilleure position de la particule i : Soit Xi(t + 1) la nouvelle position (solution

potentielle) de la particule et X∗i (t) la meilleure position jusqu'à l'itération t. Si Xi(t + 1) domine X∗i (t)

alors X∗i (t + 1) = Xi(t + 1). Dans le cas où c'est X∗i (t) qui domine Xi(t + 1), alors X∗i (t + 1) = X∗i (t).

Le cas le plus problématique concerne l'éventualité qu'aucune des deux solutions ne domine l'autre. Nous

avons choisi de gérer cette situation de deux façons di�érentes. La première consiste à choisir aléatoirement

entre les deux solutions avec des probabilités égales à 0.5 chacune. La deuxième consiste à considérer un
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nouveau critère qui sera l'agrégation entre les deux critères considérés dans le problème d'optimisation.

Ainsi, la solution qui permet de minimiser ce nouveau critère est choisie comme meilleure solution. Ainsi,

étant donné les deux critères d'optimisation C_V P et C_TC, nous pouvons résumer le deuxième type

de mise à jour de la meilleure particule comme suit :

si (C_V P (Xi(t+ 1)) ≤ C_V P (X∗i (t))) et (C_TC(Xi(t+ 1)) ≤ C_TC(X∗i (t))) alors

X∗i (t+ 1) = Xi(t+ 1)

sinon

si (C_V P (Xi(t+ 1)) ≥ C_V P (X∗i (t))) et (C_TC(Xi(t+ 1)) ≥ C_TC(X∗i (t))) alors

X∗i (t+ 1) = X∗i (t)

sinon

X∗i (t+ 1) = argminX∈{X∗
i

(t),Xi(t+1)}(C_V P (X) + C_TC(X))

�n si

�n si

� La sélection de la meilleure particule du voisinage : Le principe de sélection est le même que pour mettre à

jour la meilleure position d'une particule. Soit une particule i, nous avons choisi de considérer comme voisi-

nage, toutes les autres particules dont les indices sont regroupés dans l'ensemble Vi = j ∈ [1;nb_prt] , j 6= i,

nb_prt = 20 étant le nombre de particules de l'essaim. Chaque particule du voisinage a sa propre meilleure

position dont la mise à jour a été évoquée ci dessus. Le principe de sélection de la meilleure particule du

voisinage est simple. S'il y a une particule qui domine toutes les autres, alors la meilleure particule est celle

là. Dans le cas où il y a plusieurs particules non dominées, nous envisageons deux façons de sélection. La

première consiste à choisir aléatoirement entre les particules non dominées avec des probabilités égales. La

seconde façon consiste à dé�nir un nouveau critère comme celui dé�ni pour la mise à jour de la meilleure

position d'une particule. La sélection de la meilleure particule du voisinage est alors e�ectuée selon la

valeur du nouveau critère. Ainsi, pour résumer, nous pouvons écrire :

si ∃j ∈ Vi tel que ∀p ∈ Vi et p 6= j C_V P (X∗j (t)) ≤ C_V P (X∗p (t)) et C_TC(X∗j (t)) ≤ C_TC(X∗p (t)) alors

Xvsg
i (t) = X∗j (t)

sinon

Xvsg
i (t) = minj∈Vi

(C_V P (X∗j ) + C_TC(X∗j ))

�n si

� Mise à jour de l'archive externe : L'archive externe sert à sauvegarder toutes les solutions non dominées

trouvées par l'algorithme au cours des itérations. La mise à jour de l'archive est e�ectuée après chaque

itération. A l'itération t, la première itération consiste à déterminer la meilleure particule de l'essaim ou

à défaut toutes les solutions non dominées de l'essaim. La deuxième étape consiste à sélectionner parmi

ces solutions celles qui peuvent entrer dans l'archive. Si ces solutions dominent toutes celles de l'archive

établies au fur et au mesure des itérations précédentes alors l'archive est initialisé à l'aide de ces solutions.

Dans le cas contraire, les solutions non dominées de l'itération t sont rajoutées à l'archive. Dans ce cas, il

faut supprimer toutes les solutions de l'ancien archive qui deviennent dominées par les nouvelles solutions.

Une limite de capacité de l'archive est imposée a�n d'éviter une explosion de la taille de l'archive qui aura
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pour conséquence l'explosion des temps de calcul. Nous �xons la taille de l'archive à 100 solutions. La

règle quand le nombre de solutions dépasse la taille limite consiste à donner la priorité aux solutions qui

minimisent un nouveau critère dé�ni comme la somme des deux critères : C_V P et C_TC.

A�n de récapituler, l'algorithme d'optimisation, au cycle k, a pour entrées :

� Les variables d'état mesurées au début du cycle k : il s'agit du nombre de véhicules dans chaque arc et

des positions des véhicules de transport en commun présents dans le réseau.

� Des prédictions mesurées (statistiquement) sur les changements des volumes du tra�c et des instants d'en-

trée des véhicules de transport en commun sur le réseau concerné. Ces prédictions sont nécessaires puisque

l'optimisation est e�ectuée sur un horizon temporel dans le futur.

� Les objectifs de régulation : ce sont les trajectoires consignes que les variables d'état doivent approcher.

Pour le tra�c général, il s'agit d'un nombre de véhicules par arc généralement pris égal à 0. Pour les

véhicules de transport en commun, il s'agit de positions à respecter au début de chaque cycle de feu.

L'algorithme permet de :

1. déterminer les durées et les instants de début des phases de vert pour les Hc futurs cycles qui com-

posent l'horizon de commande.

2. seules les variables optimales pour le premier cycle k sont e�ectivement appliquées au système réel.

Le schéma en bloc du module de régulation est donné par le diagramme de la �gure 4.13.
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Figure 4.13 � Architecture du module de régulation

Le vecteur y(k) est le vecteur des variables d'état du système au cycle k. Il est formé du nombre de véhicules

pour chaque arc du réseau et de la position de chaque véhicules de transport en commun présent sur le

réseau. Ainsi, si Na et nb(=
∑nl

i=1 pi) désignent respectivement le nombre d'arcs et le nombre de véhicules

de transport en commun présents sur l'arc, alors y(k) peut être donné par :

y(k) = [X1(k), . . . XNa
(k), P1(k), . . . Pnb

(k)]
T

Le vecteur u(k) désigne le vecteur des commandes pour le cycle k et il est formé des instants de débuts

des phases de vert pour les carrefours uniquement traversés par les lignes de transport en commun (Ncb

carrefours) et des durées des phases de tous les carrefours (le nombre total est Nc). Le vecteur u(k) s'écrit

de la manière suivante :

u(k) = [Td1(k), . . . TdNcb
(k), G1(k), . . . GNc

(k)]
T

La stratégie est fondée sur la commande prédictive généralisée. Son architecture correspond à l'architecture

classique de la commande prédictive avec un module complémentaire qui traduit les objectifs de régulation

en des objectifs de respect d'une trajectoire consigne pour les véhicules de transport en commun. La �gure

suivante donne le diagramme de cette stratégie :
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Figure 4.14 � Architecture complète de la stratégie de régulation

4.5 Stratégie secondaire

L'algorithme d'optimisation par essaims particulaires est une méthode méta-heuristique. Les contraintes

temporelles de temps réel du problème nécessite que l'algorithme soit rapide en convergence. La solution la

plus simple consiste à �xer un nombre d'itération maximal que l'algorithme ne peut dépasser. Cependant

cette solution peut avoir comme conséquence la convergence vers un optimum local ou tout simplement la

non convergence. Aller rapidement pour trouver une mauvaise solution est bien inutile. Une nouvelle archi-

tecture fondée est proposée a�n que l'algorithme converge avec une meilleure vitesse de convergence. Cette

architecture reprend l'architecture de la stratégie principale avec un module supplémentaire fondé sur la

commande linéaire quadratique.

4.5.1 Commande linéaire quadratique

L'objectif de cette commande est de déterminer les durées des phases de vert de tous les carrefours du réseau

a�n de minimiser le nombre total des véhicules sur le réseau.
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L'évolution du nombre de véhicules sur chaque arc du réseau est régie par une équation de conservation déjà

décrite dans le chapitre 2. Étant donné un arc "i", le nombre de véhicules présents dans cet arc au cycle

k + 1 peut s'écrire comme suit

Xi(k + 1) = Xi(k) + C × (ui(k)− qi(k))

où C est la durée du cycle, ui(k) et qi(k) sont respectivement les débits entrant et sortant de l'arc i durant

le cycle k.

La modélisation des débits entrant et sortant s'appuie sur le modèle store-and-forward. Les détails de la

modélisation ont été déjà présentés dans le chapitre 2. Si nous désignons par Gi(k) la durée totale du vert

allouée à l'arc i durant le cycle k, la dynamique de l'arc i peut s'écrire comme suit

Xi(k + 1) = Xi(k) +
∑

w∈Inj1

(τw,i · Sw ·Gw(k))− Si ·Gi(k)

Nous assumons l'existence d'un état de non saturation du tra�c c'est à dire l'existence de valeurs nominales

GN des durées des phases de vert tel que :

0 = 0 +
∑

w∈Inj1

(τw,i · Sw ·GNw (k))− Si ·GNi (k)

Ces valeurs sont généralement les valeurs �xes que les exploitants du tra�c déterminent sous les conditions

nominales du tra�c.

En e�ectuant la di�érence entre les deux équations précédentes, nous pouvons écrire :

Xi(k + 1) = Xi(k) +
∑

w∈Inj1

(τw,i · Sw ·∆Gw(k))− Si ·∆Gi(k)

où

∆Gi(k) = Gi(k)−GNi (k)

En généralisant cette équation pour tous les arcs du réseau, nous pouvons écrire

X(k + 1) = A×X(k) +B ×∆G(k)

où

X(k) = [X1(k), . . . Xi(k), . . . XNa
(k)]

T

∆G(k) = [∆G1(k), . . . ∆Gi(k), . . . ∆GNa(k)]
T

Les matrices A et B sont dé�nies par : A(i, i) = 1 ∀i ∈ {1, ..., Na}
A(i, j) = 0 ∀j 6= i

 B(i, j) = τi,j si l'arc i est en amont l'arc j

B(i, j) = 0 sinon
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Le système dé�ni par les équations ci-dessus est un système linéaire. Le problème d'optimisation est formulé

comme suit

minimiser∆G1(k),..,∆GNa (k)

Na∑
i=1

[αi ×X2
i (k + 1) + βi ×∆Gi(k + 1)2]

En réalité, l'objectif est de minimiser le nombre total des véhicules sur le réseau. Le terme qui fait appel

aux commandes ∆G est nécessaire pour limiter l'écart entre les valeurs à appliquer au système et les valeurs

nominales GN .

Le critère peut être réécrit sous la forme matricielle suivante

Xt(k)×Q×Xt(k) +GN (k)t ×R×GN (k)

où les matrices de pondération R et Q sont des matrices diagonales dé�nies par :

Q(i, i) = αi, i ∈ {1, .., Na}

R(i, i) = βi, i ∈ {1, .., Na}

Le problème ainsi formulé a pour objectif de minimiser le nombre total des véhicules dans le réseau seulement

sur le cycle prochain. Cependant comme il a été expliqué dans d'autres sections, il est nécessaire de minimiser

ce critère sur un horizon plus long. Dans ce cas précis d'un système linéaire avec un critère quadratique, la

résolution de ce problème d'optimisation est beaucoup plus aisé et beaucoup plus simple quand l'horizon

d'optimisation est in�ni. La solution est donnée par la résolution de l'équation de Riccati. Si le vecteur de

commande recherché ∆G(k) s'écrit sous la forme ∆G(k + 1) = −Kc ×X(k), la matrice Kc appelée matrice

de gain est donnée par :

Kc = R−1 ×Bt × Pc

Pc est la matrice solution de l'équation de Riccati

Pc ×A+At × Pc − Pc ×B ×R−1 ×Bt × Pc +Q = 0

L'intérêt de cette architecture et la commande LQ réside dans le fait que la détermination des commandes

optimales à appliquer au système ne nécessite qu'une simple multiplication matricielle. Étant donné les

mesures sur l'état du tra�c X(k) au cycle k, les commandes optimales pour le cycle suivant k + 1 sont

données par ∆G(k + 1) = −Kc × X(k). La matrice de gain Kc est déterminée hors ligne puisque elle ne

dépend que des matrices A et B du modèle et des matrices R et Q du critère d'optimisation. Ces quatre

matrices sont constantes. Partant de l'expression de ∆G(k+ 1) = G(k+ 1)−GN (k+ 1), les commandes sont

données par :

G(k + 1) = GN (k + 1)−Kc ×X(k)

Cette commande constitue le noyau de la stratégie TUC, une composante de la stratégie intégrale IN-TUC.

Elle est utilisée aussi dans la commande NeTPrior qui a pour objectif la régulation simultanée du tra�c
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général et des véhicules de transport en commun. La stratégie TUC a été déployée dans les villes de Glasgow

en Écosse et Chania en Grèce et été testée sous le logiciel METACOR sur des réseaux des deux villes. Le

réseau de Glasgow comporte 13 carrefours et 61 arcs. Celui de Chania est constitué de 17 carrefours et 79

arcs. La stratégie a été comparée à une stratégie de plan de feu �xe :

� Pour Glasgow, le temps de parcours total des véhicules a été réduit de 19 − 34% et le temps total passé

dans le réseau de 20− 54%.

� Pour Chania, le temps de parcours total a été réduit de 19− 78%, le temps total passé dans le réseau de

32− 91% et la consommation de carburant de 23− 86%.

Pour les deux villes, les résultats montrent que la stratégie a évité la formation de congestion au niveau des

carrefours permettant ainsi d'améliorer les conditions du tra�c.

Dans le cadre de l'évaluation de la stratégie NeTPrior, nous avons réalisé des tests en simulation en compa-

raison avec des plans de feu �xes. Les simulations sont e�ectuées sous le logiciel Dynasim et pour un réseau

de 5 carrefours dans le sud de la ville de Paris (�gure 4.15).

Carrefour 1

Carrefour 2 Carrefour 5

Carrefour 3

Carrefour 4

Figure 4.15 � Réseau de la ville de Paris modélisé sous Dynasim

Les simulations sont e�ectuées sur une période de deux heures et 15 minutes avec une charge nominale de

tra�c correspondant à une période de pointe. A�n d'examiner les avantages de la stratégie par rapport à

une stratégie de plans de feu �xes, nous avons introduit des perturbations sur le volume du tra�c suivant le

scénario du tableau 4.1 :
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Heure de simulation Perturbations

7h45 - 8h00 pas de perturbations

8h00 - 8h30 +25% sur l'axe avenue d'Italie

8h30 - 9h00 +25% sur l'axe rue de Tolbiac

9h00 - 9h30 +25% sur l'axe avenue d'Italie

9h30 - 10h00 +25% sur l'axe rue de Tolbiac

Table 4.1 � Perturbations sur les volumes de tra�c

Le réseau considéré est traversé par deux lignes de bus sur les deux axes principaux avenue d'Italie et rue

de Tolbiac. L'objectif de cette stratégie est la régulation simultanée du tra�c général et de la circulation des

véhicules de transport en commun. Cependant, nous nous intéressons ici seulement au tra�c général. Sur la

�gure 4.16, nous traçons l'évolution du nombre de véhicules sur deux arcs du carrefour 4 ainsi que les valeurs

des commandes (durées de vert) en comparaison avec une stratégie de plans de feux �xes.
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variable d’étatvariable de 

commande

arc 1

arc 2

variable d’étatvariable de 

commande

temps 

(mn)

temps 

(mn)

temps 

(mn)
temps 

(mn)

Figure 4.16 � Nombre de véhicules et valeurs des durées des feux verts pour le carrefour 4
147



Des résultats plus complets montrent que cette stratégie est très bien adaptée pour des conditions saturées

et qu'elle est moins e�cace quand le tra�c est moins saturé.

La commande linéaire quadratique est une commande simple à mettre en oeuvre et permet de respecter les

contraintes de temps réel. Cependant, elle présente deux inconvénients :

� La matrice de gain permettant de calculer les commandes optimales est déterminée hors ligne et elle ne

permet pas de prendre en compte des changements des taux des mouvements tournants dans les carrefours.

� Le modèle est basé sur l'hypothèse store-and-forward. Une hypothèse qui se véri�e facilement pour des

conditions saturées du tra�c mais pas pour des conditions de tra�c moins saturé.

La commande LQ sera utilisée pour initialiser les durées des phases de vert pour l'algorithme d'optimisation

par essaims particulaires.

4.5.2 Architecture

L'intérêt de cette nouvelle architecture est d'accélérer la convergence de l'algorithme d'optimisation. La rapi-

dité de convergence de l'algorithme PSO dépend fortement des dimensions de l'espace de recherche. Bien que

l'algorithme PSO procède à une exploration e�cace et économique de l'espace de recherche, il est évident

qu'au cours de l'exploration l'algorithme passera par de nombreuses régions non prometteuses. Ceci a pour

conséquences une recherche inutile et donc un gaspillage et surtout un risque d'une convergence prématurée

dans une région qui contient un optimum local. Disposer de connaissances à priori sur l'espace de recherche

et les régions prometteuses seraient une excellente solution pour orienter l'algorithme vers ces régions.

Dans le cas de la régulation multimodale du tra�c sur de larges réseaux urbains, les connaissances à priori

sur l'espace de recherche et les valeurs des critères dans certaines régions de l'espace sont inexistantes. Une

solution que nous avons imaginée consiste à trouver des régions prometteuses en utilisant un autre algorithme

plus simple, très rapide qui orientera l'algorithme PSO vers des régions bien particulières.

Pour les durées des phases de vert, la commande LQ permet de déterminer les valeurs optimales des phases

de vert. Ces valeurs sont optimales par rapport au modèle linéaire utilisé qui n'est pas aussi précis que

le modèle que nous utilisons. Aussi, elles ne sont optimales qu'au sens de la minimisation du seul critère

relatif aux véhicules particuliers tandis que le problème d'optimisation est multi-objectif et concerne la mi-

nimisation d'un critère pour les véhicules particuliers et un autre pour les véhicules de transport en commun.

Concernant les instants de début des phases de vert pour les arcs (ou les carrefours) traversés par des

lignes de transport en commun, une solution simple serait d'orienter l'algorithme PSO vers des régions au-

tour des valeurs �xes utilisées par les exploitants des infrastructures urbaines. Cependant ces valeurs sont

généralement déterminées a�n de donner une "onde verte" pour les véhicules particuliers. Une première

solution consiste à adapter ces valeurs pour les véhicules de transport en commun. Cependant ces valeurs

sont déterminées hors ligne suivant des données statistiques. Une simple variation des conditions du tra�c,
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des temps de stationnement des véhicules de transport en commun dans les stations ou de la vitesse des

véhicules peuvent rendre ces valeurs obsolètes et aucune "onde verte" n'est plus garantie. Par conséquent,

l'algorithme explorera, pour les instants de début de phase, tout l'espace de recherche.

Il su�t d'appliquer la commande LQ pour les mesures collectées sur le terrain. Les valeurs des variables de

commande ainsi déterminées orienteront l'algorithme PSO à trouver les optimums recherchés. Pour cela, il

est su�sant de rechercher dans un périmètre restreint autour de ces valeurs. Ainsi, le domaine de recherche

initial est réduit à un domaine plus restreint. Ceci permettra à l'algorithme PSO d'être plus e�cace et plus

rapide en convergence.

Dans le cas d'un réseau deNc carrefours simples, le domaine de recherche initial est [0;C]
Ncb×[Gmin;Gmax]

Nc .

La commande LQ détermine le vecteur de commande U init donné par :

U init =



1

.

.

GNc


Si nous désignons par PG le périmètre de la nouvelle recherche pour les durées des phases de vert, le nouvel

espace de recherche est donné par :[
max(Gmin, G1 −

PG
2

);min(Gmax, G1 +
PG
2

)

]
× ...×

[
max(Gmin, GNc

− PG
2

);min(Gmax, GNc
+
PG
2

)

]
Il n'existe pas de règles pour déterminer les valeurs du diamètre PG. Dans notre cas, nous �xons sa valeur à 20.

L'architecture complète de la nouvelle stratégie est illustrée par la �gure 4.17.
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Figure 4.17 � Architecture complète de la stratégie secondaire

Le cycle présent étant le cycle k, les di�érentes étapes du nouvel algorithme sont :

1. Collecte des mesures sur l'état du tra�c : le nombre de véhicules sur tous les arcs formant le vecteur

X(k) et les positions de tous les véhicules de transport en commun formant le vecteur P (k).

2. Détermination des valeurs initiales, pour le cycle k + 1, pour les durées des phases de vert formant le

vecteur U init(k + 1).

3. Détermination du nouvel espace de recherche DR dé�ni comme un hypercube centré sur le point de

coordonnées U init(k + 1).

4. Application de la commande principale avec le nouvel espace de recherche DR pour l'algorithme PSO.

5. Détermination des valeurs optimales des variables de commande pour tous les cycles de l'horizon de

commande.

6. Envoi vers le système réel les valeurs de commande uniquement pour le prochain cycle k + 1.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'architecture de la régulation du tra�c urbain. La régulation s'inté-

resse aux deux modes de transport : les véhicules particuliers et les véhicules de transport en commun et est

posée pour de larges réseaux urbains.Ce problème de régulation pose deux sérieuses di�cultés.

D'une part, le formulation du problème sous forme d'un problème d'optimisation bi-objectif présente la

di�culté de la manière dont les deux critères doivent rendre compte des objectifs réels des exploitants du

tra�c urbain. Pour les véhicules particuliers, le critère à minimiser correspond au nombre total des véhicules

présent sur le réseau. Ce critère permet de minimiser le temps de parcours moyen des usagers des véhicules

particuliers. Pour les véhicules de transport en commun, le but des exploitants est la régularité des lignes.

Le critère que nous avons construit permet de mesurer exactement la régularité de la ligne et par consé-

quent de la maximiser en minimisant l'écart entre la trajectoire réelle des véhicules et la trajectoire souhaitée.

D'autre part, les contraintes de temps réel de la régulation nécessite que le temps d'exécution pour la ré-

solution du problème d'optimisation bi-objectif ne soit pas trop important. Pour respecter cette contrainte,

nous utilisons la méthode d'optimisation par essaims particulaires (PSO). L'algorithme PSO est une méta-

heuristique très e�cace pour résoudre les problèmes di�ciles à grandes dimensions. Pour aider davantage

l'algorithme à converger rapidement, nous utilisons une deuxième architecture fondée sur la commande li-

néaire quadratique (LQ) pour initilaiser les variables de décision.

L'application de la régulation sur un réseau urbain est e�ectuée sur un réseau virtuel. Les résultats numériques

et l'étude en simulation seront exposés dans le chapitre suivant.
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Chapitre 5

Étude en simulation de la stratégie de

régulation

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté l'algorithme d'optimisation, les critères construits pour me-

surer le degré de régulation et l'architecture de la stratégie. Dans les chapitres 2 et 3, nous avons présenté

les modèles et des résultats de simulation sur de petits réseaux routiers simples.

Dans ce chapitre, nous nous proposons d'étudier en simulation la stratégie développée. Dans un premier

temps, nous présentons le réseau sur lequel les tests seront réalisés. Nous décrivons ses caractéristiques géo-

métriques ainsi que les �ux de véhicules particuliers et des transports en commun qui le traversent. Dans un

second temps, une étude est e�ectuée sur l'in�uence de quelques paramètres de l'algorithme d'optimisation.

Ensuite nous nous intéressons à l'étude de l'in�uence de l'horizon de simulation et de l'horizon de contrôle

sur les résultats de la stratégie. Une fois les paramètres de l'algorithme d'optimisation et la longueur des

horizons �xés, nous étudions l'in�uence des valeurs mathématiques des objectifs de régulation. En�n la der-

nière partie sera dédiée à l'analyse des résultats pour les véhicules particuliers et les véhicules de transport

en commun.

5.2 Le réseau routier urbain

A�n de véri�er les performances de la stratégie développée, nous réalisons une série de tests en simulation

sur un réseau routier urbain. Le réseau est virtuel et possède beaucoup de caractéristiques des réseaux réels.

Il peut servir comme un réseau de test pour comparer di�érentes stratégies entre elles.

5.2.1 Caractéristiques géométriques

Une des originalités de ce travail de thèse réside dans la capacité de la stratégie développée à réguler le

tra�c sur de larges réseaux urbains en utilisant une architecture centralisée. Pour véri�er les performances

152



de la stratégie, nous considérons un réseau virtuel composé de 16 carrefours numérotés de 1 jusqu'à 16. Il

comporte 11 entrées, les sorties du réseau sont ignorées étant donné que les arcs de sortie ne sont pas pris

en compte dans la stratégie. La �gure 5.1 donne un aperçu du réseau sous la forme d'un graphe direct.

1 2 3 4

5 6 7 8

9 10 11 12

16151413

1
2

3

4

5

678

9

10

11

i iCarrefour i Entrée i arc

Figure 5.1 � Réseau virtuel de test

Le réseau ainsi construit est composé de 51 arcs qui relient les carrefours entre eux. La stratégie part de

l'hypothèse que quel que soit l'état du tra�c, un �ux de véhicules a toujours la possibilité d'entrer dans un

arc. Ceci peut être garanti si les arcs sont supposés de capacités in�nies ou si elles sont très supérieures à la

charge du tra�c sur les di�érents arcs. Du point de vue des véhicules particuliers, il n'est donc pas nécessaire

de spéci�er les longueurs des arcs (équivalentes aux capacités). Nous verrons par la suite que du point de

vue des transports en commun, il est nécessaire de spéci�er les longueurs des arcs seulement traversés par

ces véhicules.

Nous avons expliqué dans le chapitre 2 la manière de prise en compte des arcs contenant plusieurs lignes. Les

arcs considérés ici n'en contiennent qu'une seule. Les véhicules tournant à gauche et à droite partagent la

même ligne que les autres véhicules. Les véhicules de transport en commun ne disposent pas de sites propres

comme ça peut être le cas dans certaines agglomérations. Toutes ces considérations nous placent dans le cas

où tous les �ux de véhicules particuliers et de transports en commun partagent une seule même ligne.

5.2.2 Caractéristiques des �ux des véhicules particuliers

Tous les carrefours fonctionnent avec le même cycle C de durée 80 secondes. Les simulations sont e�ectuées

sur 40 cycles de feux ce qui correspond à 54 minutes. Nous supposons, qu'initialement, le réseau est tota-

lement vide. Le réseau comporte 11 entrées par lesquelles les �ux de véhicules entrent. Les valeurs des �ux

153



Entrées 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Flux moyens 23 20 16 19 23 24 14 25 21 16 19

Table 5.1 � Flux entrants moyens

Cycles 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Entrée 1 24 18 23 9 3 2 19 25 24 19

Entrée 2 17 5 10 12 25 22 18 13 14 15

Entrée 3 14 0 17 17 17 23 23 22 3 15

Entrée 4 13 25 9 27 0 16 27 26 14 25

Entrée 5 23 23 12 21 23 23 23 19 2 22

Entrée 6 17 32 20 8 24 26 18 17 28 27

Entrée 7 18 8 16 0 18 11 18 18 18 13

Entrée 8 5 31 21 14 23 32 32 16 26 22

Entrée 9 30 13 25 28 13 18 18 17 30 25

Entrée 10 10 23 13 3 20 12 0 8 20 23

Entrée 11 9 13 11 27 13 23 17 19 5 23

Table 5.2 � Flux entrants pour les 10 premiers cycles

entrants vont déterminer le degré de saturation du réseau. Dans ce travail, nous dé�nissons les �ux comme

le nombre de véhicules entrants par cycle de feu. Le tableau 5.1 donne les valeurs moyennes des �ux entrants

pour les 11 entrées du réseau :

La valeur moyenne des �ux entrants moyens est égale à 22 véhicules/cycle. Dans l'hypothèse où chaque arc

dispose, en moyenne, d'une période de vert de 40 secondes (= C
2 ) et où le taux de saturation est de 0.5

véhicule/cycle, ces valeurs de �ux permettent d'avoir une circulation à la limite de la saturation.

Pour les �ux entrants, nous avons considéré un générateur à distribution de poisson avec les valeurs moyennes

données dans le tableau 5.1. Le générateur a été appliqué pour les 10 premiers cycles, les valeurs réelles des

�ux entrants pour les 11 entrées sont données dans le tableau 5.2.

Le tra�c sur les 10 premiers cycles permet d'avoir des conditions à la limite de la saturation mais �uide. Il

permet en outre d'avoir un tra�c équilibré entre les di�érentes zones du réseau. A�n d'étudier la stratégie sur

des situations de tra�c plus riches et plus variées, nous introduisons des perturbations sur les �ux entrants

pour les 30 cycles restants. Les perturbations sont introduites grâce aux 6 paramètres suivants :

� Les paramètres d'augmentation des �ux : a1 = 1.2, a2 = 1.3 et a3 = 1.4.

� Les paramètres de réduction des �ux : b1 = 0.7, b2 = 0.8 et b3 = 0.6.

Les 40 cycles de simulation sont divisés en 4 périodes chacune composée de 10 cycles. La première période
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Périodes (en 10 cycles) Période 1 (1-10) Période 2 (11-20) Période 3 (21-30) Période 4 (31-40)

Entrée 1 tra�c nominal tra�c nominal multiplication par b2 tra�c nominal

Entrée 2 tra�c nominal tra�c nominal multiplication par b2 tra�c nominal

Entrée 3 tra�c nominal multiplication par a1 tra�c nominal multiplication par b3

Entrée 4 tra�c nominal multiplication par a1 tra�c nominal multiplication par b3

Entrée 5 tra�c nominal multiplication par a1 tra�c nominal multiplication par b3

Entrée 6 tra�c nominal multiplication par a1 tra�c nominal multiplication par b3

Entrée 7 tra�c nominal multiplication par a1 tra�c nominal multiplication par b3

Entrée 8 tra�c nominal multiplication par a1 tra�c nominal multiplication par b3

Entrée 9 tra�c nominal tra�c nominal multiplication par a2 multiplication par b3

Entrée 10 tra�c nominal tra�c nominal multiplication par a2 multiplication par b3

Entrée 11 tra�c nominal tra�c nominal multiplication par a2 multiplication par b3

Table 5.3 � Perturbations des �ux entrants

correspond à un tra�c nominal donné par les �ux du tableau 5.2. Les trois dernières périodes sont les seules

concernées par la modi�cation des �ux. Chaque paramètre ai ou bi correspond à la modi�cation des �ux

pour la période i ∈ {1, 2, 3}. Le tableau 5.3 résume les perturbations des �ux pour les trois dernières périodes :

Chaque tronçon de route est caractérisé par son taux de �ux de saturation qui est dé�ni comme le nombre

maximal de véhicules qui peuvent traverser une section en une unité de temps. Dans le cas d'un tronçon

urbain avec une seule ligne, le taux de saturation varie très légèrement autour de 0.5 véhicule/seconde. C'est

cette valeur que nous considérons pour tous les arcs du réseau. La circulation des �ux dans le réseau est

déterminée par les taux des mouvements tournants. Ainsi entre un arc "i" et un arc "j", τi,j désigne le

pourcentage des véhicules allant de "i" vers "j" par rapport au nombre total de véhicules présents sur l'arc

"i". Il est bien évident que les taux des mouvements directs sont supérieurs aux taux des mouvements de

tourne à droite qui sont quant eux supérieurs aux taux des mouvements de tourne à gauche. Tous les taux

sont regroupés dans une matrice carrée de dimension 51, le nombre d'arcs du réseau.

5.2.3 Caractéristiques des lignes de transport en commun

L'un des deux objectifs principaux de la stratégie est la régulation de la circulation des véhicules de transport

en commun de surface sur de larges réseaux urbains et pour di�érentes situations de tra�c. Pour bien étudier

les performances de la stratégie pour les objectifs �xés, nous considérons quatre lignes dont les trajectoires

sont représentées sur la �gure 5.2.
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Trajectoire E3 C4 S1 C3 C7 C11 C10 S2 C9 C13

Temps de stationnement (s) � � 20 � � � � 15 � �

Positions (mètres) 0 190 250 350 580 690 940 1140 1200 1430

Table 5.4 � Trajectoires et distances pour la ligne 1

7

3 4

5 6

9 10 11 12

1613

3

68

10

arc traversé par les 

lignes 1 et 2 

arc traversé par les 

lignes 3 et 4 
Station de bus

Figure 5.2 � Réseau virtuel de test

Les lignes ont les caractéristiques suivantes :

� Les lignes traversent le réseau du nord au sud et d'est en ouest.

� Certaines lignes partagent les mêmes arcs.

� Certaines lignes sont en con�it sur plusieurs carrefours.

� Chaque ligne possède deux stations : l'une placée loin et l'autre près des carrefours à feux.

Chaque entrée d'une ligne est prise comme référence spatiale pour les véhicules. Ainsi, à l'entrée, chaque

véhicule a la position 0 m. Les tableaux 5.4 jusqu'à 5.7 résume les positions des carrefours à traverser et des

stations pour chaque ligne (les positions sont référencées par rapport à l'entrée de chaque ligne). E désigne

une entrée du réseau, C un carrefour et S une station.

Les lignes 1 et 2 traversent le réseau en sens contraire tout comme les lignes 3 et 4. Pour les deux premières

lignes, nous avons �xé une fréquence de passage égale à un véhicule tous les quatre cycles ce qui correspond
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Trajectoire E8 C13 C9 S1 C10 C11 C7 C3 S2 C4

Temps de stationnement (s) � � � 15 � � � � 20 �

Positions (mètres) 0 210 440 500 700 950 1060 1290 1390 1450

Table 5.5 � Trajectoires et distances pour la ligne 2

Trajectoire E1 C5 S1 C6 C7 C11 S2 C12 C16

Temps de stationnement (s) � � 15 � � � 20 � �

Positions (mètres) 0 320 460 500 730 840 910 1130 1350

Table 5.6 � Trajectoires et distances pour la ligne 3

à 1 véhicule toutes les 5 minutes et 20 secondes. Pour les lignes 3 et 4, la fréquence de passage est égale à

un véhicule tous les 7 cycles ce qui correspond à un véhicules toutes les 9 minutes et 20 secondes. Les lignes

sont à très haute fréquence pour les deux premières et à fréquence moyenne pour les deux dernières.

5.2.4 La stratégie des plans de feux �xes

Nous comparons la stratégie que nous avons développée avec une stratégie de plans de feux �xes. Dans le

cas d'un réseau réel, les plans de feux �xes sont déterminés par les exploitants du réseau routier. Ils peuvent

varier selon les périodes de la journée. Ces plans sont déterminés par exemple pour maximiser les �ux ou

minimiser les temps d'attente des véhicules. Dans le cas du réseau virtuel sur lequel nous e�ectuons les

simulations, il est alors nécessaire de déterminer les plans de feux �xes. Un plan de feux �xes déterminé de

manière aléatoire peut avoir des conséquences très néfastes sur le tra�c ce qui peut faire montrer des per-

formances exceptionnelles de notre stratégie alors qu'en réalité elles peuvent être pas aussi exceptionnelles

voire médiocres. A�n d'avoir un aperçu sur les réelles performances de la stratégie, nous la comparons avec

la stratégie de plans de feux �xes la plus performante selon les critères que la stratégie développée essaie

d'atteindre. La stratégie de plans de feux �xes a les deux objectifs suivants :

� Minimiser le nombre de véhicules particuliers sur les arcs en �xant les durées des phases de vert.

� Minimiser les temps d'attente des véhicules de transport en commun en garantissant une "onde verte" (en

�xant les instants de début des phases de vert).

Trajectoire E6 C16 C12 S1 C11 C7 C6 S2 C5

Temps de stationnement (s) 0 0 0 20 0 0 0 15 0

Positions (mètres) 0 260 480 700 770 880 1110 1150 1290

Table 5.7 � Trajectoires et distances pour la ligne 4
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Tous les carrefours du réseau fonctionnent seulement avec deux phases. Comme nous l'avons expliqué dans

le chapitre 2, il su�t alors de spéci�er l'instant de début de vert et la durée d'une seule phase pour dé�nir

complètement le plan de feu d'un carrefour. A�n d'expliquer comment déterminer ces deux variables, nous

considérons l'exemple du carrefour de la �gure 5.3.

Td4, G4

Td3, G3

Td1,  G1

Td2, G2

Arc 1

Arc 2

Arc 3

Arc 4

bus

Figure 5.3 � Carrefour simple à deux phases

Il su�t pour décrire complètement ce carrefour de spéci�er Td1 et G1 puisque nous pouvons écrire les

équations suivantes :  Td3 = Td1

G3 = G1

 Td2 = Td4 = (Td1 +G1) modulo C

G2 = G4 = C −G1

Pour déterminer une valeur �xe pour G1, le principe consiste à partager la durée du cycle C entre deux �ux

incompatibles : d'une part les �ux des arcs 1 et 3, d'autre part ceux des arcs 2 et 4. Ainsi, la durée de phase

de vert G1 allouée aux arcs 1 et 3 est donnée par

G1 = C × max(Xeq
1 ;Xeq

3 )

max(Xeq
1 ;Xeq

3 ) +max(Xeq
2 ;Xeq

4 )

où Xeq
i désigne le nombre de véhicules particuliers dans l'arc "i", présents dans un cycle, dans un réseau en

équilibre. Pour déterminer Xeq
i pour chaque arc "i", nous utilisons la procédure suivante :

1. Aux entrées du réseau, les �ux d'entrée sont �xés aux valeurs nominales estimées.
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2. Nous supposons qu'aucun feu de signalisation ne contrôle les carrefours : l'accès est totalement libre

pour tous les carrefours.

3. Nous lançons les simulations (selon le modèle des véhicules particuliers du chapitre 2).

4. Un régime d'équilibre s'installe au bout de 4 ou 5 cycles (le nombre de véhicules ne varie plus) et on

relève les valeurs Xeq
i pour chaque arc "i".

Pour les instants de début des phases de vert, ils sont �xés seulement pour les carrefours traversés par les

lignes de transport en commun. Le principe est simple, pour une ligne "j" qui entre dans le réseau au début

d'un cycle et pour un carrefour "n", nous calculons la distance dn entre ce carrefour et l'entrée. Compte

tenu que le véhicule est supposé rouler avec sa vitesse libre Vb, le véhicule est censé arriver au carrefour à

l'instant tn après le début d'un cycle donné. Cet instant tn est donné par

tn =
dn
Vb

moduloC

Dans notre cas, les arcs qui serviront de références pour les paramètres des carrefours sont les arcs horizon-

taux. Si le véhicule de transport en commun arrive au carrefour n par un arc horizontal, alors l'instant de

début de la phase de vert sera pris égal à

tn

Dans le cas contraire, il sera pris égal à

tn +Gn modulo C

Pour ce réseau, le tableau 5.8 résume les valeurs des instants de début (pour les arcs traversés par plusieurs

lignes, la ligne 1 est prioritaire) et des durées des phases pour chaque carrefour (les arcs pris comme référence

pour chaque carrefour sont les arcs horizontaux, �gure 5.1).

La géométrie du réseau et ses dimensions, les caractéristiques des �ux de véhicules particuliers et les carac-

téristiques des lignes de transport en commun ont été imaginées a�n de reproduire un réseau réel de grandes

dimensions. La stratégie des plans de feux �xes générée va permettre de confronter la stratégie développée

avec les plans de feux �xes les plus performants. Ceci permettra de bien juger les performances de la stratégie

et des gains souhaités.

5.3 Étude de sensibilité par rapport aux paramètres de l'algorithme

d'optimisation

L'algorithme d'optimisation par essaims particulaires est une méthode méta-heuristique stochastique. L'évo-

lution de la trajectoire de la population dépend de plusieurs paramètres propres aux mécanismes de l'al-

gorithme. La version originale de l'algorithme fait intervenir deux paramètres qui sont le coe�cient de

constriction ω et les coe�cients c1 = c2. Dans la version modi�ée GCPSO, un troisième paramètre in-

tervient qui est le rayon r. Nous avons expliqué dans le chapitre 4 qu'une inéquation permettait de relier
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Carrefour Durée (s) Instant de début (s)

1 48 �

2 31 �

3 42 63

4 36 23

5 63 40

6 39 77

7 44 48

8 42 �

9 45 25

10 58 57

11 38 68

12 44 16

13 10 43

14 53 �

15 39 �

16 33 10

Table 5.8 � Instants de début et durées des phases de vert de référence pour la stratégie à plans de feux

�xes

ces paramètres pour garantir la convergence de l'algorithme et qu'en dehors de cette inégalité, l'algorithme

peut avoir un comportement quelconque. En outre, une combinaison empirique (ω = 1
2×ln(2) ≈ 0.75 et

c1 = c1 = 0.5 + ln(2) ≈ 1.19) a été établie qui permet d'assurer les meilleures performances de l'algorithme

dans la résolution de plusieurs problèmes. Cependant, dans d'autres cas, les valeurs optimales de ces para-

mètres peuvent varier avec la nature du problème.

D'un autre coté, a�n de pouvoir arrêter l'algorithme après un certain temps, nous utilisons un critère d'ar-

rêt qui est le nombre maximale d'évaluations des fonctions objectif. A�n de garantir une convergence dans

un temps raisonnable (≈ 50 secondes), ce paramètre est �xé à 4000 évaluations. Ce paramètre est dé�ni

comme le produit du nombre de particules de l'essaim par le nombre d'itérations. Ainsi pour obtenir 4000

évaluations, nous pouvons prendre un essaim de 40 particules et un nombre maximal d'itérations de 100 ou

prendre un essaim de 5 particules avec 800 itérations. La qualité des résultats obtenus peut ne pas être la

même.

Étant donné tous ces éléments, nous considérons deux types d'étude de sensibilité :

1. Étude par rapport aux paramètres ω et c pour la version originale et r pour la version modi�ée.

2. Étude par rapport au nombre de particules et nombre maximal d'itérations autorisé. Leur produit est
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�xé à 4000 (nombre d'évaluations des fonctions objectif).

5.3.1 Sensibilité par rapport aux paramètres

Dans un premier temps, nous nous intéressons à l'algorithme PSO original et ses deux paramètres : ω et

c = c1 = c2. Dans un second temps, nous nous focalisons sur l'algorithme modi�é GCPSO et le paramètre

supplémentaire r en plus de ω et c.

5.3.1.1 Algorithme PSO original

Dans la version originale de l'algorithme, la trajectoire des individus de l'essaim dépend de deux paramètres

qui sont :

� Le coe�cient de constriction ω : des grandes valeurs favorisent l'exploration globale de l'espace de re-

cherche au dépend de l'exploitation locale autour de solutions potentielles.

� Le coe�cient c : il permet de jouer sur la tendance de la particule à revenir sur ces pas et à suivre la

meilleure particule de l'essaim. Une valeur importante permet d'accélérer la convergence mais ne garantit

pas la convergence vers un optimum global.

5.3.1.1.a Sensibilité par rapport à ω

Empiriquement, il a été établi que les valeurs de ω = 1
2×ln(2) ≈ 0.75 et c = 0.5 + ln(2) ≈ 1.19 étaient les

plus optimales pour traiter une large gamme de problèmes. Dans cette étude, nous �xons la valeur de c à

0.5 + ln(2) ≈ 1.19 et nous faisons varier la valeur de ω de 0.25 à 1.25 avec un pas de 0.05.

Les simulations sont e�ectuées sur 40 cycles pour chaque valeur de ω. Pour chaque valeur ωi de ω et pour

chaque cycle j, nous nous intéressons aux critères suivants :

� C_V P (ωi, j) =
∑Na

i=1X
2
i (j) où Xi(j) désigne le nombre de véhicules particuliers présents à l'arc i durant

le cycle j et Na désigne le nombre d'arcs de tout le réseau.

� C_TC(ωi, j) =
∑nb(j)
i=1 (Pi(j) − P refi (j))2 où Pi(j) et P

ref
i (j) désignent respectivement la position réelle

et la position référence du bus i à la �n du cycle j et nb(j) le nombre de bus présents sur le réseau au cycle j.

Les �gures 5.4 et 5.5 montrent les valeurs des deux critères pour les 21 valeurs de ω et pour les 40 cycles.
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Figure 5.5 � Critère C_TC

Sur la �gure 5.4, nous remarquons un creux sur la courbe pour les valeurs 0.75 et 0.80 de ω. Ce même

creux n'est pas perceptible sur la �gure 5.5 pour le critère des transports en commun. Pour cela, au lieu
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de visualiser les deux courbes en 3 dimensions, nous traçons les résultats en 2 dimensions en e�ectuant une

moyenne sur les 40 cycles. Ces résultats sont visualisés sur la �gure 5.6.
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Figure 5.6 � Moyenne des critères C_V P et C_TC

Pour les véhicules particuliers, la plage de ω qui s'étend de 0.6 à 0.85 permet de minimiser le critère considéré.

Pour les transports en commun, les valeurs minimales sont obtenues pour la plage allant de 0.75 à 0.95.

Ainsi a�n d'avoir un compromis entre les deux critères, la valeur de ω peut être choisie dans la plage

[0.75, 0.85] = [0.75, 0.95] ∩ [0.60, 0.85]. En regardant, les courbes de la �gure 5.6, la valeur 0.75 semble o�rir

un meilleur compromis entre les deux objectifs.

5.3.1.1.b Sensibilité par rapport à c

L'étude par rapport au paramètre ω a con�rmé que la valeur ω = 0.75 est la plus appropriée pour notre

cas d'étude. Empiriquement, la valeur de c qui permet d'obtenir les meilleures performances dans plu-

sieurs problèmes d'optimisation se situe autour de 1.2. Pour véri�er ce fait, nous e�ectuons des simulations

avec c prenant les valeurs de l'ensemble {0.0, 0.1, 0.2, 0.4, 0.8, 0.9, 1.0, 1.1, 1.2, 1.3, 1.5}. Les simulations sont
e�ectuées sur 24 cycles et nous nous intéressons aux mêmes critères. Les �gures 5.7 et 5.8 représentent res-

pectivement, en 3 dimensions, les critères VP et TC en fonction de l'évolution des cycles et des di�érentes

valeurs de c.
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Figure 5.8 � Evolution du critères C_TC

Dans les deux courbes, nous observons que pour c = 0, les performances de la stratégie sont médiocres. Ceci

est prévisible, puisque pour c = 0, l'algorithme d'optimisation perd toutes ces caractéristiques de convergence

et se résume à une exploration totalement aléatoire de l'espace de recherche. Sur la courbe de la �gure 5.7,

164



le critère décroit avec les valeurs croissantes de c jusqu'à la valeur c = 1.2. Le même constat se véri�e sur

le critère des transports en commun représenté sur la �gure 5.8. Schématiquement, ce constat se véri�e plus

clairement en e�ectuant une moyenne, sur les 24 cycles, des deux critères (�gure 5.9).
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Figure 5.9 � Moyenne des critères C_V P et C_TC

Les courbes de la �gure 5.9 montrent que les deux critères considérés atteignent leurs minimums pour c = 1.2

et que pour c = 0, les performances de l'algorithme sont très mauvaises.

Les deux études sur les deux paramètres ω et c montrent que les meilleures performances de la stratégie

sont obtenues pour ω = 0.75 et c = 1.2 con�rmant ainsi les valeurs empiriques déterminées pour une large

classe de problèmes. Dans la section suivante, nous nous intéressons aux paramètres de la version modi�ée

GCPSO de l'algorithme.

5.3.1.2 Algorithme GCPSO

L'algorithme modi�é GCSPO fait intervenir trois paramètres : les deux paramètres ω et c et le rayon r. Le

rayon r dé�nit le périmètre autour duquel une turbulence sur la position de la meilleure particule devra se

situer. Le fait d'introduire une turbulence permet d'éviter une convergence prématurée de la version originale

de l'algorithme.

5.3.1.2.a Sensibilité par rapport à ω

Comme pour l'algorithme PSO, nous e�ectuons une étude de sensibilité par rapport au paramètre ω qui

prend des valeurs entre 0.25 et 1.25. La �gure 5.10 montre les mêmes critères que dans la section précédente.
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Figure 5.10 � Evolution du critères C_V P et C_TC

Sur la première courbe, un creux est bien perceptible et se situe entre les valeurs 0.5 et 1.0 de ω. Ce creux

n'est pas très clair sur la deuxième courbe relative au critère des transports en commun. Pour bien apercevoir

l'in�uence de ω, nous traçons les mêmes critères, en deux dimensions, et en moyennant sur les cycles. La

�gure 5.11 montre ces résultats.
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Figure 5.11 � Moyenne des critères C_V P et C_TC
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Avec ces nouvelles courbes, il est très clair que la stratégie a de meilleures performances pour ω variant entre

0.6 et 0.9. Le critère VP est minimal pour ω = 0.75 et le critère TC pour ω = 0.65. Cependant la valeur

ω = 0.75 o�re un meilleur compromis.

5.3.1.2.b Sensibilité par rapport à c

Sur la �gure 5.12 sont illustrés les deux critères VP et TC. Sur la �gure 5.13 sont illustrées les moyennes sur

les cycles des deux critères. Comme pour la version PSO originale, les critères décroissent pour c allant de

0 jusqu'à 1.1. La valeur c = 1.1 permet d'obtenir les meilleurs performances.
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Figure 5.12 � Evolution du critères C_V P et C_TC
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Figure 5.13 � Moyenne des critères C_V P et C_TC
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5.3.1.2.c Sensibilité par rapport à r

Le rayon r est un paramètre important dans la convergence de l'algorithme GCPSO. Il permet de dé�nir le

périmètre autorisé pour l'introduction d'une turbulence à la position de la meilleure particule de l'essaim.

Comme pour les paramètres ω et c, la même procédure est appliquée. Les simulations sont e�ectuées sur 40

cycles et pour r prenant les valeurs de l'ensemble {0.5, 1, 2, 6, 10, 15, 20}.

La �gure 5.14 montre l'évolution des deux critères pour les di�érentes valeurs de r et pour les 40 cycles.

La �gure 5.15 permet de montrer la moyenne des deux critères e�ectuée sur les cycles. Pour r = 6, les

performances de l'algorithme sont les meilleures pour les deux modes de transport. Cependant, les courbes

ne permettent pas de dégager une tendance générale de l'algorithme par rapport au paramètre r. La valeur

de r = 6 sera utilisée pour les prochaines simulations.
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Figure 5.14 � Evolution du critères C_V P et C_TC
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Figure 5.15 � Moyenne des critères C_V P et C_TC

5.3.2 Sensibilité par rapport au nombre de particules et nombre maximal d'ité-

rations

Le nombre de particules de l'essaim jouent un rôle très important dans la convergence de l'algorithme.

Il détermine aussi la rapidité de convergence. Il n'existe pas de règle générale pour le choix du nombre

de particules mais un nombre important permet de mieux couvrir l'espace de recherche mais résulte en

l'explosion des temps de calcul. Un compromis est donc nécessaire pour une meilleure convergence avec des

temps de calcul raisonnable. Dans la plupart des études sur l'optimisation par méta-heuristiques, l'algorithme

est arrêté quand on aura atteint un nombre maximum d'évaluations des fonctions objectifs. Dans cette

section, nous limiterons le nombre maximale des évaluations à 4000. Pour un essaim contenant np particules,

le nombre d'itérations maximal autorisé est égal à la partie entière de 4000
np

. Pour les deux versions de

l'algorithme, le nombre de particules np prend ses valeurs dans l'ensemble {2, 5, 10, 20, 30, 40, 80, 100, 200}.

5.3.2.1 Algorithme PSO originale

Comme pour les sections précédentes, les simulations sont e�ectuées sur 40 cycles. Les critères considérés

pour mesurer les performances de la stratégie sont aussi les mêmes. La �gure 5.16 montre, en 3 dimensions,

les critères VP et TC, pour les di�érentes valeurs de np.
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Figure 5.16 � Evolution du critères C_V P et C_TC

La �gure 5.17 montre la moyenne, e�ectuée sur les cycles, des deux critères ainsi que les temps d'exécution

de la stratégie pour 40 cycles de simulation.
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Figure 5.17 � Moyenne du critères C_V P et C_TC et temps d'exécution

Les courbes montrent clairement que les valeurs des critères décroissent avec le nombre de particules (pour

un nombre d'évaluations constant). A partir de np = 20, le rythme de décroissance ralentit beaucoup. A

partir de 80 particules, les critères ne bougent pratiquement plus. A l'inverse, le temps d'exécution croit avez

np. Les temps de calcul peuvent croître même de 160% pour np = 200 par rapport à np = 10, 15 ou 20.
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Un nombre croissant de particules évite à la version PSO originale de converger prématurément vers un

optimum de mauvaise qualité. Pour la version originale, le nombre de particules est plus important que le

nombre d'itérations étant donné qu'avec un faible nombre de particules, l'algorithme converge au bout de

quelques dizaines d'itérations rendant inutile d'augmenter le nombre d'itérations. Par contre, augmenter le

nombre de particules résulte en des temps de calcul plus important. La valeur de 20 ou 30 particules o�re

un compromis entre convergence et rapidité.

5.3.2.2 Algorithme GCPSO modi�é

L'algorithme GCPSO modi�é a pour objectif d'éviter à la version originale de converger prématurément au

bout de quelques dizaines d'itérations. Il est donc prévu que l'algorithme GCPSO soit moins sensible au

nombre de particules de l'essaim.

La �gure 5.18 montre l'évolution des deux critères VP et TC sur 40 cycles pour les di�érentes valeurs de np.

La �gure 5.19 montre les moyennes des deux critères et les temps d'exécution pour chaque valeur de np.
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Figure 5.18 � Evolution du critères C_V P et C_TC
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Figure 5.19 � Moyenne du critères C_V P et C_TC et temps d'exécution

Comme l'algorithme PSO, un petit nombre de particules n'est pas e�cace. Par contre, pour l'algorithme

GCPSO, les critères ont un minimum pour np = 30. A partir de 30 particules, les critères varient peu.

Les temps de calcul croissent avec le nombre de particules comme l'algorithme PSO. Cependant, les temps

d'exécution pour GCPSO sont inférieurs à ceux enregistrés pour l'algorithme PSO. La �gure 5.20 illustre les

temps d'exécution des deux algorithmes pour di�érentes valeurs de np.
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Figure 5.20 � Temps d'exécution pour PSO et GCPSO en fonction de la taille de l'essaim

Il est très clair que l'algorithme GCPSO est beaucoup plus rapide que l'algorithme PSO. Ceci s'explique par

le fait que l'algorithme GCPSO fait une recherche plus e�cace dans l'espace de recherche permettant ainsi

de minimiser le nombre de solutions non dominées dans l'archive externe.

5.4 Sensibilité par rapport aux horizons de simulation et de contrôle

Le principe de la commande prédictive repose sur l'optimisation des critères sur un horizon temporel plus

long qu'un seul cycle. Cet horizon est l'horizon de simulation. Ceci permet de tenir compte des répercussions

des commandes, pour le seul cycle suivant, sur les cycles futurs. La commande prédictive repose aussi sur

un autre type d'horizon appelé horizon de contrôle. Au lieu de déterminer les commandes seulement pour

le cycle prochain, on détermine les commandes pour plusieurs cycles futurs. Ceci autorisera davantage de

souplesse et permettra d'atténuer les répercussions éventuelles de la commande sur les cycles futurs. Dans

cette section, nous nous intéressons aux e�ets des longueurs de l'horizon de simulation et de contrôle sur les

performances de la stratégie pour les algorithmes PSO et GCPSO.

Par dé�nition, la longueur de l'horizon de simulation Hs est supérieure à la longueur de l'horizon de contrôle

Hc. Les longueurs sont mesurées en nombre de cycles. Pour cette étude, nous considérons les valeurs sui-

vantes :

� L'horizon de contrôle Hc prend les valeurs 1, 2 et 4 (Hc ∈ {1, 2, 4}).

� Pour chaque valeur Hc, trois valeurs de l'horizon de simulation Hs sont considérées : Hc, Hc+ 2 et Hc+ 4.
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Par conséquent, nous avons 9 scénarii. Le premier avec Hs = Hc = 1 et le dernier avec Hc = 4 et Hs =

Hc + 4 = 8. Comme dans les sections précédentes, nous considérons deux critères : le premier pour les

véhicules particuliers (VP) et le second pour les véhicules de transport en commun (TC). Le critère VP reste

le même et se présente sous la forme de
∑Na

i=1X
2
i (k) pour le cycle k. Ce critère est tracé pour chaque cycle,

la simulation est e�ectuée sur 24 cycles (≈ 32 minutes car le cycle dure 80 secondes). Pour les véhicules TC,

nous considérons un nouveau critère plus simple à mettre en oeuvre pour cette étude. A chaque cycle et pour

chaque véhicule TC, la stratégie a pour objectif de faire respecter au véhicules une position consigne �xé à

l'avance. Vu la géométrie du réseau, de sa longueur et des caractéristiques de vitesse des véhicules, chaque

bus ne doit, en théorie, passer plus de 4 cycles dans le réseau. Pour ces 4 cycles, les consignes sont les mêmes

pour toutes les lignes et sont : être à 350 mètres à la �n du premier cycle après l'entrée au réseau, à 700 au

second cycle, à 1050 au troisième et à 1400 au quatrième. Si Pi (respectivement P refi ) désigne la position

réelle (respectivement position consigne) du véhicule i, le critère TC considéré ici s'écrit sous la forme

nb∑
i=1

(Pi(ki)− P refi (ki))
2

nb désigne le nombre de véhicules TC qui ont traversé le réseau pendant la période de simulation (24 cycles)

et ki désigne le numéro de cycle après l'entrée au réseau du véhicule i (k ∈ {1, 2, 3, 4}).

Nous distinguons deux études : l'une se focalise sur l'horizon de simulation pour un horizon de contrôle �xé

et l'autre sur l'horizon de contrôle.

5.4.0.3 Sensibilité par rapport à l'horizon de simulation

Pour chaque longueur de l'horizon de contrôle Hc = 1, 2, 4, trois longueurs de l'horizon de simulation sont

considérées : Hs = Hc, Hc + 2, Hc + 4. Les �gures 5.21 et 5.22 tracent les valeurs des objectifs pour les

di�érentes valeurs de Hc et de Hs pour respectivement l'algorithme original PSO et l'algorithme modi�é

GCPSO.
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Figure 5.21 � Critères VP et TC pour di�érents horizons de simulation pour l'algorithme PSO
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Figure 5.22 � Critères VP et TC pour di�érents horizons de simulation pour l'algorithme GCPSO

Pour Hc = 1 et pour les deux algorithmes PSO et GCPSO, les performances de la stratégie se dégradent avec

la longueur des horizons de simulation. Pour Hc = 2, ce n'est pas la même tendance. Les performances pour

les deux critères VP et TC sont meilleures pour Hs = 4. Viennent ensuite les performances pour Hs = 2 et
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Hs = 6. Pour Hc = 4, les trois performances pour les trois valeurs de Hs sont sensiblement les mêmes.

Pour chaque valeur de Hc �xé, nous avons considéré trois valeurs de Hs qui sont : Hs = Hc, Hs = Hc + 2

et Hs = Hc + 4. Pour pouvoir calculer les critères sur un horizon Hs 6= 1, il est nécessaire de disposer

d'estimations pour les entrées exogènes (valeurs des �ux de véhicules aux entrée du réseau). Or ces estimations

ne sont jamais �ables surtout pour les phénomènes de tra�c. Elles sont donc biaisées et le biais est d'autant

plus grand que l'horizon de simulation est plus long. L'intérêt de considérer un horizon de simulation plus

long que l'horizon de contrôle se véri�e seulement pour le cas Hc = 2. Cependant les meilleures performances

pour tous Hc et tous Hs sont pour Hs = Hc = 1 où aucune estimation n'est nécessaire.

5.4.0.4 Sensibilité par rapport à l'horizon de contrôle

Ce sont exactement les mêmes résultats que dans la sous section précédente. Mais nous les présentons de

manière di�érente a�n de mettre l'accent sur l'in�uence du paramètre Hc pour Hs �xé. Les �gures 5.23 et

5.24 montrent les résultats pour les algorithmes PSO et GCPSO.
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Figure 5.23 � Critères VP et TC pour di�érents horizons de contrôle pour l'algorithme PSO
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Figure 5.24 � Critères VP et TC pour di�érents horizons de contrôle pour l'algorithme GCPSO

Quand Hs = Hc, les performances de la stratégie pour les deux critères se dégradent avec Hc. Pour

Hs = Hc + 2 et Hs = Hc + 4, les performances sont très proches pour les trois valeurs de Hc même si

pour l'algorithme GCPSO et pour Hs = Hc + 2 et Hc = 2, la performance de la stratégie est légèrement

meilleure que les autres. Comme pour la discussion précédente, les meilleures performances sont obtenues

pour Hs = Hc = 1.

Nous observons que quand l'horizon de contrôle croit, généralement les performances sont moins bonnes. En

plus des estimations biaisées sur les entrées exogènes, ceci s'explique par le fait que quand on considère un

horizon de contrôle Hc > 1, le nombre des variables de décision du problème d'optimisation est multiplié

par Hc. Pour les algorithmes méta-heuristique PSO et GCPSO, ceci engendre des calculs beaucoup plus

importants et une di�culté supplémentaire pour la convergence avec un nombre d'itérations limité. Ce qui

résulte en une convergence prématurée.

5.4.0.5 Conclusion

Les �gures 5.25 et 5.26 résument les résultats de cette sous section pour les algorithmes PSO et GCPSO.

En abscisse, sont représentés les scénarii par des entiers allant de 1 à 9. Le tableau 5.9 donne la signi�cation

de ces entiers.

Pour les critères, nous considérons une moyenne sur les cycles. Ainsi pour le critère VP, une moyenne est

e�ectué sur les 24 cycles de simulation. Pour le critère TC, la moyenne est e�ectué sur 4 cycles.
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Entier 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Hc 1 2 4

Hs Hc Hc + 2 Hc + 4 Hc Hc + 2 Hc + 4 Hc Hc + 2 Hc + 4

Table 5.9 � Signi�cation des entiers des abscisses
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Figure 5.25 � Critères VP et TC pour di�érents horizons de contrôle pour l'algorithme PSO
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Figure 5.26 � Critères VP et TC pour di�érents horizons de contrôle pour l'algorithme GCPSO

Il est très clair que les meilleures performances sont obtenues pour Hs = Hc = 1 (ni horizon de contrôle ni

de simulation) et ce contrairement aux principes généraux de la commande prédictive. Dans le même sens,

les pires performances sont obtenues pour Hc = 4 et Hs = Hc + 4 = 8. Ceci s'explique par les deux points

suivants :

1. D'abord, pour considérer des horizons de contrôle et de simulation, il est nécessaire de disposer d'esti-

mations des entrées exogènes non contrôlables. Ces estimations sont basées sur des moyennes calculées

historiquement. Or pour le tra�c, les valeurs réelles s'écartent des moyennes et les perturbations sont

nombreuses. Ceci résulte en des calculs tenant compte de valeurs fausses.

2. L'augmentation de l'horizon de contrôle résulte en l'augmentation du nombre des variables de décision

du problème d'optimisation. Or les méthodes méta-heuristiques comme les algorithmes PSO et GCPSO

sont très sensibles au nombre de variables de décision et leurs performances décroissent avec ce nombre.

5.5 In�uence des objectifs de régulation

La stratégie est traduite sous la forme d'un problème d'optimisation bi-objectif. Le critère pour les véhicules

particuliers est la somme quadratique du nombre de véhicules sur tous les arcs du réseau que la stratégie

tend à minimiser. Le minimum théorique est facile et consiste à un nombre nul de véhicules sur tous les arcs.

Cependant, il est parfois di�cile d'atteindre cet objectif vu les conditions de tra�c et les �ux constants de

véhicules. Il est donc nécessaire de reformuler le critère des véhicules particuliers (critère VP) a�n de proposer
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un objectif plus facile à atteindre. Pour cela, l'objectif n'est plus de minimiser le nombre de véhicules sur

chaque arc mais de minimiser un écart quadratique entre le nombre réelle et un nombre �xe. L'ancien critère

est formulé de la manière suivante
Na∑
i=1

X2
i (k)

Le nouveau critère s'écrit de la manière suivante

Na∑
i=1

(Xi(k)−Xref
i )2

Nous observons que l'ancien critère s'obtient à partir du nouveau en prenant Xref
i = 0. Dans la sous section

5.2.4, nous avons évoqué un régime d'équilibre qui s'installe dans l'hypothèse où tous les accès contrôlés par

le feux sont libres. Pour chaque arc i, le nombre de véhicules d'équilibre est noté Xeq
i . Le nouveau critère

s'écrit comme suit
Na∑
i=1

(Xi(k)− p×Xeq
i )2

p désigne un coe�cient que nous allons le modi�er pour véri�er quelle valeur permet d'optimiser les perfor-

mances de la stratégie. Le coe�cient p prend les valeurs dans l'ensemble {0, 0.25, 0.5, 0.75, 1}. Les critères
de performance sont les mêmes que pour la section 5.3.

La �gure 5.27 donne l'évolution des critères VP et TC pour les di�érentes valeurs de p pour l'algorithme

PSO. La �gure 5.28 donne une moyenne des mêmes critères.
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Figure 5.27 � Critères VP et TC pour di�érentes valeurs de p pour l'algorithme PSO
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Figure 5.28 � Moyennes des critères VP et TC pour di�érentes valeurs de p pour l'algorithme PSO

Les résultats montrent que, pour l'algorithme original PSO, les meilleures performances sont obtenues pour

p = 0 c'est à dire quand on considère le critère VP initial. Le critère TC est aussi minimal pour p = 0, ceci

s'explique par le fait que la minimisation de la charge du tra�c VP pro�te aussi aux véhicules de transport

en commun. Les moins bonnes performances sont obtenues pour p = 1 c'est à dire quand les objectifs de la

régulation VP sont les moins enthousiastes.

Les mêmes résultats sont donnés, pour l'algorithme GCPSO, sur les �gures 5.29 et 5.30.
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Figure 5.29 � Critères VP et TC pour di�érentes valeurs de p pour l'algorithme GCPSO
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Figure 5.30 � Moyennes des critères VP et TC pour di�érentes valeurs de p pour l'algorithme GCPSO

Contrairement à l'algorithme PSO, la version modi�ée GCPSO ne présente pas les meilleures performances

pour p = 0. Le critère VP est minimal pour p = 0.25 et p = 0.5. Le critère TC est minimal pour p = 1.

Les objectifs de régulation des véhicules TC sont mieux respectés quand les objectifs de régulation VP sont

moins enthousiastes. Bien que la régulation VP pro�te dans certains cas aux véhicules TC, le fait d'être

moins enthousiaste pour la régulation VP, permet au critère TC d'avoir plus de poids dans le processus
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d'optimisation. Ceci ne s'est pas véri�é pour l'algorithme original PSO contrairement à l'algorithme GCPSO

parce que le premier est moins e�cace dans la recherche d'optimums globaux.

5.6 Analyse des performances de la stratégie

L'objectif de cette section est l'analyse et l'interprétation des résultats du point de vue du tra�c. Pour les

véhicules particuliers, nous nous intéressons au nombre de véhicules sur les arcs. Pour les transports en

commun, nous nous intéressons à la progression des véhicules suivant les consignes de régularité �xées. Dans

un premier temps, une étude comparative est e�ectué selon les consignes données pour la régularité des

lignes de transports en commun. Dans un second temps, nous comparons trois con�gurations de la stratégie

entre eux et par rapport aux plans de feux �xes. En�n, nous montrons les performances de la stratégie et

son comportement sous une petite perturbation de l'état du tra�c.

5.6.1 Analyse selon les consignes de régularité données aux transports en com-

mun

L'objectif de cette étude est l'analyse du comportement de la stratégie par rapport aux consignes de régu-

larité données aux véhicules de transport en commun. Nous rappelons que les consignes sont des positions

pour chaque �n de cycle et pour chaque véhicule présent sur le réseau. Avec une longueur de cycle C = 80

secondes et une vitesse libre des véhicules �xée à 8 m/s, un véhicule peut parcourir au maximum la distance

de 8 × 80 = 640 m en un seul cycle. Pour cette étude, nous appliquons la stratégie pour sept valeurs de la

consigne. Chaque valeur correspond à une con�guration, par exemple la con�guration 1 correspond à une

consigne de 100 m par cycle, ce qui signi�e que l'objectif est qu'un véhicule doit parcourir exactement 100

m par cycle. Le tableau suivant résume les 7 con�gurations :

Con�guration 1 2 3 4 5 6 7

Consigne 100 200 300 400 500 600 650

Table 5.10 � Les di�érentes con�gurations pour les consignes TC

Chaque con�guration de la stratégie est comparée avec la stratégie des plans de feux �xes. Les �gures 5.31

jusqu'au �gure 5.37 donne la progression moyenne des quatre lignes pour chaque con�guration.
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Figure 5.31 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour une consigne de 100 m
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Figure 5.32 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour une consigne de 200 m
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Figure 5.33 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour une consigne de 300 m
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Figure 5.34 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour une consigne de 400 m
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Figure 5.35 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour une consigne de 500 m
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Figure 5.36 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour une consigne de 600 m
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Figure 5.37 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour une consigne de 650 m

Pour les di�érentes valeurs de la consigne, nous observons très clairement que la stratégie essaye de faire en

sorte que la progression réelle des bus suive la consigne donnée. Même si dans certains cas extrêmes comme

pour les consignes de 100 m et 650 m, la stratégie n'arrive pas à coller aux consignes, celle ci présente de

meilleures performances que les plans de feux �xes.

A�n d'analyser un peu plus en détail le comportement de la stratégie pour les di�érentes consignes, nous

distinguons les arcs du réseau traversés par les lignes de bus de ceux non traversés. Puis nous considérons

la somme du nombre de véhicules particuliers de chaque groupe pour les 40 cycles de simulation. Nous

considérons aussi la durée moyenne de vert des arcs de chaque groupe. La �gure 5.38 donne les valeurs des

deux variables pour les deux groupes.
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Figure 5.38 � Nombre de VP et durée moyenne de vert pour les deux groupes d'arcs

Pour les arcs traversés par les bus, la durée moyenne de vert allouée augmente avec les valeurs des consignes.

Pour respecter des valeurs de consignes croissantes, il est tout à fait logique d'allouer plus de temps de vert

pour les arcs pour faire attendre les bus le moins de temps possible et pour rendre le tra�c général plus �uide.

Le nombre de véhicules particuliers sur les arcs traversés par les bus décroit logiquement avec les valeurs

des consignes. Pour les arcs non traversés par les bus, la durée moyenne de vert décroit avec les valeurs des

consignes. Le nombre de véhicules particuliers sur ces arcs décroit mais pas dans les mêmes proportions que

pour les arcs traversés par les bus.

Pour avoir une idée plus claire, nous considérons le carrefour 16 et les arcs 49, traversé par la ligne 4 de bus,

et l'arc 51, non traversé par des lignes de bus. Sur la �gure 5.39 sont représentés le nombre de VP et la durée

moyenne de vert pour les 7 consignes et pour les deux arcs.
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Figure 5.39 � Nombre de VP et durée moyenne de vert pour les arcs 49 et 51

Pour l'arc 49, la durée moyenne de vert augmente avec les consignes et le nombre de véhicules particuliers

inversement. Pour l'arc 51, c'est l'inverse. La stratégie donne plus de vert à l'arc 49 ce qui résulte en une

diminution du tra�c général sur l'arc 49 et une légère augmentation sur l'arc 51.

5.6.2 Analyse selon la priorité : véhicules particuliers ou transport en commun

L'objectif de cette sous section est d'analyser le comportement de la stratégie selon les objectifs de la régu-

lation globale que nous lui �xons. Ainsi, nous dé�nissons trois scénarii de régulation :

� Scénario 1 : priorité donnée équitablement entre les véhicules particuliers et les véhicules de transport en

commun.

� Scénario 2 : priorité absolue donnée aux véhicules particuliers. Les consignes pour les véhicules de trans-

port en commun ne sont traitées pas dans l'algorithme d'optimisation.

� Scénario 3 : priorité absolue donnée aux véhicules de transport en commun. Aucune régulation n'est dé�nie

pour les véhicules particuliers.

Pour les véhicules de transport en commun et quand une priorité est dé�nie (scénarii 1 et 3), cette consigne

est �xée à 200 m par cycle. Ceci correspond à une forte consigne di�cile à atteindre et qui nécessite le

ralentissement du tra�c. Les �gure 5.40, 5.41 et 5.42 donnent la progression moyenne des quatre ligne de bus

pour les 3 scénarii dé�nis.
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Figure 5.40 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour le scénario 1 : VP et TC
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Figure 5.41 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour le scénario 2 : VP
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Figure 5.42 � Progression moyenne des 4 lignes de bus pour le scénario 3 : TC

Pour le scénario 2 (�gure 5.41), la progression moyenne des quatre lignes est loin des consignes �xées. Pour

le scénario 1 (�gure 5.40), les bus essayent de suivre les consignes. Dans le dernier scénario (�gure 5.42), les

consignes sont les mieux respectées ce qui est tout à fait logique compte tenu que seule la régularité des bus

est prise en compte.

Parallèlement, nous nous intéressons aux véhicules particuliers. L'évolution du nombre total de véhicules sur

le réseau pour les 40 cycles de simulation et pour les 3 scénarii est donnée sur la �gure 5.43.
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Figure 5.43 � Évolution du nombre total de véhicules pour chaque scénario

Nous remarquons sans di�culté que les meilleurs résultats pour les véhicules particuliers sont obtenus quand

on donne une priorité absolue à ces véhicules. Pour une priorité absolue aux transports en commun, la

stratégie a de plus mauvais résultats que pour des plans de feux �xes. Ceci est logique dans le sens où

aucune régulation n'est demandée. Par contre, même pour une priorité mixte, les résultats pour les véhicules

particuliers sont plus mauvais que les plans de feux �xes. Ceci s'explique simplement par les consignes

données aux transports en commun qui sont très di�cile à respecter et qui nécessitent un ralentissement du

tra�c général pour freiner les bus. La stratégie retient plus de véhicules sur les arcs que pour les plans de

feux �xes. Pour des consignes plus facile à atteindre, la �gure 5.44 montre l'évolution du nombre total de

véhicules pour une priorité mixte comparée à des plans de feux �xes.
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Figure 5.44 � Évolution du nombre total de véhicules avec une priorité mixte et consigne de 350 m

5.6.3 Comportement de la stratégie sous l'e�et d'une perturbation simple

L'objectif de cette sous section n'est pas d'étudier les performances de la stratégie sous l'e�et de plusieurs

perturbations mais de montrer son comportement pour un exemple simple de perturbations. Nous considé-

rons les arcs 18 et 31 qui relient respectivement le carrefours 7 à 6 et 11 à 10. Le premier est traversé par les

bus de la ligne 4 et le second par les bus de la ligne 1. Avec une probabilité de 0.1 (respectivement de 0.2),

nous introduisons une perturbation pour l'arc 18 (respectivement 31) qui consiste à multiplier par deux le

nombre de véhicules particuliers. Moyennement, sur les 40 cycles de simulation, il y aura 4 cycles où une

perturbation sera constatée sur l'arc 18 et 8 cycles sur l'arc 31.

La �gure 5.45 montre la progression moyenne des bus pour les quatre lignes. Malgré les perturbations, les bus

respectent toujours les consignes données (500 mètres par cycle). La stratégie, même dans un environnement

perturbé, arrive à bien réguler la progression des bus.
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Figure 5.45 � Progression moyenne des 4 lignes de bus avec un tra�c perturbé

Cette régulation par rapport aux perturbations est essentiellement due à la faculté de la stratégie à réguler

le tra�c général qui �gure comme le second objectif. Ceci est e�ectué en augmentant la durée de vert pour

les arcs perturbés. La �gure 5.46 montre l'évolution du nombre de véhicules sur les arcs 18 et 31 et la durée

moyenne de vert allouée à ces arcs pour la stratégie en mode normal et en mode perturbé.
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Figure 5.46 � Évolution du nombre de VP et durée moyenne de vert pour les arcs 18 et 31

La stratégie pour respecter ses deux objectifs fait augmenter la durée moyenne de vert pour les deux arcs

puisque les perturbations consistent à une augmentation du tra�c.

5.7 Conclusion

La mise en oeuvre de la stratégie de régulation et sa validation sur un réseau réel ou virtuel posent deux

di�cultés. D'abord sur le réseau urbain de test. La di�culté concerne le choix de la géométrie du réseau,

des �ux qui le traversent et des caractéristiques des plans de feux �xes. Pour cela, nous avons imaginé un

réseau de grandes dimensions contenant 16 carrefours et 51 arcs. Il est traversé par 4 lignes de transport

en commun. Les �ux imaginés permettent d'avoir toutes les conditions du tra�c. Les plans de feux �xes

synthétisés servent comme références pour juger les résultats de la stratégie développée. Ils sont déterminés

de façon optimale par rapport aux �ux nominaux estimés. La seconde di�culté réside dans le calibrage des

paramètres de l'algorithme d'optimisation et des di�érents paramètres de la stratégie pour avoir de meilleurs

résultats. C'est pour cela que nous avons lancé la stratégie pour plusieurs valeurs des paramètres. Les résul-

tats obtenus con�rment les valeurs optimales rapportées dans la littérature spécialisée. L'étude de sensibilité

des résultats par rapport aux horizons de simulation et de contrôle montre des résultats surprenants pour

une architecture fondée sur la commande prédictive. Ceci peut ouvrir un champs de recherche intéressant sur

la commande prédictive basée sur des algorithmes d'optimisation méta-heuristiques et sur les performances

de cette commande pour des systèmes ayant des entrées exogènes non controllables.

La validation et les di�érents scénarii de test de la stratégie sur le réseau et pour di�érents objectifs de régu-

lation montrent des gains considérables par rapport aux plans de feux �xes. Pour les véhicules particuliers, la

195



stratégie permet de diminuer le nombre total des véhicules sur tout le réseau. Pour les véhicules de transport

en commun, la régularité des lignes est fortement améliorée pour di�érents objectifs et pour tous les états

du tra�c.
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Conclusion et perspectives

L'objectif de cette thèse est le développement d'une stratégie de régulation du tra�c urbain multimodale sur

de larges réseaux urbains via les feux de signalisation. Les deux modes concernés sont les véhicules particuliers

et les transports en commun de surface. Pour le premier mode, l'objectif de régulation est la minimisation

des temps d'attente dans les carrefours et plus généralement des temps de parcours sur le réseau. Pour le

second mode, l'objectif est de garantir la régularité des lignes traversant le réseau.

Dans la littérature, plusieurs travaux se sont intéressés à la régulation du tra�c des véhicules particuliers

via les feux de signalisation. Ceux qui régulent le tra�c en temps réel utilisent un haut niveau de détail qui

rend une utilisation centralisée impossible sur de larges réseaux. La stratégie TUC a permis de pallier cet

inconvénient grâce à la commande linéaire quadratique qui permet de déterminer les commandes facilement

et rapidement pour de très larges réseaux. Cependant, le modèle utilisé à la base de TUC a l'inconvénient

de ne pas reproduire des conditions de tra�c non saturé.

En ce qui concerne la régulation des transports en commun, la littérature rapporte dans la majorité des

cas des systèmes de micro-régulation uniquement au niveau des carrefours isolés. De plus, nombre de ces

systèmes se contentent de donner la priorité aux véhicules quel que soit le niveau de régularité de la ligne,

des conditions du tra�c en amont et en aval et des conséquences de telles actions sur les autres usagers.

La stratégie que nous avons proposé a l'avantage de formuler globalement le problème de régulation pour les

deux modes sur de larges réseaux urbains. La stratégie fonctionne en boucle fermée en utilisant le concept

intuitif de la commande prédictive généralisée. La première di�culté concerne la traduction des objectifs de

régulation en des critères mathématiques. Nous avons construit deux critères chacun exprimant l'objectif

de régulation pour un mode. Pour les véhicules particuliers, la régulation consiste à minimiser les temps

de parcours qui dépendent essentiellement des longueurs de �le d'attente au niveau des carrefours qui dé-

pendent à leurs tours du nombre total des véhicules sur les arcs. Ainsi le premier critère est la somme de

tous les véhicules sur chaque arc du réseau. Pour les transports en commun, la régulation consiste soit à

maximiser la régularité des lignes ou plus simplement à faire de façon que les véhicules passent le moins

de temps sur le réseau. La régularité d'une ligne correspond soit au respect d'une table horaire pré-établie

soit au respect d'un intervalle régulier entre les véhicules successifs. Pour tenir compte de tous ces cas de

�gure, nous avons construit un critère original qui exprime l'écart quadratique entre les positions réelles des

véhicules de transport en commun et des positions références à atteindre. Les positions références dépendent
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du type de la régulation envisagée.

Le principe de la commande prédictive repose sur l'estimation des variables d'état dans le futur. Pour notre

système, les variables sont d'une part le nombre de véhicules particuliers dans chaque arc du réseau et d'autre

part les positions de chaque véhicule de transport en commun. Les estimations de ces variables sont e�ec-

tuées par deux modèles que nous avons développé. Pour les véhicules particuliers, nous reprenons le même

modèle utilisé dans les stratégies TUC et NeTPrior en introduisant une modi�cation pour tenir compte de

conditions de tra�c sous saturé. La modi�cation, simple sur le plan théorique, a des conséquences très im-

portantes. D'abord, elle permet au modèle d'être plus précis ce qui rend la régulation beaucoup plus e�cace.

Ensuite, elle a supprimé le caractère linéaire du modèle initial.

Pour les transports en commun, nous avons développé deux modèles originaux. Le premier, plus simple,

ne tient compte que des durées des phases. Les instants de début sont considérés inconnus et représentés

comme des variables aléatoires. Le deuxième permet de tenir compte de ces dernières variables et permet

de s'a�ranchir de quelques restrictions. La di�culté pour le développement de ces deux modèles réside dans

la réalisation d'un compromis entre simplicité et précision. Un modèle très précis nécessiterait beaucoup de

calcul ce qui le rend inutilisable dans un environnement temps réel. Un modèle trop simpliste peut rendre

la régulation ine�cace puisqu'il reproduirait, dans ce cas, des situations loin de la réalité. Les deux modèles

sont fondés sur les événements et permettent de reproduire e�cacement les interactions entre les transports

en commun et les autres véhicules.

Après l'estimation des variables d'état données par les modèles, un algorithme d'optimisation permet de dé-

terminer les variables de contrôle optimales à appliquer au tra�c réel compte tenu des deux critères construits.

Une méthode qui a particulièrement fait ses preuves est la méthode d'optimisation par essaims particulaires.

Il s'agit d'une méta-heuristique dont la simplicité de mise en oeuvre et l'e�cacité de convergence en font

une méthode très prisée dans la littérature et très prometteuse. Nous avons implanté deux versions de cette

méthode et nous avons testé des mécanismes pour adapter la méthode, initialement dédiée à l'optimisation

mono-objectif, au cas de l'optimisation multi-objectif.

Nous avons proposé deux architectures de commande. La première est sous la forme classique de la com-

mande prédictive. La deuxième utilise la commande linéaire quadratique (comme TUC ou NeTPrior) pour

orienter l'algorithme d'optimisation vers les régions de l'espace de recherche les plus prometteuses. Cette

architecture fait économiser à l'algorithme d'optimisation des recherches inutiles.

La stratégie, à travers les résultats de simulation, a réussi à satisfaire les objectifs de départ à savoir améliorer

signi�cativement le tra�c général et la régularité des lignes de transport en commun. Dans certaines situa-

tions, les résultats sont exceptionnels ce qui démontre l'e�cacité de la stratégie et la nécessité d'approfondir

encore plus les simulations et aussi certains aspects théoriques et pratiques.

Du point de vue de la simulation, il sera intéressant et nécessaire de tester la stratégie et de la valider sur des

logiciels de simulation du tra�c permettant de tenir compte des spéci�cités de la stratégie et des variables
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du tra�c qui y interviennent.

Concernant la modélisation, il peut être envisagé d'améliorer les deux modèles des transports en commun en

poussant la ré�exion sur le calcul de la longueur de �le d'attente devant les véhicules de transport en commun.

Pour l'algorithme d'optimisation, les suites de ce travail peuvent se situer sur deux axes :

� Améliorer la convergence de l'algorithme en explorant de nouveaux mécanismes propres à l'algorithme et

en proposant de nouvelles architectures comme la parallélisation de l'algorithme.

� Proposer de nouveaux critères en décomposant les deux critères de base. Ceci nécessite alors d'adapter

l'algorithme d'optimisation pour tenir compte de plusieurs critères.

En�n, pour l'architecture générale de la commande, il sera intéressant de pousser la ré�exion sur l'utilité de

la commande prédictive et des longueurs des horizons de contrôle et de simulation dans le cas de systèmes

possédant des entrées exogènes non controllables. D'une manière plus générale, il sera intéressant aussi

d'investiguer plus en profondeur l'apport des méthode méta-heuristiques pour la commande prédictive.
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