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Résumé
Si la pertinen
e de la prise en 
ompte de la météorologie dans la gestion du tra�
est bien admise, son intégration dans les outils d'aide à la dé
ision et les stratégiesde 
ontr�le représente en
ore un enjeu réel pour les gestionnaires d'infrastru
tures.En e�et, 
ette avan
ée semble légitimée par les e�ets signi�
atifs d'une météorologiedégradée sur la sé
urité des usagers et le 
omportement des 
ondu
teurs. Ainsi,au niveau de la sé
urité, un sur-risque d'a

ident a été mis en éviden
e par denombreux travaux. Or, l'étiologie de 
e risque augmenté ne permet pas seulementde démontrer l'impa
t d'évènements météorologiques extrêmes et pon
tuels (ex :tempêtes de neige), mais également 
elui de phénomènes ré
urrents (ex : la pluie).La baisse de la sé
urité des 
ondu
teurs se traduit 
on
rètement par un 
hangementde 
omportements des usagers (vitesses, temps inter-véhi
ulaires) mais aussi du�ot de véhi
ules en général (vitesse, débit, 
on
entration), 
e
i in�uant de manière
onséquente sur la mobilité. De fait, la pluie représente ainsi la se
onde 
ause de
ongestion pon
tuelle.Pourtant, malgré 
es enjeux indéniables, les e�ets de la météorologie sur le tra�
demeurent mal quanti�és et ne sont guère intégrés à la modélisation ou l'estimationdu tra�
. Ce travail de thèse se propose ainsi de 
ontribuer à une meilleure 
ompré-hension des e�ets météorologiques sur le tra�
, en se fo
alisant sur des phénomènesde pré
ipitations en milieu interurbain. Partant d'un état de l'art de l'impa
t mé-téorologique sur le tra�
, il nous est apparu que les études existantes, par leurs
aren
es, soulèvent le besoin de fonder une méthodologie d'analyse plus rigoureuse.Cette méthodologie, une fois 
lairement dé�nie, a ensuite été appliquée à des don-nées opérationnelles. Elle nous a permis de quanti�er les e�ets de la pluie à plusieursniveaux selon l'é
helle de représentation abordée : au niveau mi
ros
opique, 
onsidé-rant le 
omportement individuel des 
ondu
teurs, les analyses statistiques mettenten lumière des e�ets sur les vitesses, les temps et les distan
es inter-véhi
ulaires.Ces e�ets se re�ètent au niveau ma
ros
opique (
elui du �ot de véhi
ules) ave
des variations de débits, de vitesses du �ot et, de façon générale, de l'ensemble desparamètres formant le diagramme fondamental du tra�
. Les résultats empiriquesnous semblent ainsi ouvrir la voie à l'intégration du phénomène météorologique à lamodélisation du tra�
.Partant, nous avons développé, à 
e stade de notre travail, une 
ontribution théo-rique à la modélisation du tra�
 se fondant sur une formulation Vlasov qui permet dedériver un modèle ma
ros
opique à deux équations à partir d'une formulation 
iné-tique. Le modèle ainsi proposé o�re un 
adre propi
e à l'intégration d'un paramètremétéorologique. La dis
rétisation numérique du modèle s'e�e
tue à l'aide d'une mé-thode à pas fra
tionnaire qui permet de traiter su

essivement le terme sour
e etv



la partie homogène du système. Pour la partie homogène du système, nous avonsfait l'usage d'un s
héma de type Lagrange+remap. Le 
omportement du modèle,
ouplé à une équation de transport sur les temps inter-véhi
ulaires, a ensuite étéillustré à travers une série d'expérimentations numériques qui ont mis en éviden
eses aptitudes fa
e à des 
onditions météorologiques 
hangeantes.Dans un ultime volet, notre travail s'est orienté vers de futures appli
ations entemps réel qui se pla
eraient dans un 
adre bayesien d'assimilation de données. Ledé� à relever est 
elui de l'estimation en ligne du ve
teur d'état du tra�
 au fur età mesure de l'arrivée de nouvelles observations. Une méthode de �ltrage parti
u-laire (Monte Carlo séquentielle) nous a paru judi
ieuse à mobiliser, 
ar elle s'adaptebien à la problématique du tra�
 routier. Plusieurs s
énarios fondés sur des don-nées opérationnelles permettent ensuite de montrer les béné�
es de l'intégration duphénomène météorologique à de telles appro
hes. Une meilleure 
onnaissan
e duphénomène météorologique doit ainsi mener à son insertion dans les modèles de tra-�
 qui forment le substrat des outils d'aide à la dé
ision destinés aux gestionnaires.Le travail proposé ouvre don
 des perspe
tives pour le développement de stratégiesde gestion de tra�
 météo-sensibles.

vi



Abstra
t
The integration of the weather e�e
ts into de
ision support tools and real timetra�
 management strategies represents a 
riti
al need for all road operators. Themotivations are 
lear be
ause of the signi�
ant e�e
ts of adverse weather on road sa-fety and drivers' behaviors. At a safety level, the in
rease of the 
rash frequen
y andseverity has been highlighted by several studies. This in
rease of the 
rash risk doesnot 
on
ern only extreme weather events, su
h as winter storms, but also re
urringevents like rain. The 
hanges in drivers' behaviors (de
rease of speeds, headways)and tra�
 �ow dynami
s (speed, �ow, density) lead to signi�
ant 
onsequen
es froma mobility point of view : thus, rain represents the se
ond largest 
ause of non re-
urring 
ongestion (15 %) after in
idents.In spite of this 
ontext, the e�e
ts of adverse weather on tra�
 are not wellquanti�ed and, above all, not integrated into tra�
 modelling and estimation. Thepresented thesis resear
h aims at 
ontributing to a better understanding of themeteorologi
al e�e
ts on tra�
 by fo
using on pre
ipitation events at interurbanse
tions. From a literature review of the meteorologi
al impa
t on tra�
, we haveunderlined a need of a standardized methodology. Su
h a standardized methodologyfor the rain impa
t quanti�
ation is proposed and applied to real data. It enables aquanti�
ation of the rain e�e
ts at di�erent levels, a

ording to the s
ale of repre-sentation : at a mi
ros
opi
 level, the statisti
al analyses highlight 
hanges in driversspeeds, time headways. Those e�e
ts re�e
t on the ma
ros
opi
 level of tra�
 �owwith 
hanges in speed, �ows, and, in a general way, in all the parameters 
omposingthe fundamental diagram of tra�
. Hen
e, the empiri
al results pave the way forintegrating the meteorologi
al phenomenon into tra�
 modelling.Next, we propose a theoreti
al 
ontribution to tra�
 modelling, based on a Vla-sov formulation, whi
h enables the derivation of a two equations ma
ros
opi
 model.The proposed model o�ers a relevant framework for the integration of a meteorologi-
al parameter. Regarding the numeri
al dis
retization, we propose a fra
tionnal stepmethod allowing to deal su

essively with the sour
e terme and the homogeneouspart of the system. We develop a Lagrange+remap s
heme for the homogeneouspart of the system. The model behaviour is illustrated through several numeri
alexperiments whi
h highlight the model features fa
ed with 
hanging meteorologi
al
onditions.In the last 
hapter, an e�ort towards future online appli
ations is put forward.Within a Bayesian framework for data assimilation, the goal resides in the onlineestimation of the tra�
 state ve
tor given 
urrent measurements. Based on real worlddata, some s
enarios show the bene�ts of the integration of the meteorology into su
happroa
hes. Thus, a better knowledge of the weather impa
t on tra�
 leads to itsvii



integration into tra�
 models and will enable the improvement of de
ision supporttools for road operators. The proposed work opens perspe
tives for the developmentof weather-responsive tra�
 management strategies.
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Introdu
tion générale
Au début, la jeune �lle de la Dauphine aurait bien voulu 
ompter lesheures, mais l'ingénieur de la 404 n'en voyait pas l'intérêt. Tout le mondepouvait regarder sa montre mais 
'est 
omme si 
e temps atta
hé aupoignet ou le bip bip de la radio mesurait autre 
hose, par exemple letemps de 
eux qui n'avaient pas fait la bêtise de rentrer à Paris parl'autoroute du sud un diman
he après-midi et qui n'avaient pas dû, dèsaprès Fontainebleau, se mettre au pas, s'arrêter, six �les de 
haque 
oté(on sait que les diman
hes l'autoroute est réservée ex
lusivement à 
euxqui rentrent à Paris), remettre le moteur en mar
he, avan
er de troismètres, s'arrêter. Julio Cortàzar. L'autoroute du sudLa gestion du tra�
 routier en 2010 : enjeux et dé�sUne 
ohorte interminable de véhi
ules à l'arrêt, et leurs o

upants, prisonniersd'un bou
hon monstrueux, s'étalant à perte de vue sans quelque espoir de résorp-tion : tel est le dé
or planté par Julio Cortàzar dans une nouvelle qui inspira en 1979le long métrage de Luigi Comen
ini, intitulé le grand embouteillage. Il semble que
ette �
tion ait pris une forme bien réelle en 
et été 2010 et il n'est guère étonnantque la Chine en soit le théatre. Pendant près de deux semaines, le "plus grandembouteillage du monde" s'est maintenu inéxorablement sur la se
tion G110 ralliantPékin à Zhangjiakou, paralysant le tra�
 sur plus d'une 
entaine de kilomètres,malgré l'ensemble de mesures d'urgen
e prises par les autorités. A l'origine de 
ettehyper-saturation se trouve un évènement pon
tuel (travaux de maintenan
e) maisaussi et surtout une augmentation in
ontr�lée de 40 % par an du volume de tra�
sur 
ette autoroute. Or, si 
ertains journaux se sont interrogés sur la possibilité d'un
anular, les spé
ialistes de la gestion de tra�
 en Europe ne seraient pas surprisoutre mesure que les problèmes de 
ongestion, transposés à l'é
helle d'une Chinedevenue le symbole d'un dévéloppement é
onomique et industriel sans pré
édent,s'en trouvent démultipliés.L'exemple de la Chine est symptomatique d'une inéadéquation entre les infra-stru
tures de transport (l'o�re) et la 
roissan
e soutenue du par
 automobile et dutra�
 routier (la demande). Si les années 2000 ont été témoins ave
 Internet d'unetroisième révolution industrielle, qui, dans un 
ontexte de mondialisation toujoursplus important, a profondément bouleversé nos so
iétés, le tra�
 routier n'a pas1



2 INTRODUCTIONpour autant été virtualisé et le besoin en transport des biens et personnes poursuitsa 
roissan
e. A l'inverse des 
ourriers, �ux �nan
iers ou autres informations qui
ir
ulent par millions 
haque jour à travers autant de transa
tions éle
troniquesquasi instantanées, le tra�
 routier reste lui dépendant de 
ontraintes physiques,né
essitant une gestion de l'espa
e expédiente. C'est ainsi que l'on a vu naître,depuis un 
ertain temps déjà, un besoin d'optimiser l'usage des infrastru
tures detransport a�n de réduire les phénomènes typiques de 
ongestion. Aujourd'hui, despréo

upations é
onomiques et plus ré
emment environnementales 
ontraignent lesexploitants à gérer les infrastru
tures existantes plut�t que de poursuivre leur exten-sion. Dans 
e 
ontexte, les systèmes de transport intelligents (Intelligent TransportSystems) ont été introduits pendant la dernière dé
ennie 
omme un ensemble deméthodes et d'équipements visant à optimiser l'usage des infrastru
tures par dessolutions te
hnologiques, mais aussi par une meilleure information des usagers, 
e
idans le but d'a

roître leur 
onfort et leur sé
urité. La prévision en temps réel destemps de par
ours, la di�usion de l'information tra�
 sur di�érents supports (ex :panneaux à messages variables), la régulation des vitesses, le 
ontr�le d'a

ès oula gestion dynamique des voies de 
ir
ulation sont autant de stratégies utilisées.Quant aux systèmes 
oopératifs (
onsidérés 
omme les systèmes ITS de deuxièmegénération), qui se fondent sur des moyens de 
ommuni
ation entre les véhi
ules ouave
 l'infrastru
ture, pour optimiser les performan
es sur le réseau, ils sont en pleinessor.
Au sein des pro
essus de 
on
eption tou
hant à l'ensemble des outils d'aide àla dé
ision destinés aux gestionnaires d'infrastru
tures routières, la modélisation dutra�
 
onstitue la pierre angulaire. Depuis 1955 et les travaux pionniers de Lighthill,Whitham et Ri
hards [97℄, les s
ienti�ques du domaine ont entrepris un intensetravail de re
her
he pluridis
iplinaire visant à mieux appréhender la dynamiquedu tra�
 et, ainsi, à mieux le 
omprendre et le prévoir. Les développements demodèles mathématiques et physiques ne se sont pas pour autant dé
onne
tés desproblématiques sous-ja
entes liées au monde réel. Après quelques dé
ennies de déve-loppement de modèles déterministes, on a vu émerger de nouvelles préo

upationsliées à des appli
ations 
on
rètes de 
es modèles à la gestion du tra�
. De 
efait, leur amélioration passe aujourd'hui par une prise en 
ompte des in
ertitudeset des sour
es d'hétérogénéité qui s'intègreraient avantageusement dans des outilsde gestion temps-réel du tra�
. On dénote ainsi des thématiques multi-
lasses etmulti-voies, qui parti
ipent d'un ra�nement des des
riptions existantes. Dans 
etteoptique, les variations des 
onditions météorologiques représentent également unesour
e d'in
ertitude pouvant a�e
ter les 
omportements des 
ondu
teurs, du �ot devéhi
ules en général, et par voie de 
onséquen
e, les paramètres des modèles de tra�
en parti
ulier. Quoique très intuitif pour le 
ondu
teur lambda, 
e phénomène a ététrès peu étudié en Fran
e et en Europe en dépit des enjeux réels qu'il sous-tend entermes de sé
urité ou de mobilité.



INTRODUCTION 3La météorologie : une sour
e d'in
ertitude mal maî-triséeUne météorologie in
lémente (neige, pluie, brouillard, vent ou autres 
onditions)peut être lourde de 
onséquen
es sur un réseau routier, aussi bien du point de vuede la sé
urité que de la �uidité du réseau. Cha
un se souvient par exemple du ter-rible hiver 2005-2006 pendant lequel d'importantes 
hutes de neige et du brouillardentraînèrent un blo
age no
turne de plusieurs dizaines d'usagers sur l'autorouteA84 entre Caen et Rennes. L'importan
e d'évènements extrêmes 
omme la neigeet les tempêtes de neige n'est pas négligée et a donné lieu à de nombreuses étudesainsi qu'au développement de systèmes de gestion et de maintenan
e hivernale.Cependant, les stratégies a
tuelles de gestion de tra�
 utilisent des outils peu voirenon sensibles aux 
onditions météorologiques, faisant naître un réel besoin de la partdes gestionnaires d'infrastru
tures. Hormis le type d'évènement extrême et pon
tuelsus-
ité, nul ne peut ignorer l'importan
e que peuvent revêtir des phénomènes moinsintenses mais plus fréquents 
omme les pré
ipitations d'intensité légère à moyenne.Ainsi, selon l'administration fédérale améri
aine des autoroutes (FHWA [49℄), lapluie 
onstitue la deuxième grande 
ause de 
ongestion non ré
urrente. 15 % des
ongestions non ré
urrentes sont dues à des 
onditions météorologiques parti
ulièreset la pluie peut augmenter les temps de par
ours de 12 à 20 %. Mais la prin
i-pale sour
e de motivation des travaux sur 
e thème réside dans l'in�uen
e de lamétéorologie sur la sé
urité routière. Même si les avan
ées te
hnologiques 
ommele freinage ABS (Anti Blo
king System), les quatre roues motri
es, la 
orre
tion detraje
toire (ESP) et
., parti
ipent d'une sé
urité a

rue, il y a une relation 
laireentre 
onditions météorologiques dégradées et sé
urité routière qu'un 
ertain nombred'études ont mis en exergue. Selon une étude de la FHWA fondée sur les statistiquesde l'administration améri
aine de la sé
urité routière (NHTSA), 24 % des 6 400000 a

idents annuels (en moyenne) se produisent lors de 
onditions dégradées :pluie, neige, brouillard, 
haussée mouillée ou glissante. A 
es 
hi�res s'ajoutent 
euxrelatifs aux dommages 
orporels : 673 000 personnes blessées et 7400 tuées [49℄. Ens
rutant en détail la nature des 
onditions météorologiques propres à 
es a

idents, ilapparaît que 47 % ont eu lieu lors de 
onditions pluvieuses, qui sont, bien entendu,asso
iées à une 
haussée humide. Toujours aux Etats-Unis, Lin et Nixon [98℄ onte�e
tué une synthèse bibliographique à partir de 34 rapports sur les e�ets des
onditions météorologiques dégradées sur la sé
urité routière. Les résultats de 
etteméta-analyse sont sans équivoque. L'o

urren
e de pré
ipitations entraîne une forteaugmentation de la fréquen
e et de la sévérité des a

idents : la pluie peut augmenterle taux d'a

ident de 71 % et le taux de blessés de 49 %, 
es 
hi�res devenant plusélevés en
ore ave
 l'augmentation de l'intensité des pré
ipitations. Cette tendan
egénérale a été 
on�rmée dans beau
oup de pays : au Canada, par exemple, uneautre synthèse s'a

orde sur l'augmentation du risque de 70 % [6℄. En Fran
e, lephénomène a été analysé ( [94, 112℄) par l'observatoire national interministérielde sé
urité routière (ONISR). Celui-
i 
hi�re ainsi à 13 % la part des a

identsenregistrés par temps de pluie. Par ailleurs, en analysant plus �nement les 
onditionsfavorisant un a

ident, une étude australienne a insisté sur l'importan
e de la date



4 INTRODUCTIONde la dernière pré
ipitation 
ar, selon elle, l'e�et des pré
ipitations sera d'autant plusgrand si beau
oup de jours sont passés depuis la dernière pré
ipitation [42℄. Les e�etssigni�
atifs des pré
ipitations en termes de sé
urité et de mobilité, asso
iés au peud'études sur le sujet et à l'absen
e de stratégies de gestion de tra�
 météo-sensibles,mettent en lumière des enjeux é
onomiques et so
iétaux importants. Ces enjeuxreprésentent par là même la prin
ipale motivation d'un programme de re
her
he ex-haustif sur le sujet. De telles études sont possibles grâ
e aux avan
ées te
hnologiqueset aux politiques d'ar
hivage des données, qui permettent aux 
her
heurs d'analyser
onjointement des données tra�
 et météorologiques.Contributions et 
adre de la thèseObje
tifs et 
ontributionsCe travail de re
her
he se propose de 
ontribuer à l'analyse et la modélisationdes e�ets météorologiques sur le tra�
, et plus pré
isément sur le 
omportementdes 
ondu
teurs et la qualité de l'é
oulement. La motivation de 
e travail dé
oulenaturellement des quelques éléments soulignés dans 
ette introdu
tion et du peud'études sur 
e sujet, à l'ex
eption de 
elles menées en Amérique du Nord. A�n depouvoir proposer dans un futur pro
he des stratégies de gestion de tra�
 et des outilsd'aide à la dé
ision prenant en 
ompte le phénomène météorologique, l'obje
tif de
ette thèse est triple :1. proposer et appliquer une méthodologie d'analyse pour mieux 
omprendre etquanti�er les e�ets météorologiques sur le tra�
,2. intégrer les résultats et le paramètre météorologique en général dans la modé-lisation théorique du tra�
 routier,3. o�rir un 
adre propi
e à l'émergen
e d'outils d'aide à la dé
ision pour la gestiondu tra�
.Or, en 
onsidération de l'étendue des domaines abordés, aussi bien du point devue du tra�
 routier que météorologiques, quelques pré
isions s'imposent quantau périmètre d'étude et aux phénomènes étudiés. Du 
oté du tra�
, tout d'abord,
e travail se limitera à un périmètre inter- et péri-urbain, en analysant les 
om-portements individuels des véhi
ules ou la dynamique du tra�
 sur des se
tionspéri-urbaines ou autoroutières. Les études en milieu urbain liées à la météorologieexistent, notamment sur des problématiques de réglages de phases de feux, maisne seront pas abordées i
i. D'autre part, les aspe
ts liés à la sé
urité ne serontpas abordés dire
tement. Même si les e�ets négatifs sur la sé
urité sont une desmotivations prin
ipales du travail e�e
tué, il n'y a pas de réel besoin de nouvellesanalyses a

identologiques. La question des indi
ateurs de risque représente quantà elle une thématique liée qui ne sera pas non plus 
onsidérée. De plus, l'analysedu 
omportement des 
ondu
teurs s'e�e
tuera par le tru
hement de l'analyse dedonnées, mais la psy
hologie du 
ondu
teur ne sera pas abordée i
i autrement que



INTRODUCTION 5par des interprétations de bon sens (même s'il est 
lair que l'appro
he 
omportemen-tale et les apports de la psy
hologie présentent leur intérêt dans de tels domainespluridis
iplinaires).Con
ernant les 
onditions météorologiques analysées, la disponibilité des donnéesa également vite imposé une restri
tion du périmètre d'étude : 
elles-
i porterontprin
ipalement sur des phénomènes ré
urrents de pré
ipitations (pluie), d'intensitéfaible à moyenne. Cependant, des études de phénomènes de plus forte intensitéou plus parti
uliers 
omme le brouillard, ou l'ensoleillement, pourraient très biens'intégrer aux 
adres méthodologiques présentés tout au long de 
e do
ument.Plan de la thèseLe travail résumé dans 
e do
ument revêt sans ambages un 
ara
tère pluridis
i-plinaire en 
onvoquant des méthodes et 
on
epts d'analyse de données, de mé
aniquedes �uides, d'analyse numérique et des méthodes statistiques, probabilistes ou en
orede traitement du signal. Cet aspe
t multidis
iplinaire dé
oule naturellement du sujetpré
is à traiter mais est aussi propre au domaine du tra�
 routier, domaine phare dela re
her
he appliquée qui peut faire intervenir un grand nombre de dis
iplines de parla diversité des phénomènes sous-ja
ents. La thèse est présentée en 
inq 
hapitres,qui proposent de suivre un 
heminement logique retraçant la démar
he de re
her
he.Le 
hapitre 1 dresse un état de l'art des études existantes sur notre sujet.Cette synthèse bibliographique a permis de re
enser le savoir existant et ses la
unesainsi que les pistes de re
her
he les plus prometteuses quant à l'impa
t de la mé-téorologie sur le tra�
. Les études existantes traitent prin
ipalement le phénomènemétéorologique du point de vue de la demande ou d'un point de vue ma
ros
opique.Des di�
ultés en résultent, nous semble-t-il, quant à la qualité et au volume desdonnées, tra�
 ou météorologiques ; en outre, des fa
teurs exogènes, trop souventnégligés, sont à notre avis sus
eptibles d'in�uen
er les résultats obtenus.Nous soulignerons don
, au sein de 
e 
hapitre introdu
tif, l'absen
e d'une dé-mar
he méthodologique et d'analyse normalisée, que le 
hapitre 2 
ontribuera à
ombler. En e�et, nous développerons un 
adre méthodologique rigoureux pourles futures analyses empiriques, ayant pour ambition d'appréhender au mieux la
omplexité des phénomènes étudiés. Plusieurs études statistiques seront ensuiteproposées, dont les prin
ipales reposent sur des données tra�
 individuelles françaiseset suisses. Il s'agira ainsi d'analyser les données tra�
 issues de 
apteurs bou
leséle
tromagnétiques en les 
ouplant à une information météorologique. Les résultatsprésentés selon plusieurs niveaux d'analyses quanti�eront pré
isément l'impa
t despré
ipitations en allant du 
omportement individuel des véhi
ules à 
elui d'un �otde tra�
.A 
e stade, le 
hapitre 3 proposera un 
adre théorique original apte à reproduireles tendan
es mises en lumière par les analyses du 
hapitre 2. Nous aborderonsd'abord le domaine générique de la modélisation du tra�
, avant de présenter unetypologie des modèles existants, 
e qui nous permettra de justi�er les 
hoix e�e
tués.



6 INTRODUCTIONNous 
ontribuerons ensuite à l'enri
hissement du 
omplexe de modélisation, par laproposition d'une formulation de type Vlasov à partir de laquelle un nouveau modèlema
ros
opique du se
ond ordre peut être dérivé. Certaines propriétés du modèleseront alors présentées, justi�ant l'intégration d'un paramètre météorologique dansla modélisation ma
ros
opique. Un a

ent tout parti
ulier sera mis sur les possibilitéssupplémentaires o�ertes par les modéles du se
ond ordre pour un tel obje
tif.Le modèle introduit sera dis
rétisé dans le 
hapitre 4 grâ
e à une méthode àpas fra
tionnaire qui permet de traiter su

essivement le terme sour
e et la partiehomogène du système. Pour traiter la partie homogène du système, nous proposeronsun s
héma numérique de type Lagrange-proje
tion. Les propriétés du modèle, son
omportement, ainsi que l'intégration du paramètre météorologique dans la modé-lisation, seront illustrés par la suite dans une série d'expérien
es numériques, qui
on�rmeront la bonne sensibilité du modèle fa
e aux 
hangements météorologiques.Dans le 
hapitre 5, le travail porte sur les appli
ations en ligne et l'intégrationdes nouvelles 
onnaissan
es sur le phénomène météorologique dans des outils d'aideà la dé
ision pour la gestion du tra�
. Ces outils se fondent généralement sur desmodèles de tra�
, qui, s'ils sont sensibles aux 
onditions météorologiques, peuventpermettrent à l'outil qui le 
ompose de réagir en temps réel à leurs 
hangements.Le travail proposé repose sur le �ltrage bayesien ave
 une estimation du ve
teurd'état du tra�
. L'appli
ation d'une méthode de Monte Carlo séquentielle sur unese
tion du périphérique lyonnais démontrera les béné�
es pour les gestionnaires del'intégration des résultats sur les e�ets météorologiques.Pour 
on
lure, l'ar
hite
ture générale de la thèse peut être résumé par la �gure1.
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Figure 1 � Ar
hite
ture générale de la thèse et dé
oupage du travail réalisé.
Cadre de la thèseCette thèse s'est intégrée depuis son lan
ement à une initiative européenne portéepar le Laboratoire d'Ingénierie Cir
ulation Transport de l'INRETS (LICIT), dansle 
adre du programme COST : European Cooperation in the �eld of S
ienti�
 andTe
hni
al Resear
h.Depuis mars 2008, l'a
tion COST TU0702 (tu0702.inrets.fr) réunit des 
her-
heurs provenant de 14 pays européens et 2 pays non européens partenaires (Aus-



8 INTRODUCTIONtralie et Japon) sur le thème de la gestion de tra�
 par 
onditions météorologiquesdégradées : "Real-Time monitoring, surveillan
e and 
ontrol of road networks underadverse weather 
onditions". Les prin
ipaux obje
tifs de 
e programme de re
her
hesont les suivants :� une meilleure 
ompréhension des e�ets météorologiques sur le tra�
,� le développement et la promotion d'outils d'aide à la dé
ision minimisant 
esimpa
ts,� la proposition de stratégies de gestion de tra�
 météo-sensibles.Pour atteindre 
es obje
tifs, trois groupes de travail ont été 
réés :� Working Group 1 : Modélisation des e�ets météorologiques sur le tra�
,� Working Group 2 : Modélisation des e�ets météorologiques sur la 
haussée,� Working Group 3 : Fusion de données multi-sour
es (tra�
 et météorologiques).Le travail de thèse s'est logiquement intégré aux travaux des groupes de travail 1 et3 et la méthodologie proposée fut en a

ord ave
 
elle de l'a
tion en général, résuméesur la �gure 2 :

Figure 2 � Diagramme fon
tionnel de l'a
tion COST TU0702.Dans 
e 
adre, nous avons e�e
tué un séjour s
ienti�que de 
ourte durée àl'E
ole Polyte
hnique Fédérale de Lausanne (EPFL), lors duquel nous avons puréaliser l'analyse de données suisses. D'autre part, nous avons fortement 
ontribuéà alimenter un rapport de re
her
he édité par l'a
tion COST TU0702 sur l'état del'art des e�ets météorologiques sur le tra�
.
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10 ETAT DE L'ART1.1 Introdu
tionCe premier 
hapitre dresse l'état de l'art de l'impa
t des 
onditions météo-rologiques sur le tra�
 routier. En résumant, de la manière la plus exhaustivepossible, l'ensemble des 
onnaissan
es et méthodes fournies à 
e sujet par les travauxpré
édents, il apparaît d'emblée que le phénomène étudié est grandement protéi-forme, rendant plus ardues les di�érentes analyses à mener pour l'appréhender dansson ensemble. Si une forme de 
onnaissan
e pratique et de bon sens, tirée de nospropres expérien
es de 
ondu
teur/tri
e, atteste de l'in�uen
e en temps réel d'unemétéorologie dégradée sur le tra�
, il n'en reste pas moins que d'autres fa
teurspeuvent 
omplexi�er l'appréhension du phénomène.En premier lieu, la di�
ulté réside dans la modi�
ation en amont de la demandeen tra�
, 
'est-à-dire du nombre d'usagers sur le réseau et de leurs 
hoix de dépla-
ement. Cet aspe
t 
onstitue déjà en soi un sujet de re
her
he dont les prin
ipales
on
lusions seront résumées dans la se
tion 1.3.Dans un deuxième temps, les apports des études abordant les e�ets 
on
retsd'une météorologie dégradée sur le tra�
 seront exposés, ordonnés selon deux axes dere
her
he qui 
orrespondent à autant d'é
helles d'analyse : au niveau mi
ros
opique(se
tion 1.4), les véhi
ules sont analysés individuellement et il apparaît que le 
om-portement des 
ondu
teurs est altéré via une dégradation de l'état de la 
haussée,une diminution de la visibilité. Les grandeurs a�e
tées par 
ette gène seront natu-rellement les vitesses individuelles, les temps inter-véhi
ulaires, les inter-distan
es.A un niveau ma
ros
opique (se
tion 1.5), un 
ertain nombre de travaux mettent enlumière un report de 
es e�ets mi
ros
opiques sur les variables 
ara
téristiques d'un�ot de véhi
ules : baisses de la vitesse moyenne, du débit et la 
on
entration. Il est
lair que la 
onjon
tion de 
es deux types de résultats va entraîner des variations detemps de par
ours par météorologie dégradée, 
omme le résument quelques études.Cette synthèse bibliographique, établissant un panorama le plus 
omplet possible(même si for
ément séle
tif) des prin
ipales 
on
lusions des pré
édents travaux surnotre thème, devrait également soulever leurs faiblesses et la
unes nous ayant pousséà entreprendre de nouvelles investigations. Une 
ritique de la littérature existante
lora 
e 
hapitre et introduira par la même o

asion les études empiriques présentéesdans le 
hapitre suivant. Mais avant tout, les données étant notre matériau de base,il 
onvient de débuter 
e 
hapitre par une présentation des variables 
onsidérées,ainsi que des di�érentes sour
es de données, tra�
 ou météorologiques, sur lesquellesse fondent les analyses existantes ou menées dans 
e travail (se
tion 1.2).1.2 Cara
térisation du tra�
 routier1.2.1 Variables ma
ros
opiques du tra�
Si, à un niveau mi
ros
opique d'analyse, les variables 
ara
téristiques des véhi-
ules (vitesses individuelles, temps et distan
es inter-véhi
ulaires), et leur mesure,sont assez intuitives, il apparaît que la des
ription ma
ros
opique du tra�
, qui
onstitue la spé
i�
ité de 
e domaine, et, a ouvert la voie à d'importants travaux demodélisation, doit faire l'objet d'une des
ription préalable a�n de mieux présenter les
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onsidérées par la suite. Au niveau ma
ros
opique, l'é
oulementdu tra�
 est assimilé à 
elui d'un �uide dans un 
anal et le tra�
 est dé
rit par deslois analogues à 
elles de la mé
anique des �uides. On s'intéresse don
 à l'évolutiond'un �ot de véhi
ules, 
'est-à-dire à un ensemble de véhi
ules empruntant une voiependant une période donnée. Un �ot de véhi
ules est 
ara
térisé par trois variablesglobales : le débit q, la 
on
entration ρ (aussi bien notée k en théorie du tra�
) et lavitesse u. Ces trois variables sont liées par une des prin
ipales lois de la mé
aniquedes �uides :
q = ρ u. (1)Le débit est le nombre de véhi
ules N passant en un point x pendant une périodede temps ∆t, à savoir

q∆t(x) = q(x, t→ t+ ∆t) =
N

∆t
. (2)Le débit représente don
 une mesure temporelle exprimée en nombres de véhi
ulespar unité de temps (veh/h ou veh/s). Il est intéressant de noter que le débit pour unepériode donnée est relatif au temps inter-véhi
ulaire moyen pour 
ette même période.La 
on
entration ρ, représente quant à elle le nombre de véhi
ules M présents surune se
tion de route [x, x+ ∆x] à un moment donné :

ρ∆x(t) = ρ(x→ x+ ∆x, t) =
M

∆x
. (3)C'est une mesure spatiale exprimée en nombre de véhi
ules par unité de longueur(veh/km ou veh/m). La 
on
entration sur un intervalle de longueur donné est égaleà l'inverse de la distan
e inter-véhi
ulaire moyenne sur la longueur 
onsidérée. Sou-vent, les données issues des bou
les éle
tromagnétiques fournissent une estimationindire
te de la 
on
entration à travers le taux d'o

upation (TO), 
onstruit à partirdu temps θi pendant lequel la bou
le éle
tromagnétique déte
te un signal, qui estlié à la vitesse Vi du véhi
ule i, à sa longueur Li, ainsi qu'à la longueur de la bou
le

l :
θi =

l + Li

Vi
. (4)Si N véhi
ules su

essifs ont traversé la bou
le pendant une période ∆t, le tauxd'o

upation (TO), exprimé en pour
entage, 
orrespond à la fra
tion de tempspendant laquelle la bou
le éle
tromagnétique a été o

upée [19℄ :

TO(t→ t+ ∆t) =
100

∆t
×

N
∑

i=1

θi. (5)Pour retrouver la 
on
entration ρ à partir du taux d'o

upation, une hypothèsesimpli�
atri
e 
onsiste à 
onsidérer que tous les véhi
ules ont la même longueur L,
e qui donne
ρ =

TO

100× (l + L)
. (6)



12 ETAT DE L'ARTLa vitesse moyenne du �ot u représente quant à elle la vitesse moyenne spatiale
V∆x(t) =

1

M

M
∑

j=1

Vj(t). (7)qui est di�érente d'une vitesse moyenne temporelle. Pour traiter les données indi-viduelles de type bou
le, on peut montrer aisément que la vitesse moyenne spatialearithmétique (vitesse du �ot u) 
orrespond à la vitesse moyenne temporelle harmo-nique.La vitesse du �ot lie don
 le débit et la 
on
entration par la relation q = ρu.La forme de la relation entre deux de 
es trois grandeurs va dé�nir le diagrammefondamental. Le diagramme fondamental représente une relation phénoménologiquequi 
onstitue un instrument essentiel de la théorie du tra�
. La première représen-tation du diagramme fondamental part 
ertainement d'une relation linéaire entre lavitesse et la 
on
entration, proposée par Greens
hields en 1935 [55℄ (�gure 1.1). La�gure 1.1 montre la forme des trois types de relations que l'on peut déduire à partirde 
e postulat, entre vitesse et 
on
entration, débit et vitesse, et vitesse et débit.Parmi les autres formes du diagramme fondamental, 
itons les formes logarithmiqueset exponentielles proposées par Greenberg [56℄ et Underwood [137℄. Cette relationfondamentale prend une part prépondérante dans les modèles ma
ros
opiques �uidesdu tra�
, qui seront abordés plus en détails dans le 
hapitre 3.

Figure 1.1 � Propositions de Greens
hield pour la forme du diagramme fondamental [55℄.En s'intéressant à la relation entre débit et 
on
entration, on peut voir quelorsque la 
on
entration est faible, le débit 
roît de manière presque linéaire (ouparabolique selon la forme 
hoisie) jusqu'à un débit maximum qmax 
orrespondant àla 
apa
ité de la voie. Ce débit est atteint lorsque la 
on
entration de véhi
ulesatteint sa valeur 
ritique, notée Kc ou ρc. Avant 
ette valeur 
ritique, plus lesvéhi
ules sont nombreux sur la se
tion (
on
entration), plus ils sont nombreux àpasser en un point donné de 
ette dernière (débit) : la demande est inférieure à
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on
entration 
ritique, 
'est-à-dire une fois que la 
apa
ité (débitmaximum) de la voie est atteinte, la demande est supérieure à l'o�re, le débit diminueet la 
on
entration augmente jusqu'à atteindre la 
on
entration maximale Kmax ou
ρM (tous les véhi
ules sont arrêtés), nommée en anglais jam density.Notons également que la vitesse libre uf ou Vf , qui 
orrespond à la vitessemaximale à laquelle le �ot tendrait à s'é
ouler sans au
une 
ontrainte (free-�owspeed), représente la pente de la relation débit-
on
entration dans la partie dite�uide. D'ailleurs, la forme du diagramme fondamental la plus utilisée a
tuellementtraduit une insensibilité de la vitesse libre par rapport à la 
on
entration dansla partie non 
ongestionnée, �uide. Cette relation dite à deux régimes 
onsistesimplement en un diagramme triangulaire liant le débit et la 
on
entration (�gure1.2).

Figure 1.2 � Diagramme fondamental triangulaire.
Le diagramme fondamental permet d'introduire les variables les plus utiliséespar les gestionnaires d'infrastru
tures, qui seront logiquement les variables les plusreprésentées dans les di�érents travaux de re
her
he. La 
apa
ité qmax représenteainsi une variable essentielle dans la gestion du tra�
, qui vise, entre autres, àmieux 
omprendre la 
ongestion et à en réduire les e�ets. La 
ongestion apparaîten e�et lorsque la demande, 
'est-à-dire le nombre de véhi
ules souhaitant s'é
oulersur une infrastru
ture donnée, exprimée en termes de débit, est supérieure à la
apa
ité de l'infrastru
ture. Une bonne estimation de 
ette 
apa
ité va don
 de pairave
 une meilleure 
ara
térisation de la 
ongestion. Mieux 
omprendre les impa
tsmétéorologiques sur la 
apa
ité mais aussi sur la vitesse libre et l'ensemble desparamètres du diagramme fondamental permettrait ainsi une meilleure gestion duréseau.



14 ETAT DE L'ART1.2.2 Données tra�
 et leurs prin
ipales sour
esDonnées issues du système GNSS (Global Navigation Satellite System), véhi-
ules tra
eurs, données de traje
toires, téléphonie mobile et
. : il ne fait au
undoute que le re
ueil et l'usage de nouvelles sour
es de données se développentet 
ontinueront à se développer dans le futur, au gré toutefois pour les moyensles plus ré
ents, de questionnements éthiques in
ontournables sur la question dela 
on�dentialité des données. Mais bien avant 
et élargissement du "
hamp despossibles", les mesures de tra�
 ont dû se déployer pour répondre aux besoinsd'exploitation et de régulation des �ux, d'optimisation du réseau, et représenter pourl'exploitant un moyen e�
a
e d'évaluation et de régulation. Au début des années1990, l'Etat a mis en pla
e le réseau SIREDO (Système Informatisé de RE
ueilde DOnnées), vaste ensemble de stations destiné à re
ueillir des informations surle réseau routier et autoroutier français. Eu égard aux problématiques de gestiondu tra�
 pré
édemment exposées, 
es données tra�
 permettent la 
onnaissan
edes 
onditions de 
ir
ulation et l'évaluation des performan
es et des mesures degestion. Si les premiers besoins se satisfaisaient de données moyennes journalièresannuelles, les problèmes de saturation du réseau ont vite soulevé l'importan
e d'unsto
kage plus massif en vue d'une exploitation en temps réel. Les mesures de tra�
du réseau SIREDO, tout 
omme les données re
ueillies par les gestionnaires privésd'autoroutes, sont issues de 
apteurs géoréféren
és. C'est 
e type de 
apteur qui estprin
ipalement disponible à l'heure a
tuelle pour les analyses et qui a été uniquementutilisé dans 
e travail de thèse.Il ne serait pas dès lors inutile de dé
rire, même de manière 
on
ise, le typede fon
tionnement de 
ette sour
e de données. Un 
apteur de tra�
 est ainsi uninstrument de mesure qui réagit à la variation d'un signal éle
tromagnétique aupassage des véhi
ules, transformant 
ette information en un signal utilisable par undéte
teur. Le déte
teur est un dispositif asso
ié au 
apteur qui transforme le signal enune forme appropriée au 
omptage et aux futurs traitements. En d'autres termes, unestation de mesure est 
omposée d'une unité de déte
tion (
ouple 
apteur-déte
teur)qui transmet l'information à une unité de traitement (alimentation, unité 
entrale)qui alimente et sto
ke les données qui seront extraites par l'exploitant. Selon le guidedu SETRA (Servi
e d'Etudes Te
hniques des Routes et Autoroutes), les 
apteursde tra�
 peuvent être 
lassés en trois 
atégories [95℄, par �nalités :� implantation dans ou sur la 
haussée pour la déte
tion d'essieu,� implantation dans ou sur la 
haussée pour la déte
tion de véhi
ule dans sonensemble,� positionnement en bordure de 
haussée ou en aérien, et pouvant 
ouvrir unezone ou un volume.Plus an
ien et plus rustique, le tuyau pneumatique est un 
apteur bien adapté à desmesures pon
tuelles de débits ou de vitesses, en
ore assez utilisé par les exploitantset présentant un intérêt pour des 
as pré
is (mesures à des passages à niveaux,fran
hissement des bandes d'arrêt d'urgen
e). Parmi les 
apteurs non intrusifs, 
itonsles 
apteurs lasers, radar doppler, infra-rouges, et surtout les 
améras vidéo quipeuvent 
ompléter le re
ueil 
lassique par des informations plus ri
hes (nombre de
hangements de voies, suivi de véhi
ules, mesures de densités). Malheureusement,



1.2. CARACTÉRISATION DU TRAFIC ROUTIER 15
es dispositifs sont en
ore 
oûteux à l'heure a
tuelle et les données sont limitées à desopérations pon
tuelles sur des zones très limitées. Les données utilisées dans 
ettethèse sont issues de 
apteurs intrusifs de type bou
les éle
tromagnétiques, qui est ledispositif de mesures le plus répandu, en Fran
e et à l'étranger, pour des réseauxdivers (urbains ou inter-urbains). Dans le 
adre du s
héma de déploiement SIREDO,de 25000 à 30000 bou
les ont ainsi été posées en Fran
e depuis le début des années90 [95℄. Un tel 
apteur, de type intrusif, noyé dans la 
haussée, peut être 
omposéd'une ou deux bou
les éle
tromagnétiques (�gure 1.3).

Figure 1.3 � Photo de bou
les éle
tromagnétiques (réseau OFROU, suisse).Une bou
le éle
tromagnétique est 
onstituée de spires de �l de 
uivre isolées. Ce
apteur représente un transdu
teur physique dont l'indu
tan
e varie ave
 la présen
ed'une masse métallique (un véhi
ule) dans son 
hamp magnétique. Ave
 une seulebou
le par voie, les variables mesurées sont le débit et le taux d'o

upation. Ave
deux bou
les par voie séparées par une distan
e 
onnue (�gure 1.3), il est aussipossible d'avoir la vitesse instantanée. De 
es pré
édentes variables se déduisentles temps et distan
es inter-véhi
ulaires. En ajoutant la possibilité de déte
ter lalongueur d'un véhi
ule et le nombre d'essieux, les véhi
ules peuvent être 
lassés en
atégories (au nombre de 14 pour l'exemple du programme SIREDO).A partir de 
es paramètres de base, un é
hantillon de données tra�
 va se
ara
tériser par sa granularité, nommée aussi séquen
ement ou é
hantillonnage, quidé
oule des périodes d'agrégation de données retenues pour l'ar
hivage des données.Ce
i va mener à plusieurs types de données, qui autorisent/interdisent de fa
to
ertains niveaux d'analyses statistiques :� Données individuelles : l'entité statistique est le véhi
ule et les enregistrementssont sto
kés véhi
ule par véhi
ule, 
e qui permet d'analyser des 
omportementsmi
ros
opiques.� Données agrégées sur un pas de temps ∆t : l'agrégation est réalisée par pas detemps variables pour des analyses globales de débits, vitesses, taux d'o

upa-tion et
. Dans le 
as d'un pas de temps élevé, i.e. données horaires, mensuelles
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apa
ité ou statistiques à longterme.Ainsi, plus le pas d'agrégation augmente et plus la dynamique du tra�
 se trouvenoyée, les données autorisant de moins en moins d'analyses �nes. Dans le 
adre dela 
ara
térisation des e�ets météorologiques sur le tra�
, 
es données tra�
 doiventêtre asso
iées à une information météorologique pertinente, vis-à-vis de laquelle lagranularité, aussi bien spatiale que temporelle, prendra toute son importan
e.1.2.3 Données météorologiques et leurs prin
ipales sour
esLe 
ouplage de données tra�
 et météorologiques 
onstitue l'étape préalable auxanalyses statistiques sur la quanti�
ation des e�ets météorologiques sur le tra�
. Il
onvient tout d'abord de pré
iser que la re
her
he en météorologie n'est au
unementabordée dans notre travail, même si des é
hanges ave
 les experts météorologistes sesont relevés indispensables. Ainsi, Les travaux 
on
ernent essentiellement le tra�
routier du point de vue de sa dynamique et de sa modélisation et il s'agit demieux 
omprendre et prendre en 
ompte l'e�et que pourrait avoir un phénomènemétéorologique exogène, le plus souvent la pluie, d'un point de vue empirique puisthéorique. Les observations météorologiques peuvent provenir de stations météoro-logiques 
lassiques (de type Meteo-Fran
e) ou de 
apteurs météo-routiers spé
i�ques(�gure 1.4).

(a) (b)Figure 1.4 � (a) Station météorologique standard. (b) Station météo-routière. [106℄.La mesure des données météorologiques au niveau de la 
haussée est garante deleur pertinen
e spatio-temporelle. Toutefois, pour la majeure partie des infrastru
-tures routières, les données issues de stations météo-routières ne sont pas ou peudisponibles, leur usage se limitant à la viabilité hivernale. Ce type de données n'estpour ainsi dire pas ou peu utilisé ni même sto
ké par les gestionnaires en 
omparaisondes données tra�
. Cette di�
ulté d'a

ès aux données relève de la 
onjon
tion dunombre modeste de stations météoroutières (en Europe au moins) et de l'in
om-patibilité ave
 des intérêts privés que sous-tend parfois la 
ession de données (ex :so
iétés privées de gestion d'autoroutes). Ainsi, nous sommes amenés à nous tournervers des sour
es se
ondaires, les stations météorologiques des organismes nationaux(ex : Météo-Fran
e). C'est pourquoi la qualité de l'information météorologique et
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ulièrement sa pré
ision, aussi bien spatiale que temporelle (les donnéespeuvent être agrégées sur des périodes variables) devient un véritable enjeu quia notamment mené le gouvernement améri
ain à lan
er un vaste programme degestion du réseau routier qui intègre dans une base de données 
ommune les sour
esde données tra�
 et météorologiques (www.
larusinitiative.org/ ).Les variables météorologiques mesurées par di�érents instruments 
omposant lesstations sont les suivantes :� Les pré
ipitations : o

urren
e, type de pré
ipitations, intensité et a

umula-tion des pré
ipitations (pluviomètres).� Le vent : vitesse (anémomètres) et dire
tion (girouette).� Le rayonnement solaire : les mesures portent d'une part sur l'intensité durayonnement dire
t, et d'autre part sur 
elle de rayonnement sous sa formedi�use. Les instruments utilisés sont désignés sous le nom général d'a
tino-mètre.� La température : l'instrument de mesure de la température est le thermomètrequi est protégé sous un abri météorologique.� L'humidité de l'air : le taux d'humidité dans l'air est mesuré ave
 un instrumentappelé hygromètre. Pour la détermination simultanée de la température de l'airet de l'humidité, on utilise un psy
hromètre. Cet appareil est le plus pré
is pourla mesure de l'humidité.� La pression atmosphérique : les instruments utilisés sont le baromètre à liquideou le baromètre mé
anique (aéroïde), installés sous abri météorologique.Si les types de données fournies par les stations sont don
 nombreux, on note
ependant que les études 
roisant l'information routière et météorologique portentprin
ipalement sur l'e�et du vent et des pré
ipi
ations sur le tra�
, dans toutesses 
omposantes. On peut en
ore distinguer parmi 
es études 
elles portant surl'analyse des évènements extrèmes (tempêtes, orages, épisodes neigeux violents) et
elles s'intéressant aux évènements ré
urrents (pré
ipitations, vent, visibilité). Deprime abord, une di�
ulté se situe au niveau des é
helles de mesure des di�érentsphénomènes. Si un phénomène 
omme le vent dispose de sa propre é
helle, dite deBeaufort, il n'en est pas de même pour les pré
ipitations, sujet prin
ipal de 
e travail.Ainsi, on peut légitimement s'interroger sur la signi�
ation d'un terme 
omme "pluieforte" en Fran
e, en Finlande, ou au Japon. A l'instar des é
helles de nuisan
e sonore,la gène est variable d'un individu à l'autre, et plus généralement d'une région àl'autre, que 
e soit à l'intérieur d'un même pays ou entre di�érentes régions dumonde. Pourtant, le dé
oupage d'un phénomène météorologique 
ontinu 
omme lapluie en plusieurs 
lasses d'intensité revêt, dans une optique de 
ara
térisation des ef-fets du phénomène, toute son importan
e. Dans un e�ort de normalisation, la so
iétéaméri
aine de météorologie (www.ametso
.org) dé�nit les 
lasses de pré
ipitations(sous forme liquide) de la façon suivante :� Pré
ipitations légères : [0− 2.5] mm/h,� Pré
ipitations modérées : [2.6− 7.6] mm/h,� Pré
ipitations fortes : ≥ 7.6 mm/h.
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e travail, les 
lasses de pré
ipitations ont été
onstruites à partir de re
ommandations d'experts météorologistes. De par l'hé-térogénéité induite par l'absen
e de standard sur 
e sujet, les di�érentes 
lassesd'intensité seront pré
isées au 
as par 
as et un soin parti
ulier devra être pris pourintégrer 
ette di�
ulté dans les 
omparaisons des études existantes et des résultatsà venir.1.3 Impa
t de la météorologie sur la demandePar demande, nous 
onsidérons i
i la dé�nition adoptée en théorie du tra�
,
'est-à-dire la quantité de tra�
 qui 
her
he à s'é
ouler sur une infrastru
ture. Unedistin
tion doit être faite entre demande de dépla
ement et demande de tra�
,qui est liée à l'é
helle de représentation. A l'é
helle du réseau, la demande dedépla
ement 
orrespond au nombre total de dépla
ements qui 
her
hent à êtreréalisés par des a
teurs de dépla
ement selon un ensemble de modes disponibles, alorsque la demande de tra�
 en un point pré
is d'une infrastru
ture donnée ne porteque sur le tra�
, mesuré par le débit. En 
as de tra�
 saturé (
ongestion) et selonl'endroit de mesure, 
ette mesure se réduit à 
elle de l'o�re sur une infrastru
ture,
'est-à-dire le �ux de véhi
ules pouvant s'é
ouler sur 
elle-
i.Partant de 
es préliminaires terminologiques, il semble indispensable de présenterun état de l'art des e�ets météorologiques sur la demande de dépla
ement et lademande de tra�
. Comme nous le rappellent Koetse et Rietviel [87℄, le phénomènepeut être abordé sous plusieurs angles : tout d'abord, des régions 
limatiquementdi�érentes (ex : Maro
/Finlande) peuvent être 
omparées et 
onfrontées par l'étudedes stru
tures des dépla
ements. D'autre part, à l'intérieur d'un pays, les variationssaisonnières peuvent être étudiées. Compte-tenu des obje
tifs généraux de notretravail, nous nous fo
aliserons sur les études relatant les e�ets dire
ts d'un 
hange-ment météorologique sur le 
omportement des usagers. Dans un premier temps, nousverrons qu'un 
ertain nombre d'enquêtes et de sondages s'est intéressé aux variationsdes 
hoix de dépla
ement (annulation, modi�
ation, génération de dépla
ements,
hoix du mode, de l'heure) fa
e à des 
onditions météorologiques dégradées. Dansun se
ond temps, nous verrons 
omment 
es modi�
ations de 
hoix peuvent seréper
uter sur les volumes moyens de dépla
ement (la demande de tra�
) : des
omptages véhi
ulaires provenant de bou
les éle
tromagnétiques nous é
lairent surles variations de volume et permettent de 
omparer les débits moyens sur des se
tionsdonnées, en fon
tion de diverses 
onditions météorologiques.1.3.1 E�ets sur les 
hoix de dépla
ement et le report modalLes impa
ts météorologiques sur la demande peuvent être mieux appréhendésà travers le prisme du modèle à quatre étapes, bien 
onnu dans la plani�
ation dutransport. Aux quatre étapes 
omposant 
e modèle, à savoir génération, distribution,
hoix modal et a�e
tation peut s'ajouter une 
omposante relative au 
hoix de l'heurede départ [87℄. La �gure 1.5 résume les di�érentes formes que peut prendre l'in�uen
emétéorologique dans 
e formalisme.
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Figure 1.5 � Modi�
ations possibles des 
hoix de dépla
ement en 
as de 
onditionsmétéorologiques dégradées (adapté de [21℄ ave
 la permission de l'auteur).Quelques enquêtes ont permis de voir la façon dont les usagers perçoivent et/ouutilisent l'information météo-routière. En Finlande, Sihvola [129℄ a e�e
tué un son-dage en interrogeant pendant l'hiver 2007/2008 les usagers à des stations-servi
eou près des routes. Les résultats soulignent qu'une majorité d'usagers a reçu oure
her
he une information sur les 
onditions de 
ir
ulation et météorologiques avantou pendant leur trajet. 20 % des interrogés ont en parti
ulier 
hangé ou pensé à
hanger les modalités de leur trajet à 
ause des 
onditions météoroutières, 
etteprise d'information dépendant de l'expérien
e du 
ondu
teur, de la durée du trajetou de l'habitude à l'e�e
tuer.La première phase du modèle à quatre étapes est 
elle dite de génération, qui
orrespond à la dé
ision prise par l'individu de se dépla
er ou non. En 
as de mau-vaises 
onditions météorologiques, toutes les enquêtes s'a

ordent à dire que 
ettedé
ision est fortement liée au motif du dépla
ement et à sa �exibilité [87,101℄. Ainsi,les dépla
ements pendulaires (de type trajet domi
ile-travail) seront peu a�e
tés
ontrairement à d'autres, liés aux loisirs [82℄. Il faut don
 
her
her du 
oté des heures
reuses, ou des week-ends, pour mettre en éviden
e 
e phénomène d'annulation. Cesannulations de dépla
ements sont naturellement 
orrelées à l'intensité du phénomènemétéorologique, 
omme le 
on�rment plusieurs études [5, 58, 148℄, même si là lesvariabilités régionales et 
ulturelles pondèrent l'ampleur de 
es phénomènes.Au niveau de l'étape de distribution, l'e�et de la météorologie sur la stru
turede la matri
e origine-destination est analysé. Koetse et al. [86℄ 
onsidèrent qu'unévènement météorologique pon
tuel peut potentiellement mener à un 
hangementde destination, surtout en 
as d'un dépla
ement lié aux loisirs. Cependant, peud'éléments nous permettent de dé
rire pré
isement 
e phénomène de 
hangement dedistribution à 
ourt terme. Le 
hoix modal est quant à lui beau
oup plus abordé dans
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hangement de mode s'avère être le seul degré de liberté parrapport à l'in�exibilité des dépla
ements pendulaires domi
ile-travail, qui restent lesplus étudiés dans la bibliographie [60℄. Cependant, 
e type d'étude, généralementfondé sur des enquêtes, doit être relativisé de par la taille versatile des é
hantillonsd'une étude à l'autre, les di�éren
es saisonnières ou régionales, et également l'aspe
tdé
laratif de la réponse à un sondage qui n'est pas toujours en adéquation ave
 lapratique réelle. Ainsi, si 
ertaines études s'a

ordent sur l'existen
e d'un report mo-dal signi�
atif lié à de mauvaises 
onditions météorologiques [9,39,81,127℄, d'autrestendent à le minimiser [1, 61, 68℄.L'étape d'a�e
tation 
orrespond au 
hoix pré
is de l'itinéraire par l'usager entrel'origine et la destination, en tenant 
ompte du mode 
hoisi. Cette dé
ision estsouvent prise à 
ourt terme et peut être in�uençée par les 
onditions météorologiques[39, 80, 81℄. Il est bien évident que 
es éventuelles modi�
ations dépendraient de lanature du dépla
ement et de sa �exibilité, 
omme le rappellent Koetse et al. [86℄.Similairement aux annulations de dépla
ement, les reports sont rendus possibles parla 
ontingen
e de 
ertains dépla
ements, tout parti
ulièrement 
eux liés aux loisirs.Les dépla
ements pendulaires seront quant à eux peu tou
hés, les automobilistesayant plut�t tendan
e à avan
er leur heure de départ pour arriver à l'horaire habituelsur leur lieu de travail [39, 81℄. Il faut pré
iser qu'il n'existe pas en
ore de systèmede guidage qui intègre la météorologie dans le 
oût généralisé du dépla
ement.Impli
itement, 
haque usager intègre don
 l'e�et météorologique dans son évaluationdu 
oût du dépla
ement (i.e. temps de par
ours plus élevé), au même titre qued'autres perturbations 
omme les grèves par exemple.Cette altération dans les 
hoix et les modalités de dépla
ement des usagers,
'est-à-dire dans la stru
ture de la demande, va inévitablement se reporter sur lesvolumes moyens de dépla
ement, 
omme l'ont souligné un 
ertain nombre d'étudessynthétisées dans la se
tion suivante.1.3.2 E�ets sur les volumes de tra�
Avant l'avènement des nouvelles sour
es de données (données GPS, transa
tionspéages, �otte équipée), les 
omptages véhi
ulaires étaient e�e
tués par des bou
leséle
tromagnétiques implantées dans la 
haussée (voir se
tion 1.2), qui fournissaientun débit de véhi
ules par pas d'agrégation temporelle variables. Les études portantsur l'impa
t météorologique sur la demande de tra�
 se fondent don
 sur des 
om-paraisons de volumes moyens par temps se
 et dégradé. Cette 
omparaison n'est pasaisée 
ar plusieurs fa
teurs modi�ent, nous l'avons vu, la stru
ture de la demande(�gure 1.5), et il 
onvient don
 de prendre des pré
autions quant aux 
on
lusions de
ertaines études présentes dans la littérature. Ainsi, une anti
ipation ou un reportd'un dépla
ement peut biaiser la mesure du volume si l'é
helle temporelle est petitetandis qu'un 
hangement d'itinéraire peut également in�uer le volume si l'étenduespatiale n'est pas su�sante. Un 
hangement de mode de transport peut égalementavoir son importan
e si l'étude ne se 
on
entre que sur une 
ertaine 
atégorie devéhi
ules. De même, une étude sera d'autant plus pertinente que les 
omparaisonsde volumes s'e�e
tueront pour les périodes pour lesquelles les 
onditions météoro-



1.3. IMPACT DE LA MÉTÉOROLOGIE SUR LA DEMANDE 21logiques étaient assurément mauvaises (par exemple, il est inutile de 
omparer unvolume quotidien par temps se
 ave
 un volume quotidien 
on
ernant une journéeayant 
onnu seulement 2 heures de pré
ipitations).Cas de la pluieAu Royaume-Uni, Codling [27℄ fut l'un des premiers à s'être intéressé à larédu
tion des débits par temps de pluie par le tru
hement de données a

identelles.Au 
ours des dé
ennies qui ont suivi, les données tra�
 mesurées par les 
apteurs ontpermis de réaliser des 
omparaisons des volumes journaliers moyens par temps se
et météorologie dégradée. En 
e qui 
on
erne l'impa
t de la pluie sur la demande,les di�érentes études rapportent �nalement de faibles rédu
tions du volume, 
ommele résume le tableau 1.1.Région Nature du réseau Rédu
tions ob-servées Réf.Grande-Bretagne urbain/interurbain 1-2 % en semaine,jusqu'à 17.8 % lediman
he Codling [27℄Etats-Unis urbain <1 % en semaine,9 % le week-end Changnon [22℄Pays-Bas interurbain non signi�
atives Hogema [68℄E
osse urbain/interurbain -4.73 % le week-end pour desvolumes de pluiehors des normalessaisonnières Hassan [61℄
Japon urbain si>=13mm/jour : -2.9 % en semaine,-7.9 % le samedi, -5.2 % le diman
he Chung [25℄

Australie urbain -1.04 % en jour-née, -2.61 % lanuit Keay [79℄Tab. 1.1 � Synthèse des rédu
tions de volume du tra�
 routier 
ausées par la pluie.Si l'on peut parfois regretter la faible taille des é
hantillons de données et douterde la qualité de l'information météorologique [22,68℄, les 
on
lusions des di�érentesétudes 
onvergent vers une faible rédu
tion, plus signi�
ative les week-ends qu'ensemaine [22,61,79℄. Cette tendan
e est 
on�rmée par l'étude japonaise de Chung etal. [25℄ qui ont analysé les e�ets de la pluie sur la demande à partir des données duvaste réseau MEX (Metropolitan EXpressway) de Tokyo. Les auteurs ont 
omplétéleur travail par une analyse de sensibilité des résultats par rapport au 
hoix duseuil pour la dé�nition d'un jour pluvieux. Les résultats, reportés sur la �gure1.6, 
on�rment bien que la baisse de la demande augmente ave
 l'intensité despré
ipitations et que les week-ends sont plus tou
hés par 
e phénomène.
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Figure 1.6 � Rédu
tion des volumes de tra�
 en fon
tion du niveau de pluie et du joursde la semaine (reproduit à partir de [25℄).Ces quelques résultats mettent ainsi en éviden
e une légère in�uen
e de la pluiesur les volumes de tra�
. Il est logique d'attendre des e�ets plus 
onséquents en 
asd'épisodes neigeux, 
omme le synthétise le paragraphe suivant.Cas de la neige et autres phénomènesCe type d'événement a été largement analysé en Amérique du nord. Ce sont pluspré
isément les tempêtes de neige qui ont fait l'objet d'un nombre 
onséquent detravaux [35,58,85,100,101℄ et les baisses de volumes sont beau
oup plus signi�
ativesqu'en 
as de pluie. Comme pour la pluie, les rédu
tions de volume sont fon
tions del'heure de la journée, du jour de la semaine, et de l'intensité du phénomène (tableau1.2). Région Nature du réseau Rédu
tions ob-servées Réf.Etats Unis autoroute 20 % en moyenne Maze [101℄Etats-Unis autoroute 15 à 30 % Maki [100℄Etats-Unis autoroute 16-47 %, 29 % enmoyenne Knapp [85℄Etats-Unis autoroute/interurbain 7-53 % en se-maine, 19-56 % leW.E. Hanbali [58℄Tab. 1.2 � Synthèse des rédu
tions de volume du tra�
 routier 
ausées par la neige.Les épisodes neigeux violents, et plus parti
ulièrement les tempêtes de neige,sont par dé�nition asso
iés à de basses températures et des vents moyens à forts.
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ulier les basses températures, ad'ailleurs, quand il n'est pas indire
tement traité, été passé au 
rible par 
ertainsauteurs pré
édemment 
ités [61,79,85,101℄. Le vent représente un fa
teur aggravantdes rédu
tions de volumes par météorologie dégradée : Knapp et al. [85℄ ont ainsimis en éviden
e son impa
t dire
t sur le tra�
 routier dans le 
as parti
ulier d'unetempête de neige. Les auteurs établissent un modèle qui lie le pour
entage derédu
tion de tra�
 les jours de tempêtes, la quantité totale de neige tombée etle 
arré du maximum de la vitesse des rafales de vent. La rédu
tion du débit 
roîtainsi linéairement ave
 le 
arré de la vitesse du vent.1.3.3 Con
lusionLors de 
onditions météorologiques dégradées, la modi�
ation de la stru
turede la demande et les rédu
tions de volume qui en dé
oulent sont des phénomènes
omplexes qui vont dépendre de plusieurs paramètres. La neige et la pluie sont lesdeux événements météorologiques les plus étudiés dans la littérature. Tout d'abord,l'ampleur du fa
teur météorologique doit être su�sante pour que son impa
t setraduise sur le tra�
 ou le 
omportement des usagers. Cette per
eption varie for-
ément selon les 
ara
téristiques propres de l'usager et les di�éren
es 
ulturellesentrent en jeu : pour un 
ertain seuil de pré
ipitation, une enquête réalisée dans unerégion fréquemment soumise au froid et aux pré
ipitations relèvera un e�et moindrepar rapport à son appli
ation dans un pays au 
limat plus tempéré, où les usagerssont moins habitués à un phénomène de 
ette intensité. Toutefois, sans oublier 
etobsta
le fondamental à un possible 
onsensus dans la quanti�
ation des résultats,for
e est de 
onstater que des invariants apparaîssent au gré des di�érentes études.Le motif du dépla
ement prend une pla
e prépondérante dans les réa
tions desusagers. Les trajets peu �exibles de type domi
ile-travail sont très peu annulés, maispeuvent être anti
ipés ou retardés selon les 
ara
téristiques propres à 
haque usager,tandis que les dépla
ements liés aux loisirs sont assez tou
hés par les annulationsou les reports. Il s'ensuit que les baisses de volume par rapport aux débits moyensde référen
e seront plus 
onséquentes les week-ends qu'en semaine. D'un point devue opérationnel, il semble que le phénomène auquel nous nous intéressons pluspré
isément dans la suite de 
e manus
rit, à savoir la pluie, n'a pas en
ore 
onvain
ules gestionnaires quant à la né
essité de sa prise en 
ompte dans l'analyse de lademande.1.4 Impa
t météorologique sur le 
omportement des
ondu
teursAu-delà des e�ets stru
turels sur la demande en tra�
, de mauvaises 
ondi-tions météorologiques in�uen
ent dire
tement les 
omportements individuels des
ondu
teurs. Ainsi 
omme le rappelle Goodwin en 2002 [54℄, la météorologie agitau niveau mi
ros
opique d'analyse par une altération de l'adhéren
e du véhi
ule, dela visibilité du 
ondu
teur et des performan
es globales du véhi
ule. Intuitivement,
es di�érents éléments devraient amener les usagers à adapter leurs vitesses, leurs
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es inter-véhi
ulaires. Dans l'ensemble des référen
es bibliogra-phiques liées à 
e sujet, très peu d'études viennent toutefois étayer 
es hypothèses.Le projet INTRO routes intelligentes (2005-2008) s'est intéressé à l'intégrationdes e�ets météorologiques dans les indi
ateurs de prévision du tra�
. Des donnéestra�
 suisses, françaises et polonaises ont été analysées pour quanti�er les relationsentre les événements météorologiques et di�érents paramètres 
ara
térisant le tra�
.Con
ernant les temps inter-véhi
ulaires (TIV), les 
on
lusions sont les suivantes : lorsde 
onditions météorologiques normales, la plupart des 
ondu
teurs maintiennentdes TIV 
ourts, aidés pour 
ela par une bonne visibilité et des distan
es de freinage
ourtes (bonne adhéren
e de la 
haussée). En revan
he, une dégradation des 
ondi-tions météorologiques a�e
te la visibilité, l'état de la surfa
e de la 
haussée, et mèneles 
ondu
teurs à augmenter leurs temps inter-véhi
ulaires. La �gure 1.7 illustre 
es
omportements. Pour une 
ertaine 
lasse de débits (500-600 veh/h), la densité destemps inter-véhi
ulaires 
ourts diminue à mesure que l'intensité des pré
ipitationsaugmente.

Figure 1.7 � Distribution des temps inter-véhi
ulaires pour un régime de débit de 500-600veh/h. Suisse, site 226, voie 8, Projet INTRO [78℄.Ces résultats ont été 
orroborés par Hogema [68℄ et Perrin et al. [117℄ et lesauteurs pré
isent que les 
ondu
teurs augmentent leurs distan
es de sé
urité à 
aused'une 
ertaine per
eption du risque (adhéren
e, performan
es des véhi
ules). D'autrepart, un travail en simulation du tra�
 a indiqué que l'a

élération et la dé
élérationdes véhi
ules étaient négativement a�e
tées par la présen
e de pré
ipitations [133℄.La visibilité va jouer un grand r�le dans 
ette per
eption. Le brouillard peut être
onsidéré 
omme un type de pré
ipitation très in�uent mais di�
ile à appréhen-der et analyser. En Arabie-Saoudite, une étude expérimentale a visé à analyserles 
omportements des 
ondu
teurs fa
e au brouillard sur une autoroute à deuxvoies sans limitation de vitesse, près de Al-Baha [2℄. Il apparaît qu'en présen
ede brouillard, la vitesse diminue et sa variabilité augmente. Les 
ondu
teurs ne
hangent leur vitesse qu'à partir d'une visibilité inférieure à 50 mètres. Un système
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e, qui entraîne une plus grande variabilité des vitesses desvéhi
ules. Les 
ondu
teurs laissant habituellement un TIV inférieur à 2 se
ondesdoublent leur TIV habituel en présen
e de brouillard. Le brouillard a en
ore étél'obje
t d'autres études aussi bien sur des sites expérimentaux que grâ
e à dessimulateurs de 
onduite [18, 20, 131, 134, 145℄. Les résultats des études sur l'impa
tdu brouillard sont loin d'être unamines mais les progrès dans le développementdes simulateurs de 
onduite et la multipli
ation des expérimentations devraientpermettre, dans les années à venir, de mieux 
ara
tériser les réa
tions des usagersfa
e à 
e phénomène 
omplexe. Fa
e à des pré
ipitations de tout type (pluie, neige,brouillard), il semblerait don
, malgré le peu d'études existantes, que les 
ondu
teursréduisent leurs vitesses et augmentent leurs temps inter-vehi
ulaires. Néanmoins,nous 
onstatons qu'à 
e niveau mi
ros
opique d'analyse, où les 
omportements des
ondu
teurs doivent être s
rutés individuellement, un nombre trop limité d'études nepermet pas d'e�e
tuer une synthèse des e�ets météorologiques sur le 
omportementdes 
ondu
teurs. Les raisons de 
es la
unes peuvent être diverses. La plus importanteà nos yeux réside dans la granularité même des données de tra�
 (par exemple parpas de temps de 6 minutes), non 
ompatible ave
 des analyses mi
ros
opiques. Ene�et, 
es données agrégées ne permettent pas d'atteindre le niveau de détail requispour les analyses relatives aux temps inter-véhi
ulaires, distan
es inter-véhi
ulairesou vitesses individuelles. Ces la
unes nous ont entraîné à re
her
her des donnéesindividuelles pour nos propres études, 
omme nous le verrons par la suite. Ainsi,après avoir analysé les 
omportements mi
ros
opiques grâ
e aux données indivi-duelles, il est ensuite possible de voir leur réper
ussion ma
ros
opique. C'est à 
eniveau d'analyse que la plupart des travaux antérieurs ont été 
onduits, leur synthèsefaisant l'objet de la se
tion suivante.1.5 Impa
t météorologique sur la qualité de l'é
ou-lement1.5.1 E�ets sur la vitesseComme nous l'avons rappelé dans l'introdu
tion, les pré
ipitations telles que lapluie, la neige, le brouillard, entraînent une dégradation de l'état de la 
haussée,des performan
es des véhi
ules (perte d'adhéren
e), et de la visibilité. La 
on
até-nation de 
es trois fa
teurs dé�nit un sur-risque d'a

ident bien 
ara
térisé dansla littérature liée au tra�
 [98℄, et qui motive dès lors les études sur 
e thème.Les premiers travaux sur les liens entre la météorologie et les grandes variablesma
ros
opiques ont été initiés dès les années 50 [136℄, avant de 
onnaître un renou-veau dans les années 70 [75℄. L'interprétation des résultats peut poser une di�
ultérésidant dans la grande variabilité des données tra�
 et météorologiques. D'une part,les études peuvent 
on
erner des se
tions urbaines, périurbaines ou autoroutièresaux 
onditions et topographies variées. D'autre part, les données météorologiquesn'ont pas toujours la même pré
ision et 
ertaines ne re�ètent pas for
ément les
onditions vé
ues par les usagers de la se
tion au moment du re
ueil. Ainsi, unnombre relativement important d'études nord-améri
aines exploite, à défaut d'autres
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es, les données météorologiques fournies par les stations des grands aéroports lesplus pro
hes. La 
omparaison des résultats ou l'éventuelle re
her
he d'un 
onsensusdans la quanti�
ation des e�ets doit s'e�e
tuer ave
 la plus grande pruden
e au vude 
es disparités. Les e�ets d'une météorologie dégradée sur la vitesse du �ot ontété plus largement étudiés que les 
omportements individuels des 
ondu
teurs etleurs intera
tions. Les phénomènes météorologiques étudiés sont prin
ipalement lapluie, la neige, le vent et le brouillard. Selon le manuel améri
ain sur l'exploitationdes autoroutes (Highway Capa
ity Manual), une baisse des vitesses moyennes estsystématiquement observée sur les voies rapides, s'étalant de 3 % pour une pluie�ne à 13 % pour des 
onditions neigeuses [67℄. Des 
onditions plus intenses de pluieou de neige forte intensi�ent le phénomène, mais ave
 une plus grande variabilité.Ainsi, des rédu
tions moyennes de la vitesse du �ot de 3 à 16 % sont notées en 
asde pluie forte tandis que 
es baisses se situent entre 5 et 40 % en 
as de neige forte.Selon d'autres études nord-améri
aines, la vitesse du �ot baisse de 2 à 13 % en 
asde pluie �ne, 6 à 17 % en 
as de pluie intense. Ces rédu
tions peuvent atteindre 64 %en 
as d'épisode neigeux [71,138℄. Les 
on
lusions des études de Ibrahim et Hall [72℄et de May [120℄ sont en a

ord ave
 l'ensemble des résultats nord-améri
ains sur lesse
tions inter-urbaines. Au Japon, une étude plus pré
ise fait état d'une rédu
tion de4.5 % de la vitesse moyenne pour une intensité de pluie de 1mm/h, 
ette rédu
tionpouvant atteindre 8.2 % en 
as de forte pluie [26℄.En Europe, les études empiriques du projet INTRO ont mis en lumière le fait quela vitesse était le prin
ipal paramètre a�e
té par la météorologie [78℄. Les donnéessuisses et polonaises ont été respe
tivement 
olle
tées sur une autoroute interurbaineà 3 ou 4 voies et une voie rapide autour de Varsovie (2 voies). Les résultats sontsimilaires pour les deux sites, qui soulignent une vitesse moyenne supérieure lorsde 
onditions météorologiques 
lémentes. La �gure 1.8 présente ainsi les rédu
tionsasso
iées pour le site suisse :

Figure 1.8 � Rédu
tions des vitesses moyennes pour la voie 1, site 149, données suisses.Projet INTRO [78℄.A partir d'un 
ertain nombre d'études, il semble bien que 
e soit l'état de la
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haussée, ou plut�t sa per
eption par les 
ondu
teurs, qui représente un fa
teur
ritique dé
oulant dire
tement des pré
ipitations. Brilon et Ponzlet [17℄ ont étudiéla �u
tuation de la vitesse moyenne sur autoroute en Allemagne. Une 
hausséemouillée entraîne une rédu
tion de 9,5 km/h sur autoroute à deux voies et d'environ12 km/h sur l'autoroute à trois voies . Ce résultat est 
on�rmé par l'étude de Kyteet al. [89℄, où la vitesse baisse de 9,5 km/h quand la 
haussée est mouillée. Toutefois,un 
onsensus sur 
es 
hi�res est en
ore loin de se dégager, Galin [50℄ 
hi�rant parexemple 
ette rédu
tion à 7 km/h dans le 
as australien tandis que Lamm et al. [90℄ne soulignent pas d'in
iden
e de la pluie sur la vitesse. Il est intéressant de remarquerque l'impa
t des pré
ipitations sur les vitesses a également fait l'objet d'étudesen milieu urbain. Dans 
e 
ontexte, 
ertaines re
her
hes se sont fo
alisées sur lamanière d'adapter le phasage de feux en 
as de 
onditions météorologiques dégradées[100, 117℄.Asso
ié aux pré
ipitations, le vent altère de sur
roît la visibilité et peut ampli�erla baisse des vitesses [47,89,96℄. Pour un vent violent (vitesse supérieure à 24 km/hselon [89℄), la rédu
tion de la vitesse moyenne pourrait atteindre 13 km/h [47℄. Laprésen
e d'un vent fort, de par l'instabilité qu'elle 
rée dans la 
onduite, représentedon
 un fa
teur à prendre en 
onsidération dans les études, pouvant introduire deforts biais dans les résultats. Néanmoins, il reste à obtenir un 
onsensus sur le seuilà partir duquel la vitesse du vent devient signi�
ative. Ainsi, Liang et al. [96℄ �xentpour leur part le seuil signi�
atif à 40 km/h, 
haque km/h supplémentaire au-delàde 
e seuil entraîne une baisse de la vitesse des véhi
ules de 1,1 km/h.1.5.2 E�ets sur la 
apa
itéDès les années 1970, les travaux pionniers de Jones et al. [75℄ mettaient enexergue une in�uen
e de la pluie sur la 
apa
ité d'une autoroute à trois voies. Cettebaisse de la 
apa
ité se situait entre 14 et 19 %. Nous rappelons i
i que la 
apa
itéreprésente le nombre maximum de véhi
ules pouvant s'é
ouler par unité de tempsen un point donné de l'infrastru
ture. L'estimation de 
e débit maximum est en soiun problème intéressant qui va 
onstituer une des raisons de la grande variabilitédes résultats, au même titre que l'hétérogénéité des se
tions et des données tra�
et météorologiques. Si une grande variabilité est présente dans la quanti�
ation del'impa
t des pré
ipations sur la 
apa
ité, les di�érentes études ne laissent planerau
un doute sur la signi�
ativité de 
e dernier. Après Jones [75℄, plusieurs étudespermettent de 
hi�rer les baisses de 
apa
ité pour les axes inter-urbains d'Amériquedu Nord. Cette rédu
tion se situe :� de 4 à 30 % en 
as de pluie légère à forte [24, 57, 72, 130℄,� jusqu'à 48 % en 
as de neige.Une autre re
her
he de Ries [125℄ a évalué l'e�et de l'intensité des pré
ipitationssur la 
apa
ité. Pour 
haque 0,01 pou
e/h (0,254 mm/h) supplémentaire de pluie,la 
apa
ité se réduit seulement de 0,6 % et 
haque 0,01 pou
e/h (0,254 mm/h)supplémentaire (en eau équivalente) de neige fait diminuer la 
apa
ité de 2,8 %.Quant à l'état de la 
haussée, la re
her
he de Brilon et Ponzlet en Allemagnedémontre que la 
apa
ité baisse de 350 véhi
ules par heure (vph) sur autorouteà deux voies et de plus de 500 vph sur autoroute à trois voies en 
as de 
haussée
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édentes études, la disparité des résultats peut être liéeà des di�éren
es régionales. Ainsi, au Japon, à partir d'un volume de données
onséquent et en étudiant 5 se
tions 
ongestionnées du réseau MEX (MetropolitanExpressway) de Tokyo, Chung et al. [26℄ 
ara
térisent ave
 pré
ision les baisses de
apa
ités sur 
ette autoroute urbaine . Pour une intensité de pluie de 1mm/h, labaisse résultante est de 4-7 % tandis que pour une pluie forte (20 mm/h), 
etterédu
tion peut atteindre 14 %. Remarquons qu'une pluie forte n'entraîne pas desbaisses ex
essives : les japonais, habitués au phénomène de pluie abondante, n'ontpas la même sensibilité fa
e à de fortes pré
ipitations que d'autres populations. La�gure 1.9 montre, pour les 
inq sites de l'étude, les di�érentes baisses de 
apa
itéen fon
tion de l'intensité de la pluie.

Figure 1.9 � Rédu
tions des 
apa
ités sur le réseau MEX de Tokyo en fon
tion del'intensité de la pluie [26℄.
1.5.3 E�ets sur le diagramme fondamentalLorsque la vitesse du �ot et les débits ou la 
apa
ité sont étudiés en parallèle, il esttout à fait naturel d'essayer de 
ara
tériser l'impa
t des 
onditions météorologiquessur les di�érentes formes du diagramme fondamental. Aux Etats-Unis, Maze etal. [101℄ ont tiré parti des données tra�
 fournies par le système de gestion de tra�
des villes de Minneapolis et Saint Paul (Twin Cities) pour étudier les baisses de
apa
ité et de vitesse lors de 
onditions météorologiques dégradées. Le tableau 1.3reproduit ainsi les rédu
tions des di�érents paramètres : Tandis que l'impa
t de lavitesse du vent et l'e�et des températures sont négligeables (non reportés dans letableau), il apparaît que la pluie, la neige, et la visibilité ont des e�ets signi�
atifs,en a

ord ave
 les résultats pré
édemment exposés, plus ou moins importants selonl'intensité des phénomènes. Les auteurs poursuivent ensuite en établissant l'évolutionde la relation fondamentale débit/taux d'o

upation dans sa partie �uide (régimenon 
ongestionné). Le taux d'o

upation rempla
e i
i la 
on
entration et la �gure
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tion de la 
a-pa
ité Rédu
tion de la vi-tessePluie 2 à 14 % 2 à 6 %Neige 4 à 22 % 4 à 13 %Visibilité 10 à 12 % 7 à 12 %Tab. 1.3 � Rédu
tions de la 
apa
ité et la vitesse libre en 
as de pré
ipitation.Minneapolis/St Paul, USA [101℄.1.10 montre bien une baisse de la pente (proportionnelle à la vitesse libre) de la droitedébit/taux d'o

upation, qui s'a

entue en fon
tion de la sévérité du phénomènemétéorologique pris en 
ompte.

Figure 1.10 � Modi�
ation de la relation débit-taux d'o

upation en fon
tion del'intensité du phénomène météorologique [101℄.Comme la plupart des études introduisant le diagramme fondamental, un manquede données en 
ongestion empê
he les auteurs de mettre en éviden
e les e�ets mé-téorologiques sur le tra�
 pour l'ensemble des 
onditions de 
ir
ulation. C'est aussile 
as de Hall et Barrow [57℄ qui présentent des résultats similaires pour une étuderéalisée au Canada ave
 des données 
olle
tées en 1986. Une forme exponentielle estséle
tionnée pour la relation débit-taux d'o

upation mais les auteurs se limitent àla partie �uide de la relation fondamentale ave
 des données par temps de pluie etde neige .Les baisses respe
tives de la vitesse libre et de la 
apa
ité se réper
utent dire
te-ment sur la relation fondamentale vitesse-débit. Nous montrons i
i deux graphiquesqui reproduisent les nuages de points vitesse-densité. Ces �gures (�gure 1.11), tiréesdes arti
les de Chung et al. [26℄ et du projet INTRO [78℄, montrent 
lairement queles rédu
tions de la vitesse libre et de la 
apa
ité vont entraîner le nuage de pointspar temps pluvieux à se situer globalement sous 
elui 
orrespondant à une situationnormale (temps se
).L'in
orporation des e�ets météorologiques dans le diagramme fondamental sembledon
 être la suite logique de l'ensemble des résultats présentés. Pourtant peu d'études
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(a) (b)Figure 1.11 � Relation vitesse/débit pour di�érentes intensités de pré
ipation. (a) ProjetINTRO [78℄ et (b) données japonaises du réseau MEX [26℄.ont été 
onsa
ré au 
alibrage des modèles de tra�
 en fon
tion des 
onditions météo-rologiques. Parallèlement à nos travaux, Rakha et al. [124℄ ont poursuivi 
et obje
tif,en reprenant notamment les données et les travaux de Maze et al. [101℄. Ce travails'est ins
rit dans le 
adre du Road Weather Program de l'administration améri
ainedes autoroutes (FHWA) [71℄. En utilisant des données tra�
 de type bou
le (vitesse,débit, taux d'o

upation) provenant des villes de Baltimore, Minneapolis/St. Paul etSeattle, asso
iées aux données sur les pré
ipitations et la visibilité, l'étude de Rakhaet al. s'est pla
ée dans une optique de 
alibrage et d'estimation des prin
ipauxparamètres des modèles de tra�
 : vitesse libre, 
apa
ité, densité maximale, vitesseà 
apa
ité (
e dernier est un paramètre que l'on trouve dans le modèle de VanAerde [139℄). Les résultats des études sont 
ohérents ave
 
eux de la littérature etles auteurs proposent des premières pistes pour l'ajustement des paramètres desmodèles de tra�
 en fon
tion du taux de pré
ipitation. En revan
he, 
ette étudepeut parfois sou�rir d'un manque de pré
ision pour la donnée météorologique, quia été re
ueillie à partir de données atmosphériques aéroportuaires.1.5.4 E�ets sur les temps de par
oursLe temps de par
ours 
onstitue un indi
ateur revêtant une importan
e primor-diale, aussi bien pour l'usager que pour le gestionnaire. Pour le gestionnaire, il s'agitde fournir a priori ou en temps réel l'information la plus �able sur les 
onditions detrajet tandis que l'usager pourrait, grâ
e à une information pré
ise sur les tempsde par
ours, mieux prévoir les modalités de 
elui-
i (heures de départ, 
hange-ment de mode, et
.). Pourtant, si la pertinen
e de l'ajustement des estimationsde temps de par
ours en fon
tion des 
onditions météorologiques apparaît évidente,peu de systèmes de gestion in
orporent 
ette sour
e d'in
ertitude dans l'informationtransmise aux usagers [123℄. Par rapport à l'ensemble des travaux pré
édemment
ités, il apparaît 
lairement que les e�ets des pré
ipitations aux niveaux mi
ro- etma
ros
opiques se re�ètent dire
tement sur les valeurs de temps de par
ours. Derares travaux ont 
ependant abordé frontalement 
ette question. Au Japon, Chunget al. [25℄ soulignent que la hausse du temps de par
ours est négligeable pour des



1.6. CONCLUSION 31faibles densités de véhi
ules tandis que l'e�et est signi�
atif pour des régimes denses.Goodwin et al. [54℄ 
on
luent pour leur part sur une hausse de 12 % des temps depar
ours en heures 
reuses. En 
as de 
haussée glissante ou de neige, 
e 
hi�reaugmente de respe
tivement 5 et 23 %. En 
as de 
onditions de tempêtes hivernales(neige forte), 
ette augmentation peut atteindre les 50 % . En�n, une dernière étudequanti�e à 24 % la hausse possible des temps de par
ours lors de pré
ipitations [88℄.1.6 Con
lusionL'analyse des e�ets de la météorologie sur le tra�
 représente un sujet relati-vement an
ien mais in
omplétement étudié. Dès les années 50, Tanner [136℄ avaitre
ensé di�érents volumes de tra�
 sur 21 points du réseau britannique avant d'éta-blir un lien entre de mauvaises 
onditions météorologiques et des baisses de volume.Par la suite, l'apparition des bou
les éle
tromagnétiques a permis un re
ueil sys-tématique des données tra�
 et ouvert la voie à de nouvelles études sur le tra�
routier. Toute étude relative à l'impa
t météorologique sur le tra�
 automobile estmotivée par l'un des domaines suivants :� Impa
t des mauvaises 
onditions météorologiques sur la sé
urité,� Impa
t sur la demande (volumes de tra�
 ou modalités de dépla
ement),� E�ets sur la vitesse, la 
apa
ité, ou d'autres variables 
ara
téristiques.Après avoir rappelé, dans l'introdu
tion de 
e manus
rit, quelques résultatsmajeurs liés à la sé
urité, une synthèse des travaux 
on
ernant les modi�
ationsdans la stru
ture de la demande et les volumes de dépla
ement a mis en exerguequelques tendan
es 
omportementales des usagers fa
e à une météorologie dégradée.Ainsi, la �exibilité du dépla
ement joue un grand r�le et les dépla
ements les plussus
eptibles d'être annulés seront 
eux liés aux loisirs. Sauf événement extrême,les dépla
ements pendulaires, inhérents aux pays développés, ne sont pas tou
héspar les phénomènes d'annulation, l'usager préférant anti
iper son dépla
ement pourarriver en temps et en heure sur son lieu de travail. C'est don
 en toute logiqueque les baisses de volumes liées à la météorologie sont souvent plus importantes leweek-end (dépla
ements liés aux loisirs) qu'en semaine. Ces baisses de volumes sontrelativement faibles et toutes les études ne s'a

ordent pas sur leur importan
e etleur signi�
ativité. De plus, tous les usagers ne sont pas égaux fa
e aux phénomènesmétéorologiques. Certaines 
atégories d'usagers, 
omme les routiers par exemple,plus 
ontraints que d'autres mais aussi plus expérimentés, seront beau
oup moinsin�uen
és par des 
onsidérations météorologiques. A é
helle plus réduite, les dispari-tés 
omportementales entre nationalités, plus généralement les di�éren
es régionales,entrent en jeu et 
omplexi�ent les analyses. Si il est raisonnable de penser qu'unépisode pluvieux modi�erait dans 
ertains 
as stru
turellement la demande, parexemple en plein été dans le sud de l'Espagne, il semble également logique que lemême évènement passe inaperçu ailleurs (ex : ouest de l'Angleterre).La prépondéran
e des di�éren
es régionales justi�e en partie la multipli
ationet la similarité de nombreux travaux nord-améri
ains sur les grandes variables 
a-ra
téristiques du tra�
 (
apa
ité, vitesse libre, et
.). A partir de données tra�
agrégées et d'une information météorologique le plus souvent globale (aéroports),
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e des 
onditions météorologiques dégradées (pluie, neige le plus souvent) aété mise en valeur via un 
ertain nombre d'études empiriques. Les di�érents travauxs'a

ordent à dire que la vitesse du �ot et la 
apa
ité sont réduites en 
as de mauvaistemps, le pour
entage de rédu
tion étant fon
tion de l'intensité du phénomène etde fa
teurs aggravants (visibilité, for
e du vent, voire températures). Néanmoins,au
une méthodologie 
laire ni au
un 
onsensus ne ressort de 
es études. La variétédes se
tions étudiées, la pré
ision parfois douteuse des données météorologiques etsurtout le manque de données, laissent souvent le le
teur dans l'expe
tative. EnEurope, les di�érentes études sont insu�santes et il y a un réel besoin pour lesgestionnaires d'obtenir des quanti�
ations pertinentes des e�ets météorologiques surles vitesses du �ot et les 
apa
ités des di�érentes se
tions. Du bilan bibliographiquedressé dans 
e 
hapitre se dégage également, manifestement, une 
aren
e impor-tante : un manque d'études au niveau mi
ros
opique et une absen
e de lien entre lesniveaux mi
ros
opiques du 
omportement du 
ondu
teur et le niveau ma
ros
opiquede l'é
oulement. En 
omparaison ave
 la bibliographie relative aux e�ets sur lesvitesses, les débits, la 
apa
ité, il existe un nombre in�me de travaux portant sur les
omportements individuels des 
ondu
teurs. Les e�ets de la pluie sur les distributionsdes vitesses individuelles, des temps et distan
es inter-véhi
ulaires ont été très peuabordés, à quelques ex
eptions près. Cette la
une peut en partie être expliquée par lanature agrégée des données mises à la disposition des 
her
heurs. Ainsi, les liens entretemps inter-véhi
ulaires et débits, distan
es inter-véhi
ulaires et 
on
entration, nesont pas exploités. C'est don
 
e manque que nous tenterons, du moins partiellement,de 
ombler, en exposant dans le 
hapitre suivant nos propres études empiriques,lesquelles nous paraissent s'appuyer sur une méthodologie plus rigoureuse et plussystématique.
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34 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION2.1 Introdu
tionL'état de l'art présenté dans le 
hapitre pré
édent a fait apparaître aussi bien lari
hesse que la 
omplexité des analyses des e�ets météorologiques sur le tra�
. Lepeu d'études en Europe, l'absen
e de méthodologie bien dé�nie, ainsi que d'évidentesla
unes à 
ertains niveaux d'analyse ont laissé entrevoir des nouvelles pistes d'étudespour la quanti�
ation de l'impa
t météorologique sur le tra�
. Parmi les résultatsoriginaux qui seront présentés dans 
e 
hapitre, des études préliminaires montreront,dans un premier temps, les e�ets sous-ja
ents des pré
ipitations sur les répartitionsdes véhi
ules par voie ainsi que l'in�uen
e de la 
omposition du tra�
 sur les résul-tats (se
tion 2.2). Ces résultats viseront à introduire un 
adre méthodologique quiservira de plan d'analyse aux futures études empiriques (se
tion 2.3). Il s'agit d'unedémar
he dans laquelle tous les fa
teurs exogènes pouvant in�uen
er ou biaiser lesrésultats, 
omme les variations de volume ou les jours de la semaine, sont 
ontr�lés.En isolant ainsi les e�ets météorologiques sur la 
ir
ulation, la quanti�
ation de sonimpa
t devient plus rigoureuse. Notre méthodologie s'appuie sur des données bou
lesindividuelles : à 
haque passage d'un véhi
ule lui 
orrespond un enregistrement dansla base de données. Partant de 
ette granularité �ne des données, nous proposons uneappro
he multi-niveaux, permettant de traiter le problème aux é
helles suivantes :� mi
ros
opique : 
omportements individuels des 
ondu
teurs,� méso
opique : groupes de véhi
ules, pelotons,� ma
ros
opique : �ots de véhi
ules.Cette méthodologie a ensuite été appliquée sur des données opérationnelles et lesrésultats 
on�rment des e�ets signi�
atifs de la pluie pour 
es di�érents niveauxd'analyse (se
tion 2.4). Nous présenterons des appro
hes originales, notamment auxniveaux mi
ro- et mésos
opiques, qui aident à mieux 
omprendre l'in�uen
e desphénomènes météorologiques sur le tra�
 et à préparer leur intégration dans desformalismes plus théoriques de modélisation du tra�
.
2.2 Etudes préliminaires pour l'élaboration d'uneméthodologieAu sein de 
ette se
tion, nous 
ommençons par illustrer la né
essité d'un pland'analyse systématique à travers deux études de 
as. La première 
on
erne desdonnées individuelles autoroutières. Elle s'atta
he à introduire quelques prin
ipespour la séle
tion des données et à 
lari�er les di�éren
es 
omportementales entre les
lasses de véhi
ule (poids lourds et véhi
ules légers) fa
e aux aléas météorologiques.La deuxième étude est fondée sur des données agrégées de l'autoroute A6 Paris-Lyon qui se 
ara
térisent par une 
ertaine variablité temporelle de la 
ompositiondu tra�
. En exploitant 
e dernier aspe
t, 
ette deuxième étude met l'a

ent surl'importan
e de sa prise en 
ompte lors des études liées à la météorologie.



2.2. ETUDES PRÉLIMINAIRES 352.2.1 Etude 1 : analyse de données individuelles. Cas desdonnées ASFLes données ont été re
ueillies sur le réseau des Autoroutes du Sud de la Fran
e(ASF), et plus spé
i�quement sur l'autoroute A9 (2*3 voies) entre les villes deMontpellier et Avignon. Les données tra�
 sont fournies par des stations HESTIA(www.e
m-fran
e.
om), tandis qu'une station Météo-Fran
e de Lunel a permis depré-séle
tionner des jours potentiellement 
omparables (�gure 2.1). Les données

Figure 2.1 � Site d'études 1 : autoroute A9, Fran
etra�
 sont de nature individuelle, fournissant don
 à 
haque passage du véhi
uleles informations suivantes :� Horodate de passage du véhi
ule,� Longueur et nombre d'essieux,� Catégorie du véhi
ule,� Type de voie (voie lente, voie mediane, voie rapide),� Temps et distan
es inter-véhi
ulaires,� Vitesses.Les données météorologiques sont quant à elles fournies par une station météo-routière Boshung située près de la se
tion (à moins de 200 mètres). Toutes les 4 à 7minutes, les informations suivantes sont re
ueillies :� Lo
alisation,� Horodate,� Températures de l'air et de la 
haussée,� Vitesse du vent,� Classe/intensité de la pré
ipitation.



36 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATIONLa variable "température" a été transformée en variable qualitative selon les
atégories suivantes (la même appro
he a ensuite été e�e
tuée ave
 les variables"température de la 
haussée" et "vitesse du vent") :� température basse si la température de l'air est < 10◦C,� température moyenne si la température est 
omprise entre 10 et 30◦C,� température forte si la température de l'air > 30◦C.Pour 
ette étude, les données ont été pré-séle
tionnées par rapport aux bulletinsMétéo-Fran
e de la station de Lunel (�gure 2.1). Deux week-ends 
onsé
utifs ont été
hoisis au début de l'année 2006 : le week-end du 6 et 7 Janvier et le week-end du 14et 15. Ce 
hoix se justi�e par le fait qu'il a plu pendant le premier week-end tandisque le se
ond week-end n'a pas 
onnu de 
hutes de pré
ipitations. Pour 
omparerles deux jeux de données, deux périodes similaires ave
 un nombre 
omparable devéhi
ules ont été séle
tionnées, 
omme le montre le tableau 2.1Voie lente Voie mediane Voie rapideCond.Me-teo. ettra�
 Date etHeure # veh % vl # veh % vl # veh % vl Nb.totaldeveh.Pluie,tra�
�uide Samedi07/01/2006de 13h53 à15h12 1525 63% 1851 99% 512 100% 3888Se
,tra�
�uide Samedi14/01/2006de 13h53 à15h12 1571 56% 1821 97% 482 100% 3874Tab. 2.1 � Des
ription des données et 
omposition du tra�
.Ce tableau présente, par ailleurs, des 
onditions identiques pour les deux é
han-tillons : seul le paramètre météorologique di�éren
ie les deux jeux de données. En
e qui 
on
erne les 
onditions météorologiques, il peut être ajouté que d'autresfa
teurs potentiellement in�uents n'étaient pas présents. Il a été véri�é qu'il aplu sur la se
tion le 7 Janvier 2006 entre 13h53 et 15h12 et que le temps était
omplétement se
 sur 
ette même se
tion le samedi suivant. Les autres paramètresmétéorologiques étaient, d'après les 
apteurs météorologiques, tout à fait identiques :un vent léger inférieur à 16 km/h et des températures basses inférieures à 10◦C.De plus, il n'y avait, malgré la période de l'année, au
un risque de gel ave
 destempératures toujours positives. Ainsi, la pré-séle
tion des données 
omporte deuxobje
tifs majeurs :1. Neutraliser les impa
ts potentiels liés à la variabilité inter-journalière du tra�
,2. Isoler la variable météorologique pour mieux 
ara
tériser ses e�ets.Une telle séle
tion des données soulève d'ores et déjà la di�
ulté à laquelle sont
onfrontées les études statistiques visant à analyser les e�ets météorologiques : lafaible taille des é
hantillons de données. Ainsi, séle
tionner des sous-périodes adé-quates, séparer selon le type de voie ou la 
atégorie du véhi
ule réduit inéxorablementle volume de données initial et peut nuire à la pertinen
e des résultats.



2.2. ETUDES PRÉLIMINAIRES 37A partir de la pré-séle
tion des données, il a ensuite été possible d'extraire del'information à propos de la répartition des véhi
ules par voie. La �gure 2.2 dé
ritla distribution, pour la période 
onsidérée, des véhi
ules légers et des poids lourdssur les trois voies.

Figure 2.2 � Répartition des véhi
ules par voie : autoroute A9, Fran
e.Cette �gure indique que l'intensité de la pluie relevée 
e jour-là n'a pas d'e�etsigni�
atif sur la répartition des véhi
ules sur les di�érentes voies. Environ 30 % serépartissent sur la voie de droite, 15 % sur la voie de gau
he alors que plus de la moitiédes véhi
ules 
ir
ule sur la voie mediane. En s'intéressant plus parti
ulièrement àla 
atégorie des poids lourds, on observe qu'une intensité de pluie moyenne a unein�uen
e sur la répartion par voie. Premièrement, il faut rappeler que, à 
ause dela législation en vigueur, le tra�
 des poids lourds sur la voie de gau
he (rapide)est quasiment inexistant. Con
ernant les deux autres voies, une part signi�
ative depoids lourds (4.2 %) 
ir
ulant sur la voie mediane lors de 
onditions météorologiquesnormales se reporte sur la voie de droite en temps de pluie. Cet aspe
t de larépartition des 
atégories de véhi
ules pourrait s'expliquer par le fait que les poidslourds sont moins sensibles au manque de visibilité (peu de proje
tions venant desautres véhi
ules par exemple), et leurs 
ondu
teurs, souvent expérimentés, plus aufait de la dangerosité d'une 
onduite aggressive lors d'une météorologie dégradée. La
onduite des poids lourds s'adapte don
 à la nouvelle situation par une limitationdes dépassements et une 
onduite plus attentive.Cette attitude plus expérimentée pourrait se traduire par des temps inter-véhi
ulairesplus sé
urisants. Même si le volume de données disponible ne permet pas de 
on
lureen toute rigueur, il semble bien que les poids lourds gardent plus de distan
es entreeux ou ave
 tout véhi
ule qui les pré
ède. Le graphique de gau
he de la �gure 2.3
on�rme 
e 
omportement, en dé
rivant le temps inter-véhi
ulaire moyen enregistréen agrégeant les données par pas de temps de six minutes.
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Figure 2.3 � TIV moyen (en se
ondes) selon la 
on�guration suiveur/suivant (à gau
he).Distribution des DIV sur la voie rapide (à droite) : autoroute A9, Fran
eAinsi, le temps inter-véhi
ulaire entre deux poids lourds sera moyennement plusgrand quelles que soient les 
onditions météorologiques. De plus, le temps inter-véhi
ulaire sera également plus grand si un poids lourd suit un véhi
ule léger quedans le 
as inverse. Par rapport à l'in�uen
e d'une pluie moyenne sur les résultats,il apparaît que le temps inter-véhi
ulaire moyen augmente dans tous les 
as. Ladeuxième partie de la �gure met quant à elle en exergue la répartition des distan
esinter-véhi
ulaires sur la voie de gau
he, qui ne 
omporte que des véhi
ules légers(VL). En 
as de mauvaises 
onditions météorologiques, la proportion des véhi
uleslégers ayant de 
ourtes distan
es inter-véhi
ulaires (< 50m) diminue, ave
 un reportnotable sur des distan
es plus grandes (> 50m). Néanmoins, il faut pondérer 
esinterprétations par le nombre modeste de résultats (pas plus de 500 observations surla voie rapide).Cette première étude laisse don
 entrevoir que la 
omposition du tra�
 doit êtrebien prise en 
ompte dans les analyses. En 
e qui 
on
erne la répartition des véhi
ulespar voie, des études supplémentaires sont né
essaires pour déterminer si il y a une�et signi�
atif, qui atteindrait plus dire
tement les poids lourds.2.2.2 Etude 2 : analyse de données agrégées. Cas des donnéesAPRRL'objet de 
ette étude est de mettre en éviden
e les e�ets de la 
ompositiondu tra�
 sur les résultats des études empiriques qui justi�eront 
ertains aspe
ts dela méthodologie introduite dans la se
tion suivante. Le site étudié est un tronçonde l'autoroute A6 géré par les Autoroutes Paris-Rhin-Rh�ne (APRR) dans le sensParis-Lyon (2 fois 3 voies), représenté sur la �gure 2.4.Les données ont été enregistrées entre le 15 avril 2005 et le 28 avril 2005, sur labase d'agrégations temporelles de six minutes. Les 
apteurs tra�
 et météorologiquesfournissent toutes les six minutes les variables suivantes :� Vitesse du �ot (km/h),� Débit (veh/h),� Taux d'o

upation (%).
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Figure 2.4 � Tra
é de l'autoroute A6 Paris-Lyon.� Etat de la 
haussée (par rapport à l'humidité mesurée en surfa
e).Premièrement, il est apparu que les données APRR n'étaient pas assez exhaus-tives pour permettre une analyse �ne, l'absen
e de données en régime 
ongestionnése faisant parti
ulièrement sentir. Un examen de la 
hronique de la proportion desvéhi
ules légers par pas de temps de 6 minutes sur toute la période d'étude (15 au 28Avril 2006) montre toutefois une variabilité intéressante de la 
omposition du tra�
sur 
ette se
tion autoroutière (�gure 2.5).

Figure 2.5 � Chronique de la fra
tion de véhi
ules légers dans le �ot sur les 15 jours dedonnées disponibles. Données APRR.Nous avons ainsi segmenté la 
omposition du tra�
 en di�érentes 
lasses de
omposition du tra�
, 
onstruites selon le pour
entage de véhi
ules légers :1. 20 % < % vl < 40 %,2. 40 % < % vl < 60 %,



40 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION3. 60 % < % vl < 80 %,4. 80 % < % vl < 100%.Cette 
lassi�
ation rend notamment possible de représenter l'évolution de lavitesse libre en fon
tion du pour
entage de véhi
ules légers (VL) dans le �ot. L'évolu-tion de la vitesse libre en fon
tion de la 
omposition du tra�
 et de la météorologie estdé
rite par la �gure 2.6, qui présente également les intervalles de 
on�an
e asso
iés.

Figure 2.6 � Evolution de la vitesse libre en fon
tion du pour
entage de véhi
ules légerspar modalité de pré
ipitation. Données APRR.Cette �gure est utile en 
e sens qu'elle rend saillant, au premier 
oup d'oeil, lebiais que la 
omposition du tra�
 peut introduire dans les études. Mais quelle quesoit la 
lasse de 
omposition de tra�
, il apparaît que la vitesse libre diminue enpassant d'un temps se
 à pluvieux. Cette diminution est manifeste pour les 
lassesqui ont un pour
entage de VL supérieur à 40 % du fait que les intervalles de 
on�an
ene se 
hevau
hent pas. Des rédu
tions moyennes de respe
tivement 2.1, 1.2 et 3.1% de la vitesse libre sont soulignées pour les 
lasses 40-60 %, 60-80 %, et 80-100 %.Pour la 
lasse 
omportant le moins de véhi
ules légers, les intervalles de 
on�an
es'entre
roisent et les résultats ne peuvent pas être 
onsidérés signi�
atifs, sûrementpar manque de données. Remarquons qu'en interpolant les 
ourbes présentées desdeux 
otés, on retrouverait une vitesse moyenne de 125-130 km/h pour un tra�

omposé à 100 % de véhi
ules légers, ainsi qu'une vitesse moyenne de 90 km/h pourun �ot 
omposé à 100 % de poids lourds, 
es deux valeurs 
orrespondant aux limiteslégalement en vigueur.2.2.3 Con
lusionsLes études présentées dans 
ette se
tion, volontairement nommées préliminaires,non seulement par sou
is 
hronologiques, mais aussi en raison du nombre limité de



2.3. DÉMARCHE MÉTHODOLOGIQUE 41données qu'elles ont pu mobiliser, ont permis de dégager des premières tendan
espar rapport au 
omportement des 
ondu
teurs fa
e au phénomène météorologiquemais surtout de souligner l'in�uen
e de la 
omposition du tra�
 et des 
lassesd'usagers sur les résultats. Ces disparités sont d'autant plus pertinentes qu'ellespermettent de réexaminer sous un autre angle de vue 
ertaines études présentesdans la littérature, où les pré
autions d'usage ne semblent pas toujours respe
tées.Elles justi�ent d'autant plus la proposition d'un 
adre méthodologique qui pourraitguider les futures analyses relatives à l'in�uen
e des pré
ipitations sur le tra�
. C'està la proposition d'une telle méthodologie, for
ément soutenue par des é
hantillonsde données plus 
onséquents, que les se
tions suivantes vont s'atteler.
2.3 Démar
he méthodologique2.3.1 ProblématiqueÀ l'aune de la synthèse bibliographique et des études préliminaires présentéesjusqu'i
i, un 
ertain nombre de fa
teurs exogènes apparaissent qui, si ils ne sontpas pris en 
ompte, peuvent biaiser les analyses. La séle
tion et la mise en 
or-respondan
e des données tra�
 et météorologiques doivent se faire d'une manièrerigoureuse pour assurer la pertinen
e et la généralisation des résultats obtenus. Lapréparation et le �ltrage des données tra�
 
onstitue une étape préalable longue,parfois fastidieuse, mais inévitable de par les anomalies inhérentes aux mesures parbou
les éle
tromagnétiques, qui a�e
tent la qualité des données. Ensuite, reste àséle
tionner des dates et sous-périodes de données 
ohérentes pour la 
omparaisondes résultats lors de 
onditions météorologiques variées. Cet ensemble de sous-séle
tions, 
'est-à-dire de restri
tions, doit se faire dans un 
adre méthodologiquepropre, tout en veillant au respe
t d'une taille 
ritique des é
hantillons autorisant lagénéralisation des résultats. En 
e qui 
on
erne le 
ontenu des analyses, un besoinde nouvelles investigations sur les 
omportements des 
ondu
teurs lors de 
onditionsdégradées se fait ressentir, parti
ulièrement au niveau mi
ros
opique. En e�et, troppeu d'études ont pu tirer avantage de la ri
hesse des données individuelles, qui per-mettraient d'analyser les variations de 
ertaines variables mi
ros
opiques en fon
tionde la météorologie. Cette 
aren
e s'explique avant tout par la granularité même desdonnées tra�
 utilisées pour 
es études, souvent agrégées par pas de temps de uneou plusieurs minutes. Or, si la pratique d'ar
hivage se fonde sur des agrégations dedonnées pour des raisons de pla
e de mémoire, la donnée brute est bien individuelleet quelques gestionnaires 
onservent en
ore 
es historiques de données sur 
ertainssites tests. En 
ommençant une analyse au niveau de des
ription le plus détaillépossible, les données individuelles peuvent ensuite être agrégées pour observer laréper
ussion des résultats sur d'autres é
helles d'analyse. C'est 
ette appro
he multi-niveau qui sera présentée par la suite, les résultats et di�
ultés soulevés dans lesétudes préliminaires venant nourrir quelques prin
ipes méthodologiques pour lesfutures études empiriques.



42 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION2.3.2 Méthodologie multi-niveauxA�n de 
oupler pertinemment données tra�
 et météorologiques, puis de les ana-lyser en tirant parti de toutes les possibilités o�ertes par les données individuelles, un
adre méthodologique visant à normaliser 
ette démar
he est proposé et synthétisépar la �gure 2.7.

Figure 2.7 � Cadre méthodologique pour l'analyse de l'impa
t météorologique sur le tra�
.La �gure 2.7 résume l'appro
he globale qui se fonde sur trois blo
s prin
ipaux :1. �ltrage, fusion et séle
tion des données,2. analyse des données multi-niveaux,3. intégration des résultats.Nous allons à présent revenir plus en détail sur les di�érents éléments qui 
om-posent 
ette méthodologie.



2.3. DÉMARCHE MÉTHODOLOGIQUE 43Préparation et quali�
ation des donnéesLa préparation et le �ltrage des données 
onstitue une étape préalable indis-pensable à la pertinen
e des résultats des analyses. En e�et, les données sont gé-néralement fournies sous une forme brute et peuvent 
ontenir un 
ertain nombred'anomalies dues à des raisons diverses 
omme des dysfon
tionnements de 
apteursou des in
idents sur la se
tion. Par exemple, la �gure 2.8 montre le tra
é, dans leplan vitesse-débit, de données brutes agrégées sur 1 minutes, fournies par la dire
tioninterdépartementale des routes Centre-Est (gestionnaire CORALY).

(a) (b)Figure 2.8 � Relation vitesse/débit pour deux 
apteurs di�érents, jour similaire, donnéesCORALY . (a) Anomalies apparentes ave
 vitesses ex
essives et (b) Pro�l normal.En traçant le nuage de points vitesse/débit pour deux 
apteurs pendant lesmêmes périodes, des anomalies apparaîssent qui traduisent un dysfon
tionnementd'un des deux 
apteurs n'ayant pourtant pas entraîné le non-sto
kage des donnéeserronées. Des vitesses irréalistes sont présentes en grand nombre pour 
ette se
tionplut�t lente de l'agglomération lyonnaise (limitée à 90 km/h). Le tra
é du mêmenuage de points pour un autre 
apteur de la se
tion, situé à quelques 
entaines demètres, nous indique la forme normale que devrait prendre le nuage. Les donnéesaberrantes doivent don
 être identi�ées et �ltrées, d'autant plus qu'à 
es donnéesaberrantes peuvent s'ajouter des données manquantes, qui prennent une importan
etoute parti
ulière dans le 
as de données individuelles où la nature séquentielle ettemporelle intervient dire
tement dans le 
al
ul des variables d'intera
tion entrevéhi
ules (temps et distan
es inter-véhi
ulaires). Pour pallier 
es di�
ultés, nousdéveloppons des modules de �ltrage (par exemple de simples exe
utables en C++),qui 
omportent des pro
édures de 
omplétion des données manquantes :� Méthodes par imputation : il s'agit de 
ompléter les données manquantes pardes données 
onnues,



44 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION� Méthodes par modèle : un modèle est utilisé pour estimer les données man-quantes,� Méthodes par régression : où l'on se fonde sur les 
orrélations entre les donnéespour estimer les valeurs manquantes.Dans le 
as des données individuelles, des stratégies de suppression peuventêtre mises en pla
e pour des longs dysfon
tionnements de 
apteurs. Ensuite, desmodules de �ltrage doivent être développés pour traiter les valeurs aberrantes etles données manquantes. En 
e qui 
on
erne le traitement des données manquantes,nous pouvons utiliser des méthodes de rempla
ement par imputation qui manipulentles données qui pré
èdent et suivent la valeur manquante.Fusion et é
hantillonnage des donnéesLes données tra�
 et météorologiques 
onstituent deux sour
es di�érentes quidoivent être 
ouplées de façon à asso
ier à 
haque mesure de tra�
 les 
onditionsmétéorologiques qui lui 
orrespondent. Idéalement, l'information météorologiquedoit être re
ueillie le plus près possible de la se
tion étudiée, pour bien re�éterles 
onditions réellement expérimentées par les usagers. La démar
he de fusionne pose alors pas de di�
ulté si la donnée météorologique est su�samment �ne,temporellement et spatialement. Toutefois, 
ette situation idéale reste ex
eptionnelleet le 
as de 
apteurs tra�
 situés relativement loin d'une sour
e de données météo-rologiques 
onstitue la norme. La multipli
ité des sour
es peut également imposerdes arbitrages : prenons l'exemple d'une donnée météoroutière disponible 
haqueminute mais située à 5 km du 
apteur tra�
 et d'une donnée météorologique horaire(station Météo-Fran
e) lo
alisée à 2 km du 
apteur. Quelle information est la pluspertinente ? Ce genre de 
as se prête parti
ulièrement à des problématiques plus
omplexes de fusion de données pour lesquelles des outils 
omme les fon
tions de
royan
e peuvent être appliqués [46℄.Une fois la fusion des données e�e
tuée, une étape-
lé réside dans la séle
tiondes données. La taille réduite des é
hantillons analysés peut 
onstituer un é
ueil àéviter en séle
tionnant des é
hantillons de taille équivalente pour 
haque 
atégoriemétéorologique. D'autre part, 
omme les études préliminaires l'ont souligné, tous lesfa
teurs exogènes doivent être maîtrisés en 
omparant des é
hantillons de donnéesaux 
ara
téristiques similaires :� Même type de jour et même période de la journée,� Type de voie,� Composition du tra�
 (
f. études préliminaires),� Autres fa
teurs météorologiques 
onstants (dire
tion et for
e du vent, visibi-lité).En�n, une fois que l'ensemble de 
es paramètres extérieurs est neutralisé, desé
hantillons de données 
omparatifs peuvent être 
onstruits, qui seront simplementdi�éren
iés entre eux par un fa
teur météorologique (par exemple l'intensité despré
ipitations). Le nombre d'é
hantillons de données est naturellement limité par le
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atégories météorologiques disponibles (il subsiste généralement peu dedonnées après l'ensemble des préséle
tions e�e
tuées).Analyse statistique multi-niveauxL'intérêt d'une résolution individuelle des données tra�
 tient dans la variétédes perspe
tives d'analyse qu'elles entrouvrent, en allant presque naturellement duparti
ulier au général. L'étude peut 
ommen
er à un niveau d'analyse dit mi
ro-s
opique, où les 
omportements des véhi
ules individuels et leurs intera
tions sontanalysés. Il s'agit de dé
rire et de modéliser le tra�
 en termes de distributions detemps inter-vehi
ulaires, de vitesses individuelles, d'espa
ements entre les véhi
ules.La somme des réa
tions individuelles des 
ondu
teurs fa
e à la dégradation des
onditions météorologiques peut ainsi se traduire par des 
hangements de formesdans les histogrammes ou les éventuelles 
ourbes de densité.Par ailleurs, les données individuelles permettent d'orienter les analyses à uneé
helle intermédiaire, le niveau mésos
opique, passerelle entre le niveau mi
ros
o-pique des véhi
ules individuels et le niveau ma
ros
opique du �ot de véhi
ules. Leterme mésos
opique fait référen
e i
i à des groupes, pelotons de véhi
ules. Il ne doitpas être 
onfondu ave
 les modèles mésos
opiques en théorie du tra�
, qui traitentde l'évolution des distributions des variables globales du tra�
 (densité, vitesse et
.),point qui sera détaillé au 
hapitre suivant. I
i, l'analyse mésos
opique 
on
erne desvéhi
ules qui se dépla
ent en groupes plus ou moins 
ompa
ts, nommés pelotons. Ladé�nition d'un peloton est généralement asso
iée à un seuillage des temps inter-véhi
ulaires (TIV 
ritique). Un peloton est ainsi dé�ni 
omme un ensemble devéhi
ules ayant des TIV inférieurs au TIV 
ritique. Le premier véhi
ule du pelotona quant lui un TIV supérieur au TIV 
ritique par rapport au véhi
ule qui le pré
ède,de même que le dernier véhi
ule du peloton par rapport au véhi
ule qui le suit. La�gure 2.9 illustre 
ette notion de peloton pour une valeur du TIV 
ritique égale à 4s, valeur 
ouramment adoptée sur les voies rapides en Fran
e.

Figure 2.9 � Illustration de la notion de peloton.L'obje
tif des analyses mésos
opiques est de déterminer si les 
onditions mé-téorologiques ont un e�et sur la formation des pelotons, leur 
omposition et leurs
ara
téristiques. Nous verrons dans les appli
ations que la dé�nition même d'un
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onstitue en soi une problématique intéressante, qui se 
omplexi�e en in
or-porant le fa
teur météorologique, la dé�nition devenant elle-même dépendante de lamétéorologie.Le dernier niveau d'analyse est le niveau ma
ros
opique, abondamment abordédans la littérature relative au domaine. L'originalité de nos études réside dans lamaîtrise de la résolution des données, autorisée par l'usage de données individuelles.À partir des temps et distan
es inter-véhi
ulaires peuvent être déduits des débits etdes densités tandis que, en partant des vitesses moyennes temporelles fournies par les
apteurs, peut être estimée la vitesse moyenne spatiale, en d'autres termes la vitessedu �ot. Les rédu
tions de la vitesse libre, de la 
apa
ité et d'autres paramètres sont,par exemple, estimées à partir du 
alibrage de modèles de tra�
, mettant ainsi envaleur le re�et des résultats mi
ros
opiques au niveau des variables globales du �ot.Intégration des résultatsLa quali�
ation des e�ets météorologiques sur les variables mi
ro-, méso- etma
ros
opiques est une étape supplémentaire vers l'amélioration de la modélisationdu tra�
 en intégrant une sour
e d'in
ertitude pertinente : la météorologie. Leparamétrage des modèles de tra�
 existants sera introduit dans les analyses de
e 
hapitre tandis que tout le 
hapitre 3 sera 
onsa
ré à une problématique demodélisation du tra�
 en intégrant la météorologie dans des modèles du premier oudeuxième ordre. Une modélisation originale sera présentée qui 
ontribue à l'intégra-tion de la météorologie dans les outils de modélisation du tra�
. En�n, l'intégrationdes résultats obtenus dans des appro
hes d'estimation, tournées vers de futuresappli
ations en ligne, sera introduite dans le dernier 
hapitre du manus
rit (
hapitre5).2.3.3 Entreposage des données et solutions logi
iellesLa méthodologie présentée dans 
e 
hapitre s'appuie sur des volumes 
onséquentsde données individuelles qui ont été �ltrées, fusionnées puis pré-séle
tionnées pourdes analyses statistiques 
omparatives selon plusieurs 
onditions météorologiques.Après des débuts di�
iles dans l'a
quisition de données tra�
 et météorologiquesexhaustives, les 
onta
ts noués ave
 les gestionnaires d'infrastru
ture (DIR 
entre-Est, CORALY, Laboratoire de l'Ouest Parisien, OFROU) ont permis au �l du tempsd'avoir a

ès à des volumes de données 
onséquents, qui, au fur et à mesure deleur enri
hissement, soulèvent la né
essité d'asso
ier une politique d'entreposage desdonnées à une analyse des données systématisée. L'isolement du paramètre météo-rologique, et la neutralisation des fa
teurs exogènes pouvant fausser les résultats,requièrent à la fois des outils robustes et souples. Notre démar
he s'est tournée versdeux appro
hes 
omplémentaires (�gure 2.10) :1. Entreposage des données dans un environnement de base de données rela-tionnelle MySQL (www.mysql.fr), puis migration ré
ente vers PostGreSQL(www.postgresql.org),2. Interfaçage des bases de données ave
 le logi
iel libre d'analyse de données R(www.r-proje
t.org).
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Figure 2.10 � Interfaçage MySQL/RTout d'abord, la pro
édure de �ltrage est e�e
tuée en amont de l'intégrationdes données tra�
 dans la base. Elle est ensuite implémentée de telle sorte qu'elles'applique à 
haque mise à jour de la base de données. Pour l'analyse, en établissantune 
onne
tion dire
te entre le logi
iel R et le serveur de la base de données étudiée,il est possible de ré
upérer dire
tement dans une variable R le résultat d'une re-quête SQL envoyée au serveur, permettant le début des analyses statistiques. Cettestru
ture simple permet de pallier le point faible de R, à savoir la gestion des grosvolumes de données, en agissant sur le serveur de base de données en tant que simple
lient, puis de pro�ter ensuite des di�érentes fon
tions de R et des 
ontributions quil'enri
hissent régulièrement.2.4 Appli
ation de la méthodologie à des donnéesopérationnelles2.4.1 Des
ription des donnéesLes analyses se sont appuyées sur des données tra�
 et météorologiques françaiseset suisses. Ces deux sour
es de données sont de qualité générale satisfaisante, entraî-nant un nombre très négligeable de lignes �ltrées ou traitées par des méthodes de
omplétion. Elles ont été asso
iées à une information météorologique su�samment�ne : à défaut d'une information météo-routière 
olle
tée au même endroit que le
apteur routier, les stations météorologiques utilisées sont lo
alisées, dans les deux
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as, su�samment près de la se
tion pour re�éter �dèlement les 
onditions au momentdu re
ueil. L'utilisation de deux jeux de données a permis de 
omparer et de validerles résultats à partir de la même méthodologie.Données françaises RN118Le site français est une zone expérimentale mise en pla
e par le Laboratoire Ré-gional de l'Ouest Parisien (LROP) en 2005 dans le 
adre d'un retour sur expérien
eaprès la pose d'un radar CSA (
ontr�le san
tion automatisé) sur la se
tion. La N118est une voie de type route à 
haussées séparées par 2x2 voies, dans un environnementmixte alternant entre la rase 
ampagne et la forêt (�gure 2.11).

Figure 2.11 � Des
ription de la se
tion de re
ueil des données RN118 (5 premièresstations).Sur une longueur su�sante de tronçon, la RN118 a été équipée de 9 stations demesure permettant un re
ueil individuel des données, dans le sens Provin
e - Parissur les 2 voies de 
ir
ulation. Les données ont été re
ueillies entre 2005 et 2008, soitavant et après la pose du radar. La �gure 2.11 présente les 5 premiers sites sur lase
tion. Quant au tableau 2.2, il dé
rit les di�érents sites ave
 les limitations devitesse asso
iées.Les données RN118 ont permis d'e�e
tuer une étude 
omplète à tous les niveauxd'analyse. Elles ont été re
ueillies sur un axe fréquenté aux heures de pointes àl'appro
he de Paris. Ainsi, des données en régime �uide mais aussi 
ongestionnésont disponibles. Mais 
omme nous le verrons ensuite, le manque de variétés dans les
onditions météorologiques pour les données disponibles peut 
onstituer une faiblessequi justi�e l'appel à une autre sour
e de données.
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alisation Point de répère Limit. Vitesse1 PMV 8.591 1102 Station météo 7.012 1103 Champs après St. TOTAL 6.2 1104 Contre allée Vauhalland 5.73 1105 Station ESSO 4.356 1106 Dans la 
ourbe 3.75 907 Radar 3.445 908 C�te de Bièvres 2.269 909 Plateau de Bièvres 1.234 90Tab. 2.2 � Des
ription des données RN118.Données suisses OFROUEn Suisse, le réseau de 
omptage de la 
ir
ulation automatique a été installéen 1961 (www.astra.admin.
h). Fin 2009, on 
omptait 330 postes de 
omptageautomatique permanents, situés sur presque toutes les autoroutes et les routesprin
ipales du pays. Il sont gérés par l'O�
e Fédéral des ROUtes (OFROU) quiest l'autorité fédérale responsable de l'infrastru
ture des routes nationales suisses.L'espa
ement entre 
haque poste de 
omptage est assez grand (au moins 5km).Les autoroutes A1 et A2 représentent l'épine dorsale du réseau en reliant lesgrandes villes de la partie o

identale telles que Genève, Lausanne, Berne vers lesvilles de l'Est du pays, telles que Zuri
h, Saint-Gall ou de la région du Nord tellesque Bâle, à 
elles de la région du sud 
omme Bellinzona, Lugano. Pour notre étude,les données ont été ré
oltées sur l'autoroute A1 entre Berne et Zuri
h (�gure 2.12).

Figure 2.12 � Des
riptifs des données suisses de l'OFROU.



50 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION2.4.2 Prétraitement et é
hantillonnageDonnées françaises RN118Les données enregistrées par les bou
les éle
tromagnétiques sont des donnéesindividuelles 
lassiques qui fournissent les informations suivantes :� index,� horodatage,� TIV en se
ondes,� vitesse,� longueur et 
atégorie du véhi
ule.Pour les résultats présentés, les sites 2, 3, 4 ont été prin
ipalement utilisés. Ilsprésentent en e�et l'avantage d'être situés en ligne droite, ave
 une vitesse limitéeà 110 km/h (
ette 
on�guration a été véri�ée sur le terrain au 
ours d'une visitete
hnique). La 
onstru
tion des modalités météorologiques a été 
ontrainte par ladisponibilité des données, de sorte que seulement deux modalités de pluie ont ainsipu être 
réées :� temps se
 : 0 mm/h,� pluie �ne : 0 à 2 mm/h,� pluie modérée : 2 à 3 mm/h.Les prin
ipes méthodologiques énon
és pré
édemment ont été appliqués. Pour
haque é
hantillon, les données ont été séle
tionnées un jour typique de semaine(prin
ipalement mardi et jeudi qui présentent des pro�ls 
omparables) aux mêmespériodes de la journée : les heures de pointe ont été privilégiées, 
e qui impliqueque toutes les données se situent dans les tran
hes 6-10h et 15-21h. Ce
i permetde maximiser les 
han
es d'obtenir des données en 
ongestion et ainsi de 
ouvrirtoute la panoplie des régimes de 
onditions de 
ir
ulation. Au
un fa
teur météoro-logique additionnel notable (vent, température, visibilité) ne devait être dé
elé pourpermettre la séle
tion des données. De plus, un 
ritère supplémentaire 
onsistait àobtenir un nombre massif de lignes pour 
haque jeu de données, pour 
haque voie(plus de 10000) et une 
omposition du tra�
 similaire. Le tableau 2.3 dé
rit les jeuxde données �naux après appli
ation des 
ritères sus
ités :Voie lente Voie rapideJeu de données # veh % VL # veh % VL Nb. total de veh.1. Se
 36078 87.7 % 30193 92.9 % 662712. Pluie �ne 27744 90.0 % 25126 96.5 % 528703. Pluie moyenne 11236 89.2 % 11406 95.5 % 22642Tab. 2.3 � Des
ription des données et 
omposition du tra�
. Données RN118.La di�éren
e de taille entre les é
hantillons est simplement liée au fait que plus dejours de données étaient disponibles pour des 
onditions météorologiques 
lémentes,
es données ont simplement été ajoutées, sans qu'il ne s'agisse d'un e�et de la



2.4. APPLICATION À DES DONNÉES OPÉRATIONNELLES 51demande, les volumes restant sensiblement les mêmes sur 
ette se
tion fréquentéede la banlieue parisienne. Con
ernant la 
omposition du tra�
, les jeux de données�naux se 
ara
térisent par de très forts taux de véhi
ules légers dans le �ot et sontdon
 parfaitement 
omparables.Données suisses OFROULes enregistrements disponibles 
on
ernent la période 2002 à 2008. Il y a 4 350�
hiers textes 
omprenant le même format. Ces derniers 
omportent les variablessuivantes :� index,� horodate,� 
ode de réserve,� voie, dire
tion,� TIV en se
ondes,� vitesse,� longueur et 
atégorie du véhi
ule.Contrairement aux données RN118 où la seule dire
tion Provin
e-Paris est 
onsi-dérée, les deux dire
tions sont i
i disponibles (�gure 2.13). En fon
tion de la disponi-

Figure 2.13 � Code des 4 voies et sens de 
ir
ulation. Données suisses de l'OFROU.bilité des données tra�
 et météorologiques, les 
atégories de pré
ipitations suivantesont été proposées :� temps se
 : 0 mm/h,� pluie �ne : 0 à 1 mm/h,� pluie modérée : 1 à 3 mm/h,� pluie forte : 3 mm/h et plus.La séle
tion des données a été faite sur le modèle pré
édent, 
'est-à-dire à partirde jours ouvrés, aux heures de pointes 6-9h et 16-21h. La stru
ture des données estrésumée dans le tableau 2.4.Ce tableau traduit une 
omposition du tra�
 
omparable aux données françaises,ave
 des é
hantillons malheureusement plus petits qui n'o�riront pas de données en
ongestion, limitant notamment l'analyse au niveau ma
ros
opique.



52 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATIONJeu de données Nombre de PL Nombre de VL TotalTemps se
 1 405 17 325 18 730Pluie �ne 415 5 072 5 486Pluie modérée 314 4 763 5 076Pluie forte 328 3 642 3 970Total 2 462 30 802 33 265Tab. 2.4 � Des
ription des données et 
omposition du tra�
. Données OFROU.2.4.3 Niveau mi
ros
opiqueL'analyse mi
ros
opique vise à dé
rire les variations a�e
tant les grands para-mètres dé
rivant le 
omportement des 
ondu
teurs fa
e à la dégradation des 
ondi-tions météorologiques. Les variables analysées seront don
 les vitesses individuelles,les distan
es inter-véhi
ulaires et les temps inter-véhi
ulaires. Mais tout d'abord,faisant é
ho aux résultats des études préliminaires, nous présenterons la répartitiondes véhi
ules par voie.Répartition des véhi
ulesLes données françaises de la RN118 ont la parti
ularité de ne pas être toujoursdisponibles aux mêmes dates pour les deux types de voie, elles ne sont don
 paspertinentes pour 
e type d'analyse. Con
ernant les données suisses, la �gure 2.14dé
rit la répartition générale des véhi
ules (tous types 
onfondus), dans les deuxdire
tions.
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Figure 2.14 � Répartition générale des véhi
ules dans les deux dire
tions. DonnéesOFROU.



2.4. APPLICATION À DES DONNÉES OPÉRATIONNELLES 53Lorsque le temps est se
, on souligne une proportion de véhi
ules plus importantesur la voie rapide que sur la voie lente. Dès que le temps se dégrade, la tendan
es'inverse. A partir de la pluie modérée, environ 60 % des véhi
ules se trouvent surla voie lente (soit une hausse d'un peu plus de 15 % par rapport au temps se
). La�gure 2.16 sépare l'analyse selon la 
atégorie du véhi
ule.

Figure 2.15 � Répartition par type de véhi
ule pour la dire
tion Zuri
h. Données OFROU.On 
onstate que les véhi
ules légers ont tendan
e à se dé
aler vers la voie lentelorsque le temps se dégrade. On souligne en outre une hausse de 7 % entre un tempsse
 et une pluie �ne, puis une hausse de 9 % entre une pluie �ne et une pluie modérée.A partir de là, la répartition des véhi
ules légers reste stable. Con
ernant les poidslourds, il n'y a pas de di�éren
e signi�
ative, sûrement à 
ause du peu d'observationsque l'on répertorie sur les voies rapides.Le 
omportement des usagers semble di�érent selon la dire
tion. En e�et, la pluie�ne semble être une situation intermédiaire, de transition, dans la répartition desvéhi
ules sur les voies de la dire
tion Zuri
h (51 % sur la voie lente et 49 % sur la voierapide), alors que pour la dire
tion Bern, l'é
art est déjà plus 
reusé (54 % sur la voielente et 46 % sur la voie rapide). Cependant, lorsque la pluie 
ommen
e à être plusimportante (modérée et forte), 
e sont les usagers en dire
tion de Zuri
h qui semblentêtre les plus prudents en se déplaçant sur la voie lente : 59 et 60 % des véhi
ulesse situant sur la voie lente pour la dire
tion de Zuri
h 
ontre 53 et 58% pour Bern,respe
tivement en pluie modérée et pluie forte. Lorsque l'on s'intéresse uniquementaux véhi
ules légers, le 
omportement des usagers semble également di�érent selonla dire
tion. En e�et, pour la dire
tion de Bern, la répartition est assez stable entreune pluie �ne et une pluie modérée alors qu'elle varie pour la dire
tion de Zuri
h.Pour 
on
lure sur la répartition des véhi
ules par voie, l'ampleur et la variabilité desrésultats ne permettent pas d'attester i
i la pertinen
e de 
es e�ets et leur éventuelleprise en 
ompte d'un point de vue opérationnel.Vitesses individuelles



54 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATIONLes données de la RN118 o�rent la possibilité d'étudier l'impa
t de la pluiesur les distributions de vitesse sur une se
tion interurbaine, 
omposée d'une voielente et d'une voie rapide. Le débit de véhi
ules peut atteindre des valeurs élevéesaux heures de pointes, dues aux dépla
ements pendulaires qui génèrent des volumesplut�t 
onséquents. La �gure 2.16 illustre la répartition des vitesses individuelles surla RN118, sur les deux voies de 
ir
ulation. En raison de la proportion négligeablede poids lourds et du nombre 
onséquent de données, les résultats sont présentés i
ipour l'ensemble des 
atégories de véhi
ules.
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Figure 2.16 � Répartition des vitesses sur les deux voies de 
ir
ulation. Données N118.Pour la voie lente, la �gure 2.16 montre une baisse signi�
ative de la proportiondes vitesses supérieures à 110 km/h lors de 
onditions météorologiques dégradéestandis que le pour
entage de véhi
ules ayant une vitesse 
omprise entre 70 et 90km/h est plus grand lors de 
onditions pluvieuses (on passe de 35 % des véhi
ulesen temps normal à 53 % pour une pluie moyenne). Pour la voie rapide, la tendan
e estla même mais un phénomène di�érent apparaît pour la pluie �ne. Un palier se dessinepour la gamme de vitesse 
omprise entre 90 et 110 km/h. Il semblerait don
 que,fa
e à l'apparition de la pluie, les usagers de la voie rapide adaptent simplement leurvitesse en se limitant à la vitesse autorisée. Ce 
omportement semble être typiquedes dépla
ements pendulaires.L'o

urren
e d'une pluie �ne semble don
 être un état intermédiaire où les
ondu
teurs adaptent légèrement leur vitesse en la réduisant de quelques kilomètrespar heure, et 
e sur les deux voies de 
ir
ulation. Cette tendan
e se véri�e sur lesdonnées suisses dans la dire
tion de Berne. En e�et, la �gure 2.17 
on�rme 
lairementun saut plus visible entre les modalités pluie �ne et pluie modérée dans la proportiondes vitesses supérieures à 120 km/h.La �gure 2.17 montre que un peu plus de 31 % des véhi
ules ont une vitesseinférieure à 100 km/h par temps se
, 
ontre plus de 38 % par pluie �ne, 52 % parpluie modérée, et plus de 58 % par pluie forte. Il faut tout de même remarquer quepresque 15 % des véhi
ules roulent à moins de 80 km/h par pluie modérée 
ontremoins de 7 % par pluie forte. Inversement presque 19 % des véhi
ules roulent au
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Figure 2.17 � Répartition des vitesses pour les deux dire
tions. (a) histogramme et (b)boîtes à mousta
hes asso
iées. Données suisses.moins à 120 Km/h par temps se
, 
ontre un peu plus de 14 % par pluie �ne, unpeu plus de 6 % par pluie modérée et moins de 6 % par pluie forte. Une boîte àmousta
hes (�gure 2.17 (b)) o�re une autre vue sur 
es 
hangements de distribution,qui permet de mieux visualiser les valeurs et dispersions des vitesses pour la voielente en dire
tion de Bern.La vitesse des véhi
ules diminue proportionnellement à l'intensité de la pluie. Onvoit une baisse de 11 km/h entre des 
onditions météorologiques sè
hes et de pluieforte pour la médiane des vitesses, et une baisse d'environ 10 km/h pour la vitessemoyenne. Au
une tendan
e notable ne ressort quant à la dispersion des vitesses.Cet impa
t météorologique n'est pas indépendant du niveau de servi
e. On peuts'attendre à des résultats di�érents selon la densité du tra�
. C'est pourquoi lesdonnées suisses ont été séparées en plusieurs 
lasses de débit :� Débit faible : moins de 900 véhi
ules par heure,� Débit moyen : entre 900 et 1409 véhi
ules par heure,� Débit élevé : plus de 1409 véhi
ules par heure.Sans tenir 
ompte de la météorologie, il est 
lair qu'une évolution du débit versdes valeurs élevées entraîne une baisse naturelle de la vitesse due à une intera
tion
roissante entre les véhi
ules, la demande en tra�
 atteignant peu à peu la 
apa
itéde l'infrastru
ture. En séparant par 
lasses de débit, nos résultats ont souligné que lephénomène météorologique a le même impa
t sur les usagers des voies lentes et desvoies rapides ave
 un ralentissement signi�
atif. Con
ernant les vitesses, lors d'undébit faible, les baisses sont plus marquées du fait d'une faible intera
tion entre lesvéhi
ules, les 
ondu
teurs ayant une vitesse assez élevée vont don
 la diminuer demanière plus 
onséquente par temps de pluie. Ainsi, nous notons une baisse de 7km/h de la médiane des vitesses sur les voies lentes et de 6 km/h sur les voies rapideslors d'un débit faible, en passant respe
tivement de 117 à 110 km/h et de 125 à 119km/h. Lorsque le débit est moyen, une diminution de la médiane des vitesses de 5



56 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATIONkm/h est observée sur les voies lentes, elle est de 7 km/h pour les voies rapides. Pourla 
lasse de débits élevés, on remarque des diminutions un peu moins importantes.En e�et, les véhi
ules ne peuvent pas 
ir
uler 
omme ils le souhaiteraient de par lesintera
tions trop fortes ave
 les autres véhi
ules du �ot. Ils 
ir
ulent à une vitessepeu élevée, la diminution est alors amoindrie. On 
onstate ainsi une baisse de 3km/h pour la vitesse médiane des véhi
ules des voies lentes et d'1 km/h pour lesvéhi
ules sur la voie rapide, en passant respe
tivement de 97 à 94 km/h et de 108 à107 km/h.Distan
es inter-véhi
ulairesL'augmentation des distan
es et temps inter-véhi
ulaires des 
ondu
teurs partemps de pluie va de pair ave
 la rédu
tion des vitesses. C'est peut-être mêmela 
ara
téristique la plus intéressante à relever, la per
eption de perte d'adhéren
e,
onjuguée à une perte de visibilité lorsque le phénomène pluvieux est intense, entraî-nant 
hez les 
ondu
teurs une adaptation de leurs distan
es de sé
urité. La �gure 2.18illustre ainsi les 
hangements dans la distribution des distan
es inter-véhi
ulaires partemps de pluie pour les données RN118.
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Figure 2.18 � Répartition des distan
es inter-véhi
ulaires sur les deux voies de
ir
ulation. Données N118.Sur la �gure 2.18, une baisse de la proportion des 
ourtes distan
es inter-véhi
ulairesest 
lairement mise en lumière en 
as de 
onditions météorologiques plus défavorables(pluie faible à moyenne). En e�et, sur la voie de droite (voie lente), une 
huted'environ 5 % de la proportion des espa
ements inférieurs à 50 mètres est noté. En 
asde pluie d'une intensité moyenne, 
ette baisse atteint 10 %. Les 
ondu
teurs adaptentleurs DIV vers plus de sé
urité : le pour
entage des distan
es inter-véhi
ulaires >70m est ainsi de 42.2 % lors de 
onditions normales 
ontre 47 et 52.6 % lors del'o

uren
e d'une pluie respe
tivement �ne ou moyenne. La deuxième partie de la�gure semble indiquer que 
et e�et est présent mais moins pronon
é sur la voierapide. Les données suisses ont été alors étudiées pour amener un 
omplémentd'analyse. La �gure 2.19 illustre la répartition des vitesses dans la dire
tion de Bern
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ir
ulation.
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Figure 2.19 � Répartition des distan
es inter-véhi
ulaires sur les deux voies de
ir
ulation, (a) voie 3 (lente) et (b) voie 4 (rapide). Données OFROU, dire
tion Berne.Ainsi, on voit que pour la voie lente, la hausse la plus forte se situe entre la pluiemodérée et la pluie forte, où la DIV médiane augmente de plus de 20 mètres. Entreun temps se
 et une pluie forte, on assiste à une hausse de la DIV médiane de plusde 45 m, et de plus de 100 m pour la DIV moyenne. La dispersion semble liée àl'intensité du phénomène météorologique. En e�et, alors que l'é
art interquartile estde 45.13 par temps se
, il passe à 175.38 lors de la pluie forte. Ave
 la 
roissan
ede l'intensité des pré
ipitations, on remarque également une dissymétrie pronon
éedes données. La dissymétrie la plus importante est 
onstatée entre pluie modéréeet pluie forte. Quant à la moindre sensibilité des 
ondu
teurs sur la voie rapide, lesrésultats et le volume de données ne permettent pas de 
on
lure. Il apparait bien
ependant que, quelle que soit la voie 
onsidérée, des 
onditions météorologiquesdéfavorables entraînent des inter-distan
es plus sé
urisantes.Temps inter-véhi
ulairesL'augmentation des distan
es inter-véhi
ulaires se réper
ute inélu
tablement surles distributions de temps inter-véhi
ulaires. La �gure 2.20 montre simultanément,pour les données de la RN118, les histogrammes de densité des temps inter-véhi
ulairespour les modalités "temps se
" et "pluie moyenne".La �gure montre une rédu
tion signi�
ative des temps inter-véhi
ulaires 
ourtslors de 
onditions pluvieuses. En termes de pour
entage, sur la voie lente, 
ette 
huteest de l'ordre de 12.1 % pour les TIV inférieurs à 2 se
ondes pour une pluie �ne. Pourune pluie d'intensité moyenne, une rédu
tion de plus de 18 % est observée (�gure2.20). Cette rédu
tion se retrouve dans l'augmentation des temps inter-véhi
ulaires
ompris entre 2 et 10 se
ondes.A�n de mieux 
omparer les di�érentes situations météorologiques, 
es distri-butions ont été modélisées. La modélisation des temps inter-véhi
ulaires a déjàfait l'objet de quelques re
her
hes en théorie du tra�
 [99℄. Souvent utilisée pour
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Figure 2.20 � Répartition des temps inter-véhi
ulaires sur la RN118, voie lente.modéliser un produit de variables aléatoires indépendantes, la distribution log-normale est vite apparue 
omme une loi 
andidate pour la modélisation des tempsinter-véhi
ulaires. La loi log-normale possède la densité de probabilité suivante :
f(x, µ, σ) =

1

xσ
√

2π
exp(−(ln(x) − µ)/2σ2), (1)où µ et σ représentent respe
tivement l'espéran
e et l'é
art-type du logarithme dela variable x.Pour 
haque type de 
ondition météorologique, l'observation des fon
tions dedensité apparaît 
omme un moyen synthétique et alternatif de 
on�rmation desrésultats entrevus ave
 les histogrammes (�gure 2.21). Notons qu'ave
 le nombreimportant de données (au moins 10000 observations pour 
haque é
hantillon), lestests d'adéquation 
onduiront systematiquement au rejet de l'adéquation de la loithéorique. En parti
ulier, il est logique que le test de type Kolmogorov-Smirnov,fondé sur l'é
art maximal entre la distribution théorique et les é
hantillons, rejettesystématiquement l'hypothèse d'une distribution log-normale à 
ause de la grandetaille de nos é
hantillons.Pour les données RN118, la �gure 2.21 
on�rme 
lairement que la densité destemps inter-véhi
ulaires inférieurs à 3 s est plus grande lors de 
onditions nonpluvieuses tandis que 
ette baisse se traduit par une augmentation de densité pourles modes "pluie �ne" et "pluie moyenne" pour des TIV allant de 3 à 10 se
ondes. End'autres termes, plus l'intensité de la pluie est forte, plus faible est la densité des TIV
ourts. La deuxième partie de la �gure 2.21 représente les fon
tions de répartitionempiriques des trois distributions. Ce graphique 
on�rme l'e�et météorologiqueave
 des 
ourbes qui 
roissent plus lentement vers 1 en 
as de pluie. Les donnéessuisses donnent des résultats similaires et une bonne adéquation à la loi log-normaleproposée, que 
e soient pour les voies lentes ou rapides (�gure 2.22).
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Figure 2.21 � Modélisation des temps inter-véhi
ulaires sur la RN118 par une loilog-normale, voie lente. (a) fon
tions de densité et (b) fon
tions de répartition.
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Figure 2.22 � Modélisation log-normale des temps inter-véhi
ulaires des données suisses(a) voie lente et (b) voie rapide. Données OFROU.Sur les données de l'autoroute suisse, l'apparition de la pluie semble avoir lemême impa
t sur les usagers des voies lentes et des voies rapides. Tous augmententleur TIV de manière assez signi�
ative lorsqu'il 
ommen
e à pleuvoir. La di�éren
eentre pluie �ne et temps se
 est plus marquée sur les voies rapides. En distinguantles di�érentes 
lasses de débit, les études ont également montré que 
ette di�éren
eétait a

entuée pour les débits élevés.2.4.4 Niveau mésos
opique : analyse des pelotonsA la suite de l'analyse mi
ros
opique, l'analyse de données permet d'observerle 
omportement des véhi
ules en termes de pelotons. En guise d'introdu
tion,rappelons la dé�nition du terme peloton proposée par le Highway Capa
ity Manual[67℄ :



60 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION"a group of vehi
les or pedestrians traveling together as a group, either voluntarilyor unvoluntarily be
ause of signal 
ontrol, geometri
s, or other fa
tors."Il a été rappelé dans la se
tion 2.3 que la dé�nition d'un peloton se fondaitgénéralement sur la notion de temps inter-véhi
ulaire 
ritique (
riti
al headway), quenous noterons H0. Cette valeur fait o�
e de seuil qui détermine le TIV maximumau sein d'un peloton et sépare le premier et dernier véhi
ule des autres. En Fran
e,la valeur de 4 se
ondes est souvent utilisée d'après des 
onsidérations empiriques,et 
e, quelles que soient les 
onditions météorologiques. Pourtant, 
e TIV 
ritique
onstitue une valeur déterminante de la stru
ture des pelotons ainsi dé�nis. Parexemple, la �gure 2.23 montre l'évolution du nombre de véhi
ules dans un pelotonpour les données suisses selon la valeur du TIV 
ritique 
hoisi.

Figure 2.23 � Variation du nombre moyen de véhi
ules dans un peloton en fon
tion de lamétéorologie et du TIV 
ritique.Il apparaît que le nombre moyen de véhi
ules dans un peloton dépend 
onjointe-ment de la météorologie et de la valeur du TIV 
ritique 
hoisi. Con
ernant 
e dernier,les analyses mi
ros
opiques ont 
lairement montré que les 
ondu
teurs augmentaientleurs temps inter-véhi
ulaires en 
as de 
onditions météorologiques défavorables. Enparti
ulier, des di�éren
es 
laires sont apparues entre les diverses distributions etil est logique de 
onsidérer le TIV 
ritique 
omme un paramètre dépendant lui-même de la météorologie. Considérer une valeur 
onstante (par exemple 4 se
ondes)pourrait biaiser les résultats relatifs aux pelotons. Il reste don
 à déterminer uneméthodologie de dé�nition de 
e paramètre, quelles que soient les 
onditions météo-rologiques. Dans 
ette optique, la médiane de 
haque distribution peut faire o�
e deTIV 
ritique. Etant données les formes des distributions des temps inter-véhi
ulairesobservées, nous 
onsidérons que 
et indi
ateur robuste 
onstitue un seuil raisonnablepour segmenter les véhi
ules en intera
tion ou non. De plus, une restri
tion supplé-mentaire est apportée, qui 
onsiste à analyser essentiellement les pelotons 
omposéesde 4 véhi
ules ou plus. Le tableau 2.5 présente ainsi, pour les données RN118, les
ara
téristiques générales des pelotons obtenus sur les di�érentes voies. Les valeurs



2.4. APPLICATION À DES DONNÉES OPÉRATIONNELLES 61du temps inter-véhi
ulaire 
ritique sont de 3 se
ondes par temps se
, 3.61 s lors d'unepluie �ne et de 4.44 s pour une pluie moyenne. Ces variations dans le TIV 
ritiqueen fon
tion de la météorologie semblent bien re�éter les 
hangements observés dansles distributions des TIV au 
ours de l'analyse mi
ros
opique.Voie lente Voie rapideCond.Meteo. % veh.en pe-loton nb.veh.moyen nb.vehme-dian % veh.dansles pe-lotons % veh.en pe-loton nb.veh.moyen nb.vehme-dian % veh.dansles pe-lotonsTemps se
(H0=3 s) 53 6.41 5 89.6 75.3 8.67 7 93.4Pluie �ne(H0=3.61 s) 57.3 6.32 5 91.6 76.2 9.19 7 96.7Pluie moyenne(H0=4.44 s) 60.5 7.07 6 89.6 82.03 11.34 8 95.5Tab. 2.5 � Des
ription des 
ara
téristiques des pelotons, données RN118 (H0 : TIV
ritique).Le tableau 2.5 met en exergue une légère tendan
e à la formation de pelotonslors de 
onditions météorologiques défavorables. Quelle que soit la voie de 
ir
ulation
onsidérée, la proportion de véhi
ules dans des pelotons d'au moins quatre véhi
ulesdevient plus grande lorsqu'il pleut. Cette augmentation est de 7.5 % lors d'une pluiemoyenne. Con
ernant le nombre moyen de véhi
ules dans un peloton, il n'y a pas derésultats signi�
atifs, au 
ontraire de 
e que laissaient entrevoir les données suisses.Ce
i vient sûrement du fait que les pelotons non signi�
atifs (1 ou 2 véhi
ules) ontété retirés de la 
omparaison. Par rapport au pour
entage de véhi
ules légers dansun peloton, il est di�
ile de faire ressortir une tendan
e, les variations observéespouvant être liées aux petites variations dans la 
omposition du tra�
.D'autre part, la vitesse moyenne spatiale de 
haque peloton de plus de quatrevéhi
ules a été 
al
ulée. La �gure 2.24 montre pour les deux voies de 
ir
ulation lesboîtes à mousta
hes des vitesses de peloton.
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Figure 2.24 � Boîtes à mousta
hes des vitesses moyennes spatiales des pelotons. DonnéesRN118. (a) voie lente et (b) voie rapide.



62 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATIONLes résultats sont éloquents : la baisse de la vitesse d'un peloton est fon
tion del'intensité des pré
ipitations observée. Par exemple, une 
hute de la vitesse médianed'environ 20 % est observée en passant de 
onditions normales à une pluie d'intensitémoyenne. La �gure 2.24 montre également les di�éren
es de pro�ls de vitesse entreles di�érentes voies. Au
une di�éren
e signi�
ative n'est notée entre voie lente etvoie rapide, si 
e n'est une dispersion des vitesses plus élevée en 
as de pluie moyennepour la voie rapide.2.4.5 Niveau ma
ros
opiqueÀ partir des données individuelles, il est possible de 
al
uler les prin
ipalesvariables 
ara
téristiques du �ot que sont la vitesse moyenne spatiale u (km/h),la densité ρ (veh/km) et le débit q (veh/h). La première méthode 
onsiste à fairedire
tement les agrégations au pas de temps souhaité (1 min, 6 min), puis à 
al
ulerla vitesse moyenne spatiale par une moyenne harmonique des vitesses temporellesfournies par les 
apteurs. La 
on
entration peut ensuite être déduite de la relation
q = ρ u. La deuxième méthode 
onsiste, pour n'importe quelle période d'agrégation,à 
al
uler le débit ou la densité à partir des temps et distan
es inter-véhi
ulaires(TIV et DIV) des n véhi
ules ayant fran
hi le 
apteur, 
omme suit :

q =
n

∑n
i=1 TIV (i)

(2)et
k =

n
∑n

i=1DIV (i)
. (3)La �gure 2.25 montre le nuage des données brutes agrégées (première méthode)dans le plan vitesse/débit des données RN118 pour la voie rapide. L'e�et météoro-logique peut être fa
ilement visualisé, les nuages de points par temps plus dégradésétant généralement sous les autres.Les 
hangements simultanés des variables ma
ros
opiques peuvent être appré-hendés à travers le diagramme fondamental, qui dé
rit les relations entre vitesse,débit et densité. Dans l'optique d'intégrer les e�ets météorologiques dans une modé-lisation plus sophistiquée, et par la suite de développer des stratégies de gestion detra�
 météo-sensibles, l'obje
tif premier réside dans le paramétrage du diagrammefondamental en fon
tion de l'intensité des pré
ipitations. Pour analyser l'impa
tmétéorologique, un modèle générique et su�samment �exible est requis. Pour 
etteanalyse empirique et 
e premier paramétrage, nous avons 
hoisi le modèle de VanAerde [139℄, dont la 
apa
ité d'ajustement aux données empiriques a déjà été lar-gement démontré. En 
omparaison ave
 le modèle de Pipes généralisé ou le modèlede Greens
hields, l'originalité de 
e modèle est un degré de liberté supplémentaireautorisant une vitesse à 
apa
ité di�érente de la vitesse libre. Le modèle de VanAerde 
ontourne ainsi la 
ontrainte d'une relation vitesse/débit parabolique. Le
alibrage du modèle requiert quatre paramètres, c1, c2, c3 et m, fon
tion de la vitesselibre uf , de la 
apa
ité qmax, de la densité maximale ρM et de la vitesse à 
apa
ité
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Figure 2.25 � Tra
é du nuage de points brut des données agrégées dans le planvitesse/débit. Véhi
ules légers, voie rapide. Données RN118.
uc. Les paramètres sont dé�nis 
omme suit :

c1 = mc2, (4)
c2 =

1

ρM (m+ 1
uf

)
, (5)

c3 =
−c1 + uc

qmax
− c2

uf−uc

uc
, (6)

ρ =
1

c1 + c3u+ c2
uf−u

, (7)
m =

2uc − uf

(uf − uc)2
, (8)où c1 est une 
onstante homogène à une distan
e (km), c2 une 
onstante d'espa-
ement (km2/h), et c3 une autre 
onstante d'espa
ement. Le 
alibrage a été e�e
tuégrâ
e à une heuristique d'optimisation (SPD CAL) développée par Rakha et VanAerde [139℄. Cette pro
édure de 
alibrage se fonde sur une version non linéairedes moindres 
arrés. La pro
édure fait varier les valeurs des paramètres ave
 uneméthode d'optimisation as
endante et séle
tionne les valeurs qui minimisent lasomme des 
arrés des distan
es orthogonales.La �gure 2.26 montre les résultats d'un tel 
alibrage sur le nuage de pointspré
édemment tra
é. Ce 
alibrage permet ensuite de mieux évaluer l'impa
t météo-rologique sur les paramètres du modèle.A la lumière de 
e 
alibrage, l'impa
t de la pluie sur le diagramme fondamentalet, ainsi, la qualité de l'é
oulement, est 
lair. Tout d'abord, la densité maximalen'est pas a�e
tée par la pluie. Ce fait est en a

ord ave
 de simples 
onsidérations
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Figure 2.26 � Calibrage du modèle de Van Aerde. Véhi
ules légers, voie rapide. DonnéesRN118.physiques : le nombre maximum de véhi
ules sur une se
tion est invariant, 
arfon
tion ex
lusive des 
onsidérations géométriques de la se
tion. En 
e qui 
on
erneles autres paramètres, une baisse d'environ 8 % de la vitesse libre est observée en 
asde pluie �ne, 
ette rédu
tion passant à 12.6% lors d'une pluie modérée. Quant à la
apa
ité, elle dé
roît de 18.5 % en 
as de pluie �ne et de 21 % en 
as de pluie moyenne.Cette 
hute de la 
apa
ité est dire
tement liée aux augmentations de temps inter-véhi
ulaires pré
édemment notées. Pour la voie lente, les résultats sont sensiblementles mêmes. Con
ernant les données suisses de l'OFROU, on regrettera que le nombremoins élevé de données ne permette pas, après agrégation, de présenter des résultatspertinents, à 
ause notamment d'un nombre insu�sant de données dans la partie
ongestionnée.2.5 Con
lusionsDans 
e 
hapitre, une 
ara
térisation multi-niveaux des e�ets météorologiquessur le tra�
 a été entreprise. Tout d'abord, fondée sur l'analyse de la bibliographieexistante et sur quelques études préliminaires, une méthodologie a été proposée,visant à systématiser l'étape de préparation et de séle
tion des données pour lesanalyses 
omparatives. La pro
édure vise à é
rémer les données initiales de façonà 
ontenir les éventuels biais rendus possibles par des aspe
ts 
ollatéraux de nosanalyses :� type de jour (jours de semaine, week-end),� période de la journée (heure 
reuse ou heure de pointe),� type de se
tion (nombre de voie, limitation de vitesse),� géométrie et topographie des se
tions (lignes droites, virages, des
ente/montée),� 
omposition du tra�
 (% véhi
ules légers et poids lourds),� autres fa
teurs météorologiques (vent, visibilité, températures extrêmes).



2.5. CONCLUSIONS 65Cette systématisation de la séle
tion des données permet ensuite de 
réer dessous-é
hantillons aux 
ara
téristiques similaires, di�éren
iés essentiellement par les
onditions météorologiques relevées, 
'est-à-dire dans notre 
as le niveau de pré
i-pitation. La 
onstru
tion de tels é
hantillons requiert ainsi un volume initial dedonnées 
onséquent, a�n d'atteindre pour 
haque sous-é
hantillon résultant unetaille su�sante, et éviter un phénomène 
ontre-produ
tif de sur-apprentissage.La deuxième étape du pro
essus méthodologique propose une analyse multi-niveaux, dont le prin
ipe général repose sur l'utilisation de données tra�
 indivi-duelles, permettant une analyse du mi
ros
opique au ma
ros
opique. Pour 
e faire,les résultats présentés se sont appuyés sur deux é
hantillons de données individuellesré
oltées auprès de nos partenaires :1. Données N118 : 
es données françaises ont été re
ueillies dans un sens de
ir
ulation sur une 2*2 voies limitée à 110 km/h. Le volume de données apermis de mener une analyse du mi
ros
opique au ma
ros
opique.2. Données OFROU : 
es données proviennent d'une autoroute suisse à 2 voieslimitée à 120 km/h. Une plus grande variété de 
onditions météorologiquesa permis d'avoir une 
lasse en plus mais le volume de données plus réduit alimité les analyses à des niveaux plus agrégés. Ces données nous ont permisd'apporter des 
ompléments ou des points de 
omparaison par rapport auxdonnées françaises.L'analyse multi-niveaux a mis en exergue des e�ets signi�
atifs des pré
ipitationssur les 
omportements des 
ondu
teurs aux di�érents niveaux d'analyse :� Niveau mi
ros
opique : les 
ondu
teurs adaptent globalement leur 
ompor-tement par rapport à des 
onditions de 
ir
ulation dégradées. Ils réduisent leursvitesses et augmentent leurs distan
es et temps inter-véhi
ulaires. Pour lesdonnées françaises, une rédu
tion de 18 % des TIV 
ourts (moins de 2 se
ondes)est observée sur la voie lente ainsi qu'une baisse des espa
ements 
ourts (<50 m) pouvant aller jusqu'à 20 %. Au niveau des temps inter-véhi
ulaires, unemodélisation log-normale météo-sensible a été réalisée et permet de mettre envaleur les di�éren
es entre les 
lasses météorologiques.� Niveau mésos
opique : partant du 
onstat que la dé�nition des pelotonsadoptée dans la littérature ne permet pas de s'adapter aux variations des distri-butions selon les 
onditions météorologiques, une dé�nition et une 
onstru
tiondes pelotons dépendante de la météorologie a été proposée, qui met en valeurune tendan
e à la formation de peloton lors de 
onditions défavorables. Lesvitesses moyennes spatiales de 
es groupes de véhi
ules diminuent égalementave
 l'augmentation de l'intensité des pré
ipitations (- 20 % de rédu
tion de lavitesse moyenne d'un peloton en passant de 
onditions ensoleillées à une pluied'intensité moyenne). Toutefois, des appro
hes provenant de la re
onnaissan
edes formes ou de la 
lassi�
ation non supervisée pourraient amener un 
adrethéorique pertinent pour une dé�nition mieux justi�ée de 
es groupes devéhi
ules.
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ros
opique : l'impa
t de la pluie sur la qualité de l'é
oulementa été appréhendé au travers de la forme du diagramme fondamental et deses paramètres 
lés. En 
alibrant le modèle de Van Aerde, une baisse de la
apa
ité allant de 18.5 à 21 % en fon
tion de l'intensité de la pluie est 
onstatée.Con
ernant la vitesse libre, les rédu
tions sont de l'ordre de 8 à 12.6 %. Lapluie n'a logiquement pas d'impa
t sur la densité maximale.La prin
ipale originalité des 
ontributions présentées dans 
e 
hapitre réside ainsidans une appro
he inédite et systématique qui réduit petit à petit, à partir desdonnées initiales, l'é
helle d'analyse (du mi
ro- au ma
ros
opique). Les résultatsprésentés au niveau mi
ros
opique et mésos
opique viennent 
ombler les la
unes destravaux existants.Au niveau ma
ros
opique, les résultats fournissent des premières référen
es pourles se
tions interurbaines françaises. Les résultats présentés sont en a

ord ave
 uneautre étude e�e
tuée à partir de données agrégées [14℄, qui sera présentée au 
hapitre5. Il est 
lair que les quanti�
ations présentées dans 
ette se
tion sont à relativiseret restent valables pour des se
tions inter-urbaines françaises et suisses. Le tableau2.6 présente ainsi un 
omparatif des résultats ave
 quelques études ré
entes de parle monde.Pays Type de se
tion Baisse vitesse libre Baisse 
apa
ité Ref.Fran
e interurbain 8%− 12.5% 18.5%− 21% [13℄Fran
e périphérique urbain 9% 15.5% [14℄Canada voie rapide urbaine 10% [138℄USA 3 sites périurbains 6%− 9% 10%− 11% [124℄Japan autoroute urbaine 5% 6− 9% [26℄Tab. 2.6 � Comparatifs des rédu
tions de la vitesse libre et la 
apa
ité pour di�érentesétudes. Intensité de pluie �ne.D'après le tableau 2.6, si les résultats sur la vitesse libre semblent 
ohérents ave
la plupart des études voisines, des variabilités sont 
onstatées pour les rédu
tions de
apa
ité. Ces di�éren
es peuvent provenir des di�éren
es régionales, 
omme évoquéen introdu
tion, mais également des méthodes mêmes d'estimation de la 
apa
itéqui peuvent di�érer d'une étude à l'autre. De plus, même si le tableau présente desrésultats pour une intensité de pluie �ne, des variations dans la 
atégorisation desintensités de pluie peuvent subsister, faisant apparaître un besoin de normalisationau niveau mondial.
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68 MODELISATION3.1 Introdu
tion
Les di�érents résultats empiriques nous ont permis de mieux 
ara
tériser lese�ets météorologiques, aussi bien sur les 
omportements individuels des usagersque sur les grandes variables qui régissent l'é
oulement du tra�
. Le phénomènemétéorologique, représenté dans 
e travail par un paramètre désignant le niveau depré
ipitation, 
onstitue don
 un fa
teur d'in
ertitude qui doit être intégré dans lamodélisation du tra�
. Depuis les années 50 et les travaux pionniers de Lighthill etWhitham [97℄, la modélisation du tra�
 a draîné un nombre important de travauxqui ont tous 
ontribué à faire de la théorie du tra�
 un domaine de re
her
he àpart entière. Les modèles de tra�
 sont aujourd'hui à la base de nombre d'outilsd'exploitation utilisés au quotidien par les gestionnaires de tra�
. À la lumière des
on
lusions du 
hapitre 2, il apparaît que l'introdu
tion des e�ets météorologiquesdans 
es modèles apporte des béné�
es 
ertains, aussi bien d'un point de vue théo-rique ave
 l'enri
hissement des modèles, que d'un point de vue opérationnel ave
 lafa
ulté de 
es derniers à s'adapter, en temps réel, à des 
onditions météorologiques
hangeantes. Néanmoins, au moment d'entreprendre 
ette tâ
he, il 
onvient d'avoirune vision 
laire des di�érentes appro
hes de modélisation, d'évaluer l'intérêt de
ha
une d'entre elles pour ensuite déterminer dans laquelle l'intégration des e�etsmétéorologiques pourrait s'avérer la plus pertinente. Dans la se
tion 3.2, les di�é-rentes 
lasses de modèles de tra�
 seront exposées de la façon la plus synthétiquepossible, de manière à donner un aperçu des travaux fondateurs des di�érents
ourants de modélisation mais aussi à introduire 
ertains 
on
epts manipulés parla suite. Dans la se
tion 3.3, les 
ontributions seront amorçées par une formulationde type Vlasov, qui régit l'évolution des distributions des variables globales du tra�
routier. Cette formulation Vlasov permet de proposer une hiérar
hie de modèles etde lier les di�érentes 
lasses de modélisation entre elles. Ainsi, il est possible dedériver, à partir de l'équation originale, aussi bien des modèles mi
ros
opiques quedes modèles ma
ros
opiques du premier ou deuxième ordre. De par la ri
hesse quede telles 
lasses de modèles proposent, notre travail théorique s'est 
on
entré surla proposition d'un nouveau modèle ma
ros
opique à deux équations relatif à desfermetures parti
ulières. Les fondements théoriques ainsi que la dérivation du modèleseront présentés dans la se
tion 3.3, ainsi que les propriétés générales du modèlema
ros
opique résultant. Par la suite, l'intégration du paramètre météorologique,et, ainsi, des résultats du 
hapitre 2, sera présentée, à travers le paramétrage deslois d'équilibre. Nous verrons que, si l'intégration du paramètre météorologique dansle modèle LWR est pertinente, le modèle à deux équations o�re des possibilitéssupplémentaires de modéliser 
e phénomène. Les autres résultats empiriques sur le
omportement des 
ondu
teurs ne seront pas laissés de 
oté dans la mesure où uneéquation mésos
opique sur l'évolution des distributions de temps inter-véhi
ulairessera 
ouplée au modèle initial, qui nous permettra �nalement de former un systèmehybride méso-ma
ro intégrant les e�ets météorologiques.



3.2. ETAT DE L'ART DES MODÈLES DE TRAFIC 693.2 Etat de l'art des modèles de tra�
Cette se
tion vise à mieux dé
rire le 
ontexte dans lequel s'intègrent nos re-
her
hes. Depuis les années 30 et les travaux de Lighthill et Whitham [97℄, lamodélisation du tra�
 a été un domaine d'appli
ation attra
tif pour bon nombrede 
her
heurs venant de dis
iplines variées. La tentation de proposer, à l'instar de lamé
anique des �uides, un modèle de référen
e pour dé
rire la dynamique du tra�
,aura inspiré un nombre pléthorique de travaux tout au long du vingtième siè
le.Au vu du nombre et de la diversité des travaux proposés, 
e serait une galéjadeque de prétendre en donner en quelques pages un re
ensement exhaustif. De leurspropres examens, les 
her
heurs en modélisation du tra�
 s'a

ordent sur le faitque le modèle de tra�
 idéal n'existe pas [113℄. Les travaux doivent être guidés parles appli
ations dire
tes et les 
as d'utilisation. D'autant plus que les modèles detra�
 sont maintenant au 
entre d'enjeux é
onomiques ou de sé
urité 
ru
iaux :limiter la 
ongestion, mieux prévoir les temps de par
ours et, de façon générale,optimiser l'usage des réseaux. Il existe don
 plusieurs modèles de tra�
 qui doiventêtre 
hoisis en fon
tion des appli
ations visées. Mais 
e 
onstat ne sous-entend paspour autant un abandon progressif des développements théoriques et des appro
hesmathématiques, qui peuvent amener de la ri
hesse dans la des
ription de 
ertainsphénomènes et aider à mieux les 
omprendre.Le domaine de la modélisation du tra�
 est généralement divisé en trois 
até-gories, selon l'é
helle de modélisation adoptée : mi
ros
opique, ma
ros
opique etmésos
opique (
inétique). C'est don
 tout naturellement que notre présentation des
lasses de modèles de tra�
 suivra 
e paradigme.3.2.1 Modélisation mi
ros
opiqueDans le 
hapitre 2 portant sur la quanti�
ation des e�ets météorologiques, leterme mi
ros
opique a été utilisé pour dé
rire le 
omportement individuel (vitesse,temps et distan
e inter-véhi
ulaires) des 
ondu
teurs. Au niveau des modèles detra�
, le niveau mi
ros
opique 
onsidère également les véhi
ules 
omme des par-ti
ules dont il faut dé
rire la dynamique. Ainsi, les di�érents modèles visent às'appro
her le plus possible du 
omportement réel d'un véhi
ule en fon
tion de sonenvironnement. Partant, les modèles de poursuite (follow-the-leader) 
her
hent àdé
rire l'a

élération de 
haque véhi
ule par rapport à son poursuivant. Des premiersmodèles de poursuite, on peut donner, 
omme l'a exprimé Gazis [51℄, la formulationstandard
ẍi(t+ T ) = a

(

vi(t)
)m

(

vi−1(t)− vi(t)
)

(

xi−1(t)− xi(t)
)ℓ
, (1)ave
 les paramètres T , a, m et ℓ. Cette formule repose sur l'idée que l'a

élérationau temps t + T dépend de la vitesse du véhi
ule au temps t, mais aussi de ladi�éren
e de vitesse entre 
e véhi
ule et son prédé
esseur, ainsi que de la distan
equi les sépare. Par la suite, d'autres modèles de poursuite ont été proposés, dé
rivantl'adaptation des véhi
ules individuels, en prenant également en 
ompte les distan
esinter-véhi
ulaires et, 
e faisant, une distan
e de sé
urité "désirée". Parmi eux, lemodèle de Newell [109, 110℄ et ses multiples variantes sont toujours très utilisés et



70 MODELISATIONétudiés [41℄. Dans le modèle de Newell, les 
ondu
teurs adaptent leur vitesse enfon
tion d'une vitesse qui dépend de la distan
e entre les véhi
ules : 
'est la vitesseoptimale, qui 
orrespond à la vitesse vers laquelle un 
ondu
teur tendrait par rapportà un 
ertain espa
ement. En notant 
ette vitesse V0, on obtient
ẋi+1(t+ ∆t) = V0

(

xi(t)− xi+1(t)
)

, (2)où le temps ∆t 
orrespond au temps mis par le 
ondu
teur pour 
hanger de vitesse.Ce type de modèle repose sur des hypothèses simpli�
atri
es du 
omportement des
ondu
teurs et postule que 
es derniers réagissent toujours à un stimulus 
réé parle véhi
ule pré
édent. Dans le 
hamp de la modélisation mi
ros
opique, les modèlesà automates 
ellulaires peuvent être 
onvoqués [30, 107℄, même si ils pourraientégalement faire la passerelle entre les niveaux mi
ro- et ma
ros
opiques (si lesvéhi
ules sont dé
rits individuellement, la simpli
ité des 
omportements garantitun bon 
omportement ma
ros
opique). Rappelons qu'un automate 
ellulaire est unensemble de n 
ellules qui peuvent prendre un nombre d'états �ni. Le temps estdis
rétisé et un ensemble de règles est appliqué à 
haque pas de temps pour dé
rirele nouvel état du système. Dans le modèle de Nagel-S
hre
kenberg [107℄, 
es règlessont :� A

élération : si v < vmax et si l'espa
e est su�sant alors la vitesse estaugmentée de 1 unité (v ←− v + 1),� Dé
élération : s'il existe un autre véhi
ule à une distan
e d < v, alors v ←−
v − 1,� Freinage aléatoire : la vitesse de 
haque véhi
ule est réduite de 1 unité ave
une probabilité p,� Mouvement : les véhi
ules avan
ent.Les modèles à automates 
ellulaires 
onstituent ainsi des modèles simples, auxhypothèses raisonnables, fa
iles à implémenter. Cette même simpli
ité pourrait leurpermettre d'être utilisés pour des appli
ations sur des grands réseaux.En fait, de manière générale, les modèles mi
ros
opiques présentent un intérêt
ertain de par leur simpli
ité et leur 
ompréhension. Cependant, on peut penser quela détermination du 
omportement d'un véhi
ule par rapport à 
elui qui le pré
èdetrouve surtout sa justi�
ation dans une 
ertaine 
lasse de régime, plut�t dense, oùles véhi
ules se pla
ent e�e
tivement en 
on�guration "suiveur" (follow the leader).Dans le 
as d'un régime totalement �uide et d'une densité faible, il y a en revan
hefort à parier que les 
onsidérations de type "voiture suiveuse" n'auraient plus 
ours.3.2.2 Modélisation ma
ros
opiqueModélisation du premier ordre : modèle LWRLe niveau mi
ros
opique est généralement opposé au niveau ma
ros
opique, quenous avons pré
édemment abordé. Il est 
lair que le tra�
 routier, de par la diversitéet le nombre des parti
ules qui le 
omposent, 
onstitue intrinsèquement un pro
essus
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ret. Pourtant, les premières tentatives pour le modéliser de façon
ontinue sont apparues très t�t. Le tra�
 a été don
 modélisé par analogie ave
 lamé
anique des �uides, le �ot étant 
onsidéré 
omme un �uide s'é
oulant dans un
anal. Cette é
helle de représentation est parti
ulièrement propi
e aux appli
ationsà de larges réseaux routiers. Les véhi
ules du �ot peuvent ainsi être traités selon ladynamique des parti
ules qui 
omposent un é
oulement. L'e�ort pionnier de Lighthillet Whitham, et parallèlement de Ri
hards [97℄, était fondé sur une équation 
lassiquede 
onservation des véhi
ules
∂tρ+ ∂xq = 0, (3)où ρ représente la densité ma
ros
opique et q le débit. Ensuite, il est apparu naturelde 
onsidérer q 
omme le produit de la vitesse moyenne u et de la densité ρ

q = ρ u. (4)La vitesse moyenne u, la densité ρ et le débit q assument le r�le des variableshydrodynamiques. Il est intéressant de noter qu'historiquement, le modèle LWRétait proposé dans une formulation densité/débit qui ne faisait pas intervenir lavitesse.Il manquait une fermeture au système, qui a été 
omplété par une relationphénoménologique vitesse-densité
u = ueq(ρ). (5)Cette relation 
orrespond don
 au diagramme fondamental en théorie du tra�
.Plusieurs formes peuvent être proposées pour le diagramme fondamental (5), quiest en général supposé 
on
ave pour la relation débit/densité. Le 
hoix de la formedu diagramme fondamental dé
oule avant tout de l'analyse des données empiriques
olle
tées par les 
apteurs bou
les puisque l'obje
tif est bien de proposer la formethéorique la plus �dèle possible aux données. Historiquement, le premier modèleproposé fut le modèle de Greens
hields (évoqué dans la se
tion 1), qui postule unerelation linéaire entre vitesse et densité et ainsi une relation parabolique entre débitet densité [55℄ :

q(ρ) = ρ uf

(

1− ρ

ρM

)

. (6)Ce type de modèle, toujours très utilisé en ingénierie du tra�
 par
e qu'il dé
rite�
a
ement les bases de la dynamique du �ot, se fonde sans doute sur des hypothèsesirréalistes. Par exemple, la densité 
ritique ρc, qui 
onstitue la frontière entre lesrégimes �uide et 
ongestionné, serait dans 
e 
as égale à la moitié de la densitémaximale ρM (�gure 3.1). Or, la réalité des données expérimentales situent plut�ten deça la densité 
ritique, telle que
0.2 ρM ≤ ρc ≤ 0.3 ρM . (7)La �gure 3.1 montre bien le prin
ipe général de la relation 
on
ave débit/densité :un régime �uide 
ara
térisé par un faible nombre d'intera
tions entre les véhi
ules,où le débit 
roît en fon
tion de la densité, puis, passé le seuil 
ritique (densité ρc),un régime 
ongestionné marqué par davantage d'intera
tions entre les véhi
ules et
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3.2. ETAT DE L'ART DES MODÈLES DE TRAFIC 73à telle ou telle loi. De façon générale, le 
alibrage du diagramme fondamentalpar rapport aux données relevées sur le site d'études 
onstitue don
 une étapein
ontournable de la modélisation du tra�
.Pour revenir au modèle LWR, notons qu'il peut se résumer à une équationhyperbolique simple
∂tρ+ (qeq)′(ρ)∂xρ = 0. (8)Les solutions données par le modèle LWR sont bien 
onnues. Les perturbationsse propagent à la vitesse 
ara
téristique (qeq)′(ρ), qui est toujours plus petite que lavitesse du �ot (généralement, on 
onsidère que (ueq)′(ρ) < 0). C'est 
ette 
onditionqui préside au 
ara
tère anisotropique du modèle LWR : l'information 
ir
ule despremiers véhi
ules, "leaders", vers leurs poursuivants, et non l'inverse. La �gure 3.3montre la nature des ondes dans le 
as d'une dis
ontinuité dans les 
on
entrations :
as d'un tra�
 dense qui ren
ontre un tra�
 �uide (
as (a)) et inversement (
as (b)).
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(a) (b)Figure 3.3 � Modèles LWR et dis
ontinuités. (a) 
as d'un tra�
 �uide ren
ontrant untra�
 dense et (b) 
as inverse.Les lignes du plan (x, t) de pente (qeq)′(ρ) sont les droites 
ara
téristiques, le longdesquelles la 
on
entration est 
onstante. Une des méthodes de résolution du modèle,la méthode des 
ara
téristiques, 
onsiste à tra
er l'ensemble de 
es droites, 
'est-à-dire le 
hamp des 
on
entrations, duquel seront déduits les 
hamps de débit et de
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e au diagramme fondamental. Pour un problème de type Riemann ave
un tra�
 plus dense en aval qu'en amont, i.e. ρdroite > ρgauche, les 
ara
téristisquesse 
roisent et une onde de 
ho
 se forme, qui se dépla
e à la vitesse σ donnée par larelation de saut de Rankine-Hugoniot [53, 126℄ :
σ =

qgauche − qdroite

ρgauche − ρdroite
. (9)Dans le 
as inverse, i.e. ρdroite < ρgauche une onde de raréfa
tion (de type éventail)se forme et le tra�
 dense se disperse. Ce 
as 
orrespond à la situation intuitive oùune �le de véhi
ules arrêtée devant un feu rouge redémarre après le passage du feuau vert.Il est intéressant de remarquer que le diagramme fondamental peut mener au 
as

qgauche = qdroite pour ρgauche 6= ρdroite (10)permettant le développement d'ondes stationnaires. L'uni
ité des solutions est ga-rantie par le 
hoix des solutions entropiques : il s'agit de ne retenir que les ondes de
ho
 dont la 
on
entration en amont est inférieure à la 
on
entration en aval. Toutedis
ontinuité, pour laquelle la 
on
entration en amont est supérieure à 
elle en avaldonne ainsi naissan
e à une onde de raréfa
tion (éventail), qui est dans 
e 
as uneonde d'a

élération.Avant toute 
ritique liée à la forme du diagramme fondamental 
hoisie, 
'est bienle postulat de base du modèle LWR qui s'avère le plus 
ritiquable : le système estsupposé être toujours à l'équilibre. En d'autres termes, les 
ondu
teurs réagiraientinstantanément aux 
hangements de 
onditions. De plus, même si le modèle LWRest 
apable de traduire assez �dèlement le phénomène de la 
ongestion, il ne semblepas en mesure de reproduire des phénomènes intrinsèques à l'instabilité du tra�
,
omme des ondes stop-and-go par exemple. Cette di�
ulté a très vite amené des
her
heurs à proposer des modèles enri
his d'une équation additionnelle, qui prendla pla
e de l'équation (5) et se montre apte à modéliser des états hors équilibre dusystème.Modélisation du deuxième ordreLes modèles d'ordre supérieur ont été 
onçus pour rendre 
ompte des états horséquilibre, 
'est-à-dire améliorer la des
ription des phases transitoires de l'é
oulement.Payne [116℄ a ainsi développé un modèle du se
ond ordre dans lequel il a introduit unterme d'a

élération. L'équation additionnelle de son modèle vise en fait à traduiredeux idées majeures :1. l'anti
ipation des 
ondu
teurs par rapport à 
e qu'ils voient devant eux (enaval),2. et une relaxation vers une vitesse désirée qui dépend du niveau de servi
e.Le modèle de Payne peut également être vu 
omme une dérivation des règles depoursuite du modèle de Newell. Dans sa formulation 
lassique, l'équation s'é
rit
∂tu+ u∂xu =

1

τ

(

ueq(ρ)− u− ν

ρ
(∂xρ)

)

, (11)
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onstante positive et τ un temps de relaxation vers la vitesse d'équilibre.Le terme ∂tu + u∂xu représente une a

élération alors que ueq(ρ)−u
τ

est un terme derelaxation vers une vitesse d'équilibre ueq. L'a

élération des 
ondu
teurs s'adapteen fon
tion du gradient de la 
on
entration à travers le terme d'anti
ipation ν
ρτ

(∂xρ).Les paramètres τ et ν garantissent le 
ara
tère transitoire du modèle, le modèle dePayne se ramenant au modèle LWR en 
as d'annulation de 
es deux termes.Le travail de Payne fut le point de départ du développement de plusieurs modèlesdu se
ond ordre (ou à deux équations), à tel point que l'on se réfère à la famille demodèles de type Payne (Payne-like models). Tous les modèles de type Payne peuvents'é
rire sous une même forme générique ave
 l'équation de 
onservation ∂tρ+ ∂xρu,plus une équation additionnelle sous la forme
∂tu+ u∂xu+

c2(ρ)

ρ
∂xρ =

ueq(ρ)− u
τ

, (12)où τ est un temps de relaxation vers l'équilibre et c une vitesse du son qui dépendde la 
on
entration. Ces modèles ont fait l'objet d'une grande 
ontroverse dansle Landerneau de la modélisation du tra�
, dé
len
hée par le fameux arti
le deDaganzo [33℄ au titre éloquent : "Requiem for se
ond-order �uid approximations oftra�
 �ow". Les 
ritiques de Daganzo soulignent en parti
ulier le fait que de telsmodèles ne respe
tent pas la nature anisotropique du tra�
 : les véhi
ules réagissentessentiellement à 
e qui se passe devant eux, l'information ne se dépla
e que dansune dire
tion. Quant au modèle de type Payne, ils pourraient faire ressortir desvitesses de 
ara
téristiques plus grandes que la vitesse du �ot elle-même. Outre ledébat ré
urrent sur l'importan
e de la vitesse des 
ara
téristiques, qui n'a pas 
essédepuis (le le
teur est renvoyé à [64℄ pour une 
ontribution majeure sur 
e thème),for
e est de 
onstater que les modèles de type Payne possèdent en e�et de tellespropriétés, qui dé
oulent dire
tement de la stru
ture du système (12), 
omme l'amontré Zhang en 2002 [147℄. En notant le système (12) sous une forme du type
∂tU + A(U)∂xU = S(U), (13)Il dé
oule que

U =

(

ρ

u

)

, A =

(

u ρ

c2(ρ)/ρ u

)

et S =

(

0

ueq(ρ)−u
τ

)

, (14)où A est la matri
e ja
obienne du �ux F pour le système noté sous une forme
onservative
∂tU + ∂xF (U)∂xU = S(U). (15)Les vitesses des 
ara
téristiques sont dire
tement liées aux valeurs propres de A(voir [53℄ pour plus de détails) et valent

λ1 = u+ c(ρ) < u− c(ρ) = λ2. (16)Il apparaît don
 que la deuxième 
ara
téristique λ2 voyage plus vite que le tra�

ar c(ρ) < 0, 
e qui peut être interprété physiquement par une information venant
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ules situés à l'arrière du �ot, fait 
ontraire au 
ara
tère anistropique dutra�
. De plus, Daganzo souligne dans son arti
le les problèmes liés aux domainesdes solutions produites par 
e genre de modèles (possibilité de vitesses ou débitsnégatifs). L'ensemble de 
es remarques a mené Ras
le [7℄ à proposer un nouveaumodèle pour pallier les défaillan
es des modèles pré
édents. L'arti
le original deAw et Ras
le s'intitule d'ailleurs : "Resurre
tion of se
ond-order models of tra�
�ow ?". Notons qu'au même moment, un modèle similaire était proposé par Zhang[147℄, 
e qui explique que l'on dénomme parfois 
e modèle ARZ. A�n d'empê
herl'information (les 
ara
téristiques à travers leur vitesse) de voyager plus vite que lavitesse moyenne du �ot u, les auteurs introduisent la dérivée parti
ulaire
Dt = ∂t + u∂x (17)de la pression, qui mène au système suivant :

∂tρ+ ∂x(ρu) = 0, (18)
∂t

(

ρ(u+ p(ρ))
)

+ u∂x

(

(u+ p(ρ))
)

= ρ
ueq(ρ)− u

τ
. (19)Ave
 un bon 
hoix du terme de pression [7℄, le modèle de Aw-Ras
le 
orrigeles prin
ipaux défauts des pré
édents modèles à plusieurs équations. Le modèlereproduit les aspe
ts essentiels de la dynamique du tra�
 (ondes stop-and-go parexemple). Les propriétés et qualités de 
e type de modèle vont fortement dépendre du
hoix du terme de pression. Ras
le suggère de 
onsidérer le prototype des fon
tions

p 
omme suit :
p(ρ) = ργ , (20)ave
 γ > 0. En réé
rivant le système sous une forme 
onservative, il apparaît deuxvaleurs propres λ1 = u − ρp

′

(ρ) ≤ λ2 = u, le système étant don
 stri
tementhyperbolique, sauf pour ρ = 0. La stru
ture du système fait que la vitesse depropagation de n'importe quelle onde n'ex
èdera pas la vitesse u : "l'information"ne voyagera ainsi pas plus vite que les véhi
ules eux-mêmes. D'après la théorie dessystèmes hyperboliques [53℄, la première valeur propre λ1 est vraiment non linéaire,les ondes asso
iées seront don
 des 1-ondes qui seront soient des ondes de 
ho
s (quivont 
orrespondre à des freinages) ou de raréfa
tion (a

élérations). À l'opposé dela première valeur propre, λ2 est linéairement dégénérée et les ondes asso
iées serontdes 2-ondes 
orrespondant à des dis
ontinuités de 
onta
t. Les auteurs montrentles bonnes propriétés du modèle, en parti
ulier l'existen
e de solutions qui restentdans un domaine invariant physiquement admissible [7℄. La proposition de Awet Ras
le a entraîné un 
ertain nombre d'analyses et d'extensions (
itons, parmid'autres, [10, 11, 52, 92℄). La modélisation 
ontinue du premier et deuxième ordrea un lien 
lair ave
 les modèles de poursuite mi
ros
opiques, desquels il peuventêtre dérivés [8℄. De plus, ils sont liés à une autre é
helle de modélisation, souventnommée mésos
opique, qui peut faire le lien entre les niveaux mi
ros
opique etma
ros
opique [135℄.
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opique ou 
inétiqueEntre les niveaux mi
ros
opiques et ma
ros
opiques se situe une représentationintermédiaire qui manie des fon
tions de distribution représentant la dynamique degroupes de véhi
ules. Ce niveau de représentation est souvent dénommé mésos
o-pique, ou 
inétique en modélisation du tra�
. Ce terme a également été utilisé dansle 
hapitre 2, par analogie, pour désigner notre analyse des pelotons de véhi
ules.À l'é
helle mésos
opique, les appro
hes dérivées de la théorie 
inétique des gazdé
rivent l'évolution de fon
tions de densité de probabilité des prin
ipales variablesdu tra�
. Des modèles 
inétiques de type Boltzmann ont été élaborés par Prigogineet Andrews dès les années 60 [121,122℄. Ils introduisent également des termes prenanten 
ompte l'a

élération ou la dé
élération du point de vue de la physique statistique.Ces modèles présentent la parti
ularité de pouvoir être aussi bien dérivés de modèlesmi
ros
opiques que de pouvoir servir eux-mêmes de point de départ à la dérivationd'équations ma
ros
opiques ou mi
ros
opiques. Au sein de 
ette famille de modèles,l'évolution en temps de la probabilité f(x, v, t) d'avoir des véhi
ules à la vitesse vau temps t en la position x suit une équation de type Boltzmann :
∂tf + v∂xf = (∂tf)rel. + (∂tf)int. . (21)Le terme (∂tf)rel. exprime une relaxation vers une fon
tion de distribution idéale(pour reprendre les termes de Prigogine et Andrews), ou d'équilibre, f eq(x, v), qui
orrespondrait à la distribution pour laquelle au
une intera
tion n'interviendraitentre les 
ondu
teurs (système in�niment dilué). En introduisant une probabilité dedépassement P et un temps de relaxation τ , les auteurs proposent la forme

(∂tf)rel. =
−(f − f eq)P

τ(1− P )
. (22)Si f > f eq, l'équation (22) doit assurer que les véhi
ules roulant au dessus dela vitesse désirée puissent doubler et retrouver la vitesse d'équilibre, ramenantainsi f vers f eq. Dans le 
as 
ontraire, les véhi
ules pourront a

élerer, de sorteà retrouver la distribution d'équilibre. Le terme d'intera
tion, en reprenant lesnotations pré
édentes des densités et vitesses moyennes ρ et u, est quant à lui dé�nide la façon suivante :

(∂tf)int. = fρ(u− v)(1− P ). (23)Ce terme traduit une intégration à partir de termes de type Boltzmann des modèlesde poursuite fondés sur le 
omportement des 
ondu
teurs (intera
tions entre véhi-
ules rapides et lents et probabilités de dépassement). Bien que séduisant d'un pointde vue théorique, les faiblesses du modèle original de Prigogine ont été assez vitepointées, notamment sa di�
ulté à bien 
orrespondre aux données empiriques. Pa-veri et Fontana [115℄ ont amélioré le modèle en introduisant une vitesse individuelledésirée, et, d'une façon générale, les re
her
hes se sont fo
alisées sur la question de lafon
tion de distribution. On trouvera un état de l'art 
omplet sur 
e sujet dans [65℄.Il y a une dé
ennie, Klar et Wegener [83, 84℄ ont 
onstruit un modèle 
inétiquedérivé des modèles mi
ros
opiques de poursuite (modèles follow the leader). Enpartant de la formulation de Enskog pour un gaz dense, les auteurs dérivent un
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inétique de type Boltzmann ave
 un 
oe�
ient d'anti
ipation d'Enskog.Pour des 
onditions homogènes, il existe une fon
tion de densité de probabilitéd'équilibre qui prendra mieux en 
ompte le 
ara
tère sto
hastique du �ot. À partirdu modèle de Klar-Wegener, il est possible de dériver des équations ma
ros
opiquesse rappro
hant d'un modèle à deux équations de type Payne :
∂tρ+ ∂x(ρu) = 0, (24)
∂t(ρu) + ∂x

(

ρu2 + pe(ρ)
)

+ ae(ρ)∂xρ = ρ
ue(ρ)− u
Te(ρ)

. (25)où ρ est la densité de véhi
ules et u la vitesse moyenne. Les fon
tions ue(ρ), pe(ρ),
Te(ρ) et ae(ρ) 
orrespondent aux 
onditions d'équilibre du �ot et dénotent res-pe
tivement la vitesse d'équilibre, la pression à l'équilibre, un temps de relaxation
ara
téristique vers l'équilibre et le terme d'anti
ipation de type Enskog. Le temps derelaxation Te(ρ) représente l'inverse d'une fréquen
e d'intera
tion moyenne dans letra�
. Toutes 
es quantités peuvent être dérivées de formes intégrales en impliquantla distribution d'équilibre fe(ρ, v) où v ∈ [0, uf ] représente une vitesse mi
ros
opiquevéhi
ulaire bornée par la vitesse libre uf . En parti
ulier, la densité, le débit et lapression à l'équilibre viennent des trois premiers moments de fe :

(

ρ, ρue(ρ), pe(ρ)
)t

=

∫ uf

0

(

1, v, (v − ue(ρ))
2
)t
fe(ρ, v) dv. (26)En 
omparaison ave
 un modèle 
inétique entièrement fondé sur une équation deBoltzmann, le modèle ma
ros
opique (24) et (25) peut être préféré, notammentpar
e qu'il béné�
ie d'une mise en oeuvre fa
ile et rapide. Par ailleurs, des e�orts sesont portés au 
ours de la dernière dé
ennie sur les manières de montrer 
ommentles modèles de tra�
 ma
ros
opiques pouvaient être dérivés d'équations 
inétiques.En parti
ulier, Illner et al. [73℄ ont prouvé que le modèle Aw-Ras
le (18) et (19)pouvait se déduire d'équations 
inétiques de type Fokker-Plan
k de la forme

∂tf + v∂xf + ∂v

(

B[f ](ρ, u, v − u)f −Dε[f ](ρ, u, v − u)∂vf
)

= 0 (27)où B[f ] est une for
e de freinage/a

élération et Dε un terme de di�usion. Le terme
B[f ] va dépendre de la vitesse relative du 
ondu
teur par rapport à la vitessemoyenne et d'une distan
e de sé
urité approriée. Si le 
ondu
teur voit devant luiun �ot 
ir
ulant à une vitesse plus faible, il freine, et inversement. De plus, lesauteurs introduisent dans leur travail une probabilité de 
hangement de voie quiintervient en 
as de freinage. En négligeant quelques termes dans la formulationFokker-Plan
k, en parti
ulier des termes de di�usion, les auteurs dérivent le modèlede Aw-Ras
le [73℄. Par la méthode des moments, et selon le 
hoix des fermetures,il est ainsi possible de dériver des modèles �uides ma
ros
opiques de formulations
inétiques. En�n, pour 
on
lure 
ette partie, mentionnons un ensemble de travauxvisant à développer un 
adre de modélisation 
inétique mathématique du tra�
,
apable de modéliser une grande variété de phénomènes ave
 un e�ort parti
ulierporté sur les phénomènes de 
ongestion [29, 36�38,66℄.



3.2. ETAT DE L'ART DES MODÈLES DE TRAFIC 793.2.4 Con
lusion et 
ontexte du travail de re
her
he présentéComportements mi
ros
opiques des véhi
ules individuels dé
rits par des lois depoursuite ou des automates 
ellulaires, distributions de véhi
ules à une 
ertainevitesse selon des formulations de la 
inétique des gaz ou de la physique statistique,lois ma
ros
opiques du �ot de véhi
ules à travers des modèles de la mé
anique des�uides : la théorie du tra�
 propose plusieurs niveaux de représentation auxquelsviennent se gre�er des familles de modèles venant de dis
iplines a
adémiques variées.En 
ela, elle 
onstitue un terrain appli
atif parti
ulièrement adapté aux problèmesd'é
helles et aux éventuelles passerelles entre les di�érents appro
hes résumées dans
e début de 
hapitre (�gure 3.4).
Modélisation 

mesoscopique

Modélisation 

microscopique

Modélisation 

macroscopique

Modèles 

de 

poursuite

Automates

 cellulaires

Modèles 1er ordre Modèles 2ème ordre

Boltzmann Fokker-Planck, Vlasov

Systèmes

dynamiques

stochastiquesFigure 3.4 � La modélisation du tra�
. Des niveaux de modélisation 
ommuniquants.Après une période de foisonnement des re
her
hes dans 
ha
un des domainesévoqués, la porosité des di�érents niveaux de modélisation est vite apparue et lesliens entre modèles mi
ro-, méso- et ma
ros
opiques ont été peu à peu établis :liens entre modèles ma
ros
opiques �uides et modèles mi
ros
opiques, dérivation demodèles mi
ro- ou ma
ro- à partir de formulation 
inétique, et
. Notre synthèse desmodèles de tra�
 n'est pas exhaustif et il est 
ertain qu'un 
ertain nombres d'amélio-rations ont été apportées aux modèles présentés. En parti
ulier, la sophisti
ation de
es modèles s'est traduite par l'intégration d'aspe
ts propres à la physique du tra�
 :hétérogénéité du tra�
 (modèles multi-
lasses), multipli
ité des voies (modèles multi-voies) [69℄, ou autres aspe
ts sto
hastiques.Dès lors, quel niveau de modélisation 
hoisir ? Cha
un présente 
es avantages etin
onvénients et postule des hypothèses parti
ulières. Les modèles mi
ros
opiquesreposent sur des hypothèses simples du 
omportement du 
ondu
teur. On peut leurrepro
her de ne pas prendre en 
ompte la psy
hologie et la variété des 
omportements



80 MODELISATIONdes usagers, qui sont loin de se 
omporter 
omme des parti
ules répondant à desimples stimuli. De plus, leur appli
ation à des réseaux de grande taille semble êtreune limite handi
apante. Notre travail de modélisation se portera don
 plut�t sur lesmodèles ma
ros
opiques qui sont aujourd'hui les plus utilisés dans les appli
ationsde gestion du tra�
. Ils peuvent bien dé
rire la dynamique du �ot et servir d'aide àla dé
ision dans la prévision des temps de par
ours ou de la 
ongestion. On peut,bien sûr, leur opposer le gommage des 
omportements individuels et la grossièretéde l'analogie ave
 les �uides. Mais une polémique supplémentaire se situe, nousl'avons évoqué, à l'intérieur de 
ette famille ave
 les modèles du premier ordre et
eux plus sophistiqués à deux équations, nommés plus généralement du deuxièmeordre. D'un 
oté, les modèles du premier ordre reposent sur l'hypothèse forte d'unéquilibre permanent du système. Toutefois, leur simpli
ité et leur bon 
omportementfa
e aux données leur vaut une popularité non usurpée. L'intégration de l'impa
tde la météorologie se traduirait i
i par un diagramme fondamental "météo-sensible"qui s'adapterait aux 
hangements météorologiques. D'un autre 
oté, il est tout à faitlégitime, plut�t que de se fonder sur l'équilibre de la vitesse, d'ajouter une équationexprimant l'a

élération du �ux et dé
rivant des états hors de l'équilibre. Cette 
om-plexité entraîne l'apparition de nouvelles 
ontraintes par rapport à la physique dutra�
 et mène à de nouvelles hypothèses empiriques. Cependant, une formulation àplusieurs équations peut amener de la ri
hesse, notamment ave
 les termes de retourà l'équilibre qui peuvent être un bon 
adre d'intégration de l'in
ertitude, 
ristalliséei
i par les e�ets météorologiques. Outre une meilleure adéquation aux données detelle ou telle appro
he pour un 
as appli
atif pré
is, il ne semble pas y avoir dejuge de paix pour tran
her sur la question. Point 
ommun à 
es deux appro
hes,la vitesse du �ot, qui sera notée u, est par dé�nition la même pour l'ensembledes véhi
ules. À l'inverse de 
et invariant aux niveaux mi
ro- et ma
ros
opique,une autre appro
he 
onsiste à 
onsidérer des distributions de véhi
ules ayant une
ertaine vitesse v au temps t à la position x. L'intérêt de 
e niveau mésos
opiquede modélisation, nommé aussi 
inétique, réside dans une granularité intermédiaire,ses limites dans la forme empirique à donner à 
e genre de distributions et sonadéquation aux données. Pourtant, si une formulation de type 
inétique n'est pasdire
tement manipulable pour une 
onfrontation à des 
as réels, elle n'en demeurepas moins un point de départ naturel à la dérivation d'équations ma
ros
opiquesd'ordre quel
onque. C'est bien dans 
e 
adre que le travail de modélisation présentése situera. Un formalisme 
inétique de type Vlasov ouvrira la voie à une hiérar
hiede modèles. Puis, à partir de 
ette formulation originale, le travail se 
on
entrerasur les modèles ma
ros
opiques qui peuvent en être déduits. Sans se priver de la
omplémentarité des deux appro
hes, la fermeture de 
ertains termes et l'intégra-tion des équations par la méthode des moments mèneront aussi bien à un modèleoriginal à deux équations qu'au modèle 
lassique du premier ordre LWR, selon leshypothèses avan
ées. À travers le prisme de 
es di�érentes dérivations, l'intégrationdu phénomène météorologique pourra �nalement être détaillée dans une dernièrese
tion.



3.3. CONTRIBUTION À LA MODÉLISATION DU 2ÈME ORDRE 813.3 Contribution à la modélisation du 2ème ordreDans 
ette se
tion, nous proposons un nouveau modèle du se
ond ordre, quiest dérivé d'une formulation générale non linéaire de type Vlasov. Dans un pre-mier temps, nous évoquerons quelques fondements de la formulation Vlasov avantd'aborder son appli
ation au tra�
 routier. Ensuite, nous détaillerons les fermeturesde 
ertains termes 
lés (a

élération, relaxation), 
ar elles permettent en partie ladérivation d'équations ma
ros
opiques à partir de la formulation originale Vlasov,par la méthode des moments. Un nouveau système à deux équations ma
ros
opiquessera ainsi dérivé, dont les propriétés générales seront présentées. Parmi elles, onretiendra des 
onditions de stabilité parti
ulières selon la forme donnée au termesour
e de relaxation, mises en exergue par une analyse de stabilité linéaire. Le modèlema
ros
opique résultant sera 
ouplé à une équation de transport sur les temps inter-véhi
ulaires, introduite a�n de modéliser par la suite 
ertains des résultats présentésdans le 
hapitre 2. Ce dernier point fera ainsi la liaison ave
 l'intégration des e�etsmétéorologiques dans les modèles qui sera détaillée dans une se
tion à part.3.3.1 Formulation générale VlasovOrigine de la formulation Vlasov : théorème de ReynoldsLe théorème de Reynolds régit l'évolution d'une quantité q au 
ours du tempsau sein d'un volume vt de l'espa
e physique. Considérant le transport d'un �ot à lavitesse ∂x
∂t

= u, le théorème se formule
∂

∂t

∫

vt

q(x, t) =

∫

vt

{∂tq + ∂xuq} dx =

∫

vt

Sdx (28)Pour un volume in�nitésimal vt, |vt| → 0, on retrouve l'équation de 
onservation
∂tq + ∂x(uq) = S.La formulation 
inétique de type Vlasov se fonde sur une généralisation duthéorème de Reynolds dans l'espa
e (x, v), aussi appelé espa
e des phases.On introduit la vitesse v = dx

dt
et l'a

élération a(v, x) = dv

dt
. En notant X =

(

x

v

) et U =

(

v

a

), on a bien ∂X
∂t

= U . Pour un volume vt se dépla
ant dansl'espa
e X selon U , le théorème de Reynolds donne
∂

∂t

∫ ∫

vt

qdxdv =

∫

vt

∫

{

∂tq +∇(x,v) · (Uq)
}

dxdv =

∫ ∫

vt

Sdxdv (29)Pour un volume in�nitésimal v(t) → 0 et en rempla
ant q par une quantité f , onobtient
∂tf +∇(x,v) ·

((

v

a

)

f

)

= S, (30)soit
∂tf +

∂

∂x
(vf) +

∂

∂v
(af) = S. (31)
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v

x

V (t)

Figure 3.5 � Volume se dépla
ant au 
ours du temps dans l'espa
e des phases
Formulation Vlasov pour le tra�
 routierLes équations ma
ros
opiques du tra�
 routier seront dérivées de la formulation
inétique Vlasov suivante :

∂tf + ∂x(vf) + ∂v

(

a(v, f, ∂xf)f
)

= η(f) (f eq − f) , (32)où f = f(x, v, t) représente la densité de véhi
ules ayant la vitesse individuelle v, àla position x, au temps t, et où f eq = f eq(x, v, t) est une distribution d'équilibre. Laquantité η(f) ≥ 0 est un taux de relaxation vers l'équilibre, qui peut éventuellementdépendre de f via ses moments d'ordre 0 et 1. Le terme a(v, f, ∂xf)f représentequant à lui un terme d'a

élération/freinage des véhi
ules. Par la suite, nous posons
(1, v, v2, a)f ∈ C0[0,∞) ∩ L1(0,∞), (1, v)f eq ∈ C0[0,∞) ∩ L1(0,∞).La variable de densité ρ est dé�nie 
omme le moment d'ordre zéro de la distribution

f et le débit q 
omme le moment d'ordre 1 :
(ρ, q) =

∫

∞

0

(1, v) f(v) dv. (33)La vitesse moyenne u est dé�nie 
omme
u =

q

ρ
=

∫

∞

0

v f(v) dv
∫

∞

0

f(v) dv

.Selon la physique du tra�
, il est attendu que la variable de densité ρ appartienneà l'intervalle (0, ρM ] où ρM symbolise la densité maximale (jam density). La vitesse



3.3. CONTRIBUTION À LA MODÉLISATION DU 2ÈME ORDRE 83moyenne u varie quant à elle de 0 à une valeur de vitesse maximale 
orrespondantà la vitesse libre, notée uf .Diagramme fondamental et distribution d'équilibre fComme nous l'avons montré pré
édemment, on obtient traditionnellement del'analyse des données tra�
 le diagramme fondamental qui relie la densité ρ et ledébit qeq , ou de façon équivalente la densité ave
 la vitesse moyenne d'équilibre
ueq, sous des 
onsidérations du système à l'équilibre (voir par exemple [16℄). Onpeut utiliser qeq(ρ) ou ueq(ρ) selon la formule de 
ompatibilité qeq(ρ) = ρ ueq(ρ). Parexemple, la loi triangulaire [16℄ dé�nit la vitesse d'équilibre 
omme une fon
tionlinéaire par mor
eaux de la densité

ueq(ρ) = uf min

(

1,
(ρ− ρM )ρc

(ρc − ρM)ρ

)

, ρ ∈ [0, ρM ] (34)où ρc ∈ (0, ρM) est rappelée être la densité 
ritique séparant les états �uides et
ongestionnés du tra�
. De façon générale, la vitesse d'équilibre ueq(ρ) est dé�nietelle que
(ueq)′(ρ) ≤ 0 ∀ρ ∈ [0, ρM ] (35)exprimant une perte de vitesse au fur et à mesure que la densité augmente. Par lasuite, la 
ondition (35) sera toujours véri�ée.Par rapport à la distribution d'équilibre f eq(x, v, t), il pourrait être possible d'utiliserdes outils statistiques a�n de déterminer quelle loi 
orrespondrait le mieux aux don-nées empiriques. Pour le moment, nous supposons que ∫ ∞

0

f eq(v) dv = ρ signi�antque la distribution lo
ale f et la distribution d'équilibre f eq partagent les mêmesmoments d'ordre 0. Nous posons également que le premier moment de la distributiond'équilibre f eq est 
ompatible ave
 la vitesse d'équilibre donnée par le diagrammefondamental ρ 7→ ueq(ρ), à savoir
ueq(ρ) =

1

ρ

∫

∞

0

v f eq(v) dv. (36)Une fermeture pour f eq serait par exemple d'assumer sa dépendan
e en (x, t) enmoyennant sur le moment d'ordre zéro de f seulement : f eq(v; x, t) = f eq(v; ρ(x, t)).3.3.2 Fermetures des termes d'a

élération et de relaxationFermeture empirique du terme d'a

élérationLe terme d'a

élération traduit le 
omportement d'a

élération/freinage des 
ondu
-teurs et, ainsi, leur réa
tion par rapport au �ot de véhi
ules situé en amont. Lemanque de 
onnaissan
es sur 
e phénomène intrinsèquement lié à la nature sto
has-tique du 
omportement des 
ondu
teurs 
onduit à proposer une fermeture de nature



84 MODELISATIONfor
ément empirique. En intégrant l'équation (32) en v sur (0,∞) nous obtenonsaprès intégration par parties
∂tρ+ ∂xq + [a(v, f, ∂xf) f ]|v=0 = 0. (37)A�n d'obtenir l'équation de 
onservation de la masse ∂tρ + ∂xq = 0 qui exprime la
onservation des véhi
ules sur une voie sans entrées/sorties, la 
ontrainte suivantedoit être imposée :

lim
v→0

a(v, f, ∂xf) f(v) = 0. (38)On 
onsidère ensuite que le 
omportement du 
ondu
teur est dire
tement lié à lavariation spatiale de la vitesse moyenne ∂xu : si ∂xu > 0 (resp. si ∂xu < 0), alors le
ondu
teur a

élère a�n d'adapter sa propre vitesse à 
elle du �ot devant lui. Par
onséquent, a(v, f, ∂xf) est 
onsidéré 
omme étant proportionnel à ∂xu.D'autre part, une manière simple de garantir la propriété (38) est de rendrele terme d'a

élération proportionnel à v. Il est de plus supposé que le termed'a

élération est proportionnel à la distan
e inter-véhi
ulaire moyenne, linéairementdépendante de la quantité ρ−1. Ainsi, on ferme le terme d'a

élération de la façonsuivante :
a(v, f, ∂xf) = v

ρ0

ρ
∂xu, (39)de sorte que ρ0 > 0 est une 
onstante qui a la dimension d'une densité (veh/km).Le 
hoix de ρ0 sera expli
ité plus tard.Fermeture du terme sour
eEn 
e qui 
on
erne le terme sour
e, nous lui asso
ierons une forme à troisparamètres pour la fon
tion de relaxation η(f) :

η(f) = η(ρ, u; ℓ, δ, α) =

( |ueq(ρ)− u|
ℓ(ρ)

)α (
1

δ(ρ)

)1−α

, (40)où ℓ(ρ) est une fon
tion de longueur 
ara
téristique, δ(ρ) une fon
tion de temps
ara
téristique et α ∈ [0, 1]. La fon
tion η a la dimension de l'inverse d'un temps.De plus, nous posons que ℓ(ρ) et δ(ρ) sont toutes les deux des fon
tions de 
lasse
C∞, stri
tement positives, dé
roissantes de ρ ave


lim
ρ→ρM

{ℓ(ρ), δ(ρ)} = 0. (41)La 
ondition (41) impose que l'équilibre est immédiatement atteint en 
as de 
onges-tion (bou
hon de véhi
ules). Cette 
onsidération physique semble raisonnable dufait que les aspe
ts sto
hastiques pourraient raisonnablement se gommer dans le
as d'un bou
hon où tous les véhi
ules tendraient à s'arrêter, l'équilibre du systèmeétant alors immédiatement atteint.Pour α = 0, le terme sour
e est un terme 
lassique de relaxation vers la distri-bution d'équilibre
f eq(v; .)− f(v; .)

δ(ρ)
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|ueq(ρ)− u|

ℓ(ρ)
(f eq(v; .)− f(v; .)) ,
'est-à-dire un terme de relaxation à un taux impliquant la vitesse hors équilibreelle-même. Le terme de retour linéaire à l'équilibre est ainsi transformé, pour α = 1,en un terme quadratique ave
 une longueur 
ara
téristique de retour à la vitessed'équilibre.

3.3.3 Dérivation des équations ma
ros
opiquesPour la fermeture du terme d'a

élération, nous avons montré que l'intégration del'équation (32) en v sur (0,∞) imposait une 
ondition sur a pour garantir l'équationde 
onservation des véhi
ules. Cette intégration de (32) 
onsitue la première étapede la méthode des moments qui permet de dériver les équations ma
ros
opiques àpartir de l'équation Vlasov de départ. Les hypothèses pré
édentes donnent ainsi,d'ores et déjà, l'équation de 
onservation
∂tρ+ ∂xq = 0, (42)ave
 q = ρu. A�n de fermer le système, il faut une équation additionnelle sur q. Enmultipliant l'équation (32) par v puis en intégrant sur (0,∞), on obtient

∂tq + ∂x

∫

∞

0

v2f dv +

∫

∞

0

v ∂v[a(v, f, ∂xf) f ] dv = η(ρ, u) (qeq(ρ)− q).En intégrant par partie et en se servant de (38), on a
A =

∫

∞

0

v∂v[af ] dv = −
∫

∞

0

a(v, f, ∂xf)f(v) dv.En introduisant la forme (39) du terme d'a

élération, on obtient
A = −ρ0

ρ
∂xu

∫

∞

0

vf(v) dv = −ρ0

ρ
(∂xu)q = − ∂x(ρ0

u2

2
).Pour la suite, on introduit une variable de pression

p =

∫

∞

0

(v − u)2f dv (43)qui agit 
omme une for
e due aux �u
tuations de la vitesse des véhi
ules.Une équation sur les moments est obtenue, que nous présentons i
i sous uneforme 
onservative :
∂tq + ∂x(qu)− ∂x(

1

2
ρ0u

2) + ∂xp = η(ρ, u) (qeq(ρ)− q). (44)



86 MODELISATIONÀ présent, une fermeture est requise pour le terme de pression. Une solution est de
onsidérer une pression 
onstante en espa
e, 
'est-à-dire une énergie de �u
tuationsdes vitesses 
onstante. Cette hypothèse est également faite par Illner et al. [73℄ pourdériver le modèle de Aw-Ras
le d'une formulation de type Vlasov. Dans 
e 
as,
∂xp = 0 et le modèle de tra�
 du se
ond ordre résultant est

∂tρ+ ∂x(ρu) = 0, (45)
∂t(ρu) + ∂x(ρu

2)− ∂x(
1

2
ρ0u

2) = ρ η(ρ, u) (ueq(ρ)− u). (46)3.3.4 Propriétés du système et analyse de stabilité linéaireStru
ture du systèmeLe système de lois de 
onservation est é
rit dans la forme ve
torielle
∂tU + ∂xF (U) = S(U), (47)ave
 U = (ρ, ρu). L'espa
e admissible pour 
e système est Ωad = {U = (ρ, ρu), ρ ∈

(0, ρM ], u ∈ [0, uf ]}. En introduisant τ = ρ−1, le système peut être réé
rit
∂tτ + u∂xτ − τ∂xu = 0, (48)
∂tu+ (1− ρ0τ)u ∂xu = η(ρ, u) (ueq(ρ)− u). (49)
'est-à-dire dans une forme quasilinéaire ∂tW + A(W )∂xW = S(W ) où W = (τ, u)est le ve
teur des variables primitives. Pour la suite, nous noterons par c = c(τ, u)la quantité

c = ρ0τu ≥ 0, (50)qui peut être vue 
omme une vitesse d'anti
ipation. Les valeurs propres du systèmesont
λ1(W ) = u− c(τ, u) et λ2(W ) = u, (51)pour U ∈ Ωad, c ≥ 0 et λ1(W ) ≤ λ2(W ). Les deux valeurs propres sont distin
tes,sauf pour le 
as parti
ulier u = 0. Ainsi, sur l'espa
e admissible restreint Ωad,⋆ =

{U = (ρ, ρu), ρ ∈ (0, ρM ], u ∈ (0, uf ]}, le système homogène est stri
tementhyperbolique. Les ve
teurs propres respe
tifs sont r1(W ) = (τ, c)T et r2(W ) =
(1, 0)T . Dès lors,

∇wλ2(W ) · r2 = 0 ∀U ∈ Ωad,⋆, (52)de telle sorte que λ2 est linéairement dégénérée. Pour le 
hamp 1, nous avons
∇wλ1(W ) · r1(W ) = −(ρ0τ)

2 u (53)et λ1 est vraiment non linéaire (VNL) sur Ωad,⋆. Grâ
e à la théorie des systèmeshyperboliques de lois de 
onservation [53℄, on peut ensuite savoir que, au moinspour des données de faible amplitude, les solutions entropiques du problème deRiemann existent. Elles seront faites de 3 états 
onstants séparés par une 1-onde quiest soit une onde de 
ho
, soit une onde de raréfa
tion, et par une 2-dis
ontinuité
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onta
t. Une dis
ontinuité de 
onta
t est une interfa
e qui sépare deux régionsdi�érentes du tra�
. La nature des valeurs propres, qui n'ex
èdent jamais la vitessedu �ot, montrent, qu'à l'instar du modèle ARZ proposé par Aw-Ras
le et Zhang, lemodèle ma
ros
opique introduit obtenu le 
ara
tère anisotropique du tra�
.Analyse de stabilité linéaire du système inhomogèneNous séparons i
i l'analyse de stabilité linéaire en deux parties, selon deux formesdu terme de relaxation, qui 
orrespondent au 
hoix de α = 0 et α = 1. De manièregénérale, les travaux présentés par la suite opteront également pour une de 
es deuxformes.Cas d'un terme sour
e de relaxation ave
 α = 0Ce 
as 
orrespond à η = δ−1. Nous 
onsidérons des solutions perturbées parune onde plane ρ = ρ0 + ρ̃, u = u0 + ũ du système linéarisé vers un état 
onstantd'équilibre (ρ0, u0), u0 = ueq(ρ0) :
∂tρ̃+ u0∂xρ̃+ ρ0∂xũ = 0, (54)
∂tũ+ (1− ρ0

ρ0
) u0∂xũ =

(ueq)′(ρ0) ρ̃− ũ
δ(ρ0)

. (55)Nous 
her
hons don
 des solutions de la forme
ρ̃ = ρ̃0 eikx+λt, (56)
ũ = ũ0 eikx+λt. (57)où k est un nombre d'onde et λ ∈ C. Plusieurs 
as peuvent se présenter selon laforme de Re(λ) :� Si Re(λ) > 0, les ondes planes vont grandir au 
ours du temps,� Si Re(λ) < 0, alors les perturbations vont exponentiellement s'estomper,� Si Re(λ) = 0, alors (ρ0, u0) sera un 
entre de solutions périodiques [32℄.Par sou
i de simpli
ité, nous notons r = ρ0/ρ

0 > 0, δ = δ(ρ0) et γ = (ueq)′(ρ0).Remarquons que γ ≤ 0 à 
ause de l'hypothèse initiale (35). En insérant (56),(57)dans (16),(55), nous obtenons le problème aux valeurs propres suivant :
(

iku0 ikρ0

−γδ−1 ik(1− r)u0 + δ−1

)(

ρ̃0

ũ0

)

= −λ
(

ρ̃0

ũ0

)

. (58)Le polyn�me 
ara
téristique de 
e système s'é
rit
P (λ) = λ2 + λ[ik(2− r)u0 + δ−1]− k2(u0)2(1− r) + ikδ−1(u0 + ρ0γ).Le dis
riminant ∆ de 
e polyn�me de degré 2 est ∆ = (iku0r − δ−1)2 − 4ikρ0γδ−1.Les ra
ines de 
e déterminant doivent être analysées. Pour un nombre 
omplexe



88 MODELISATIONquel
onque z de la forme z = A + iB, les ra
ines sont données par la formule
√
z =

√√
A2 +B2 + A

2
+ i sgn(B)

√√
A2 +B2 −A

2
. (59)I
i, nous avons

A = δ−2 − k2(u0)2r2, B = −2kδ−1(u0r + 2ρ0γ). (60)Pour l'analyse de stabilité linéaire, nous avons vu que seule la partie réelle des ra
inesdu polynome λ± peut être 
onsidérée. À partir de la formule (59), il dé
oule
Re(λ±) =

1

2







−δ−1 ±

√√
A2 +B2 + A

2







. (61)ave
 A et B donnés (60). Le système est linéairement stable si et seulement si
Re(λ−), Re(λ+) ≤ 0 pour un nombre d'onde k quel
onque. Pour tout δ > 0, ilest 
lair que Re(λ−) < 0. La 
ondition né
essaire et su�sante pour Re(λ+) d'êtrenégatif est

√√
A2 +B2 + A

2
≤ δ−1.Un développement dire
t donne la 
ondition

ρ0γ2 + γu0r ≤ 0, (62)ou, alternativement (rappelons que γ < 0),
ρ0γ + u0ρ0

ρ0
≥ 0. (63)Cette 
ondition est indépendante du nombre d'onde k mais également du tempsde relaxation δ. À partir de la dé�nition u0 et γ, nous obtenons la 
ondition destabilité linéaire suivante, qui dépend de la loi du diagramme fondamental ueq(ρ) etdu paramètre ρ0 :

−(ρ0)2(ueq)′(ρ0) ≤ ρ0 u
eq(ρ0). (64)Pour résumer, le théorème suivant est énon
é :Théorème 3.3.1. Le système (48),(49) ave
 α = 0 est 
onditionnellement linéai-rement stable selon le 
hoix de la 
onstante ρ0. La 
ondition né
essaire et su�santepour une stabilité linéaire vers un état 
onstant d'équilibre (ρ, ueq(ρ)) est

−ρ2(ueq)′(ρ) ≤ ρ0 u
eq(ρ). (65)Par exemple, une 
ondition su�sante pour (ρ, u) de respe
ter (49) 
onsiste àsatisfaire

−ρ2(ueq)′(ρ) ≤ (
ρ

ρM
)2 ρ0 u

eq(ρ).



3.3. CONTRIBUTION À LA MODÉLISATION DU 2ÈME ORDRE 89À partir du lemme de Gronwall, l'intégration de 
ette inégalité di�érentielle donnela 
ondition su�sante
ueq(ρ) ≥ ueq(ρ⋆) exp

(

− ρ0

ρM

ρ− ρ⋆

ρM

)

. (66)pour tout ρ⋆ ∈ [0, ρM). Généralement, pour des lois d'équilibre usuelles en tra�
routier, la 
ondition de stabilité (49) ne sera pas satisfaite dans la région de tra�
dense. Considérons la loi triangulaire (voir [16℄)
ueq(ρ) = uf min

(

1,
(ρ− ρM)ρc

(ρc − ρM)ρ

)

, ρ ∈ [0, ρM ], (67)où ρc ∈ (0, ρM) est la densité 
ritique séparant les régimes �uides et denses. Enprenant ρc = ωρM ave
 ω ∈ [0, 1], il est fa
ile de montrer que la 
ondition destabilité devient
ueq(ρ) ≥ ufωρM

(1− ω)ρ0

. (68)La valeur de la 
onstante ρ0 peut ainsi être 
alibrée de façon à obtenir la régiond'instabilité souhaitée. Par exemple, pour obtenir une région de stabilité linéairedé�nie par ueq(ρ) ≥ κ uf ave
 κ ∈ (0, 1), ρ0 devient
ρ0 =

ω

(1− ω)κ
ρM . (69)Cas d'un terme sour
e de relaxation ave
 α 6= 0Pour α 6= 0, nous avons

∂tu+ u(1− ρ

ρ0
)∂xu =

( |ueq(ρ)− u|
ℓ(ρ)

)α (
1

δ(ρ)

)1−α

(ueq(ρ)− u) .Dans 
e 
as, une linéarisation de l'équation vers un état 
onstant (ρ0, u0), u0 =
ueq(ρ0) donne simplement

∂tũ+ u0(1− ρ0

ρ0
)∂xũ = 0.Les ondes planes solutions du système linéarisé doivent satisfaire les 
onditions de
ompatibilité

(

iku0 ikρ0

0 ik(1− r)u0

)(

ρ̃0

ũ0

)

= −λ
(

ρ̃0

ũ0

)

. (70)Les valeurs propres sont 
elles du système homogène, 
'est-à-dire des nombres 
om-plexes purement imaginaires et le système linéarisé est stable vers tout état 
onstant
(ρ0, ueq(ρ0)) pour tout ρ0 > 0. Remarquons que pour le 
as α = 1, on obtientun terme quadratique de retour à l'équilibre qui est nommé terme de trainée enmé
anique des �uides.



90 MODELISATION3.3.5 Vers un modèle hybride : équation de transport sur lesdistributions de temps inter-véhi
ulairesDans l'optique de modéliser l'ensemble des résultats obtenus dans le 
hapitre 2,nous proposons une hybridation du système vers une formulationméso-ma
ros
opique.À un niveau mésos
opique, le but est de modéliser l'évolution de la distribution destemps inter-véhi
ulaires en temps et en espa
e. Nous notons τ la valeur d'un tempsinter-véhi
ulaire mi
ros
opique, généralement en se
ondes. La quantité ψ(x, τ, t)dé
rit la densité de véhi
ules ayant le temps inter-véhi
ulaire τ à la position x.La fon
tion ψ est une fon
tion de densité véri�ant
∫

ψ(x, τ, t)dτ = 1, (71)ave
 un moment d'ordre 1 τ̄(x, t) tel que
∫

τψ(x, τ, t)dτ = τ̄ (x, t), (72)qui représente le temps inter-véhi
ulaire moyen. De la même façon le moment d'ordre2
∫

(τ − τ̄ (x, t))2 ψ(x, τ, t)dτ = σ2
τ (x, t). (73)dé�nit la varian
e des temps inter-véhi
ulaires.À partir de 
es quantités, une équation de type transport-réa
tion va gouvernerl'évolution de la quantité ψ(x, τ, t) :

∂t(ρψ(x, τ, t)) + ∂x(ρψ(x, τ, t)u) = ρ
ψeq(x, τ, t)− ψ(x, τ, t)

λ
. (74)

ψeq(x, τ, t) représentant la distribution d'équilibre. Comme il a été montré dansle 
hapitre 2, les données réelles ont fait ressortir une bonne adéquation de la loilog-normale à la distribution des TIV [13℄. En introduisant la dérivée Lagrangienne
Dt = ∂t + u∂x, on obtient la formulation analytique suivante :

Dtψ =
ψeq(x, τ, t)− ψ(x, τ, t)

λ
. (75)3.3.6 SynthèsePour 
on
lure 
ette se
tion, rappelons le système 
omplet hybride, 
omposéd'équations ma
ros
opiques et mésos
opiques :

∂tρ+ ∂x(ρu) = 0, (76)
∂t(ρu) + ∂x(ρu

2)− ∂x(ρ0
u2

2
) = ρ η(ρ, u) (ueq(ρ)− u) , (77)

∂t(ρψ(x, τ, t)) + ∂x(ρψ(x, τ, t)u) = ρ
ψeq(x, τ, t)− ψ(x, τ, t)

λ
. (78)



3.4. INTÉGRATION DES EFFETS MÉTÉOROLOGIQUES DANS LESMODÈLES913.4 Intégration des e�ets météorologiques dans lesmodèles3.4.1 Modèles du premier ordreDans le 
hapitre 2, nous avons 
on
lu que la pluie a�e
te les paramètres dudiagramme fondamental que sont la vitesse libre, la 
apa
ité et la densité 
ritique.Des quanti�
ations ont été proposées, valables pour des pré
ipitations de l'ordre de0 à 3 mm/h (intensité de pluie modérée). Les résultats les mieux validés (taille desé
hantillons et 
ohéren
e ave
 les autres études) ont été obtenus pour 
ette gammede pré
ipitations sur des se
tions de type interurbain. De même, le travail de modé-lisation présenté dans 
e 
hapitre ne pourrait être valide que sur 
e genre de se
tion.L'intensité de la pluie représente un paramètre 
ontinu qui peut être introduit dansla modélisation du tra�
. Notons µ ∈ [0, 1] 
e paramètre qui représentera le tauxde pré
ipitation : µ = 0 renvoie don
 à des 
onditions météorologiques 
lémentes(beau temps) tandis que µ = 1 représente les 
onditions météorologiques d'intensitémaximale (i
i 3 mm/h de pré
ipitation). En 
roisant et en interpolant les résultatsobtenus dans le 
hapitre 2, il est possible d'obtenir un diagramme paramétré parle paramètre µ. Dans 
e travail, une relation triangulaire entre débit et densitésera utilisée 
omme dans beau
oup d'autres travaux a
tuels (voir [34℄). La �gure 3.6montre une relation triangulaire paramétrée obtenue à partir des travaux pré
édentset des valeurs de rédu
tion 
onstatées sur les paramètres 
apa
ité et vitesse libre :
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Figure 3.6 � Paramétrage d'un diagramme fondamental triangulaireAinsi, des 
onditions météorologiques pluvieuses agissent dire
tement sur la vi-tesse libre uf et la 
apa
ité qM , ajoutant le paramètre µ au diagramme fondamental
q = qeq(ρ, µ). (79)



92 MODELISATIONPour des diagrammes fondamentaux Lips
hitziens, C1 par mor
eaux, il est raison-nable d'après les résultats empiriques de supposer que
∂qeq

∂µ
(ρ, µ) < 0 ∀µ ∈ [0, 1], (80)signi�ant qu'il y a don
 une perte de débit lorsque l'intensité de la pluie augmente.Les modèles de tra�
 du premier ordre 
onsidèrent l'équation de 
ontinuité ave
un débit à l'équilibre statistique, soit

∂tρ+ ∂x[q
eq(ρ, µ)] = 0. (81)Pour des raisons de simpli
ité, µ est supposé C∞ et ne dépend que de l'espa
eà travers la variable x. En é
rivant l'équation de 
onservation sous une forme detransport-réa
tion, il s'ensuit que

∂tρ+
∂qeq

∂ρ

(

ρ, µ(x)
)

∂xρ = −∂q
eq

∂µ

(

ρ, µ(x)
)

µ′(x). (82)Il est 
lair que
a(ρ, x) =

∂qeq

∂ρ

(

ρ, µ(x)
) (83)dé�nit la vitesse 
ara
téristique lo
ale de l'information, dépendant non seulementde ρ mais aussi de x à travers µ(x). Le régime de tra�
 �uide, aussi appelé non
ongestionné, 
orrespond aux 
onditions lo
ales pour lesquelles

∂qeq

∂ρ
(ρ, µ) > 0. (84)Et, ré
iproquement, le régime 
ongestionné 
orrespond aux 
as

∂qeq

∂ρ
(ρ, µ) < 0. (85)Les 
onditions 
ritiques 
orrespondent au 
as parti
ulier où ∂ρq

eq(ρc(µ), µ) = 0 à ladensité 
ritique ρc(µ). Notons que ρc est également une fon
tion de µ.Le terme de droite de (82) est une sorte de terme de réa
tion lors de 
onditionsmétéorologiques lo
alement 
hangeantes (terme µ′(x)). En introduisant la vitesse àl'équilibre ueq(ρ, µ) ≥ 0 telle que
qeq(ρ, µ) = ρ ueq(ρ, µ), (86)il est 
ourant en théorie du tra�
 de supposer

∂ueq

∂ρ
(ρ, µ) ≤ 0, (87)étant donnée que la vitesse 
ara
téristique est inférieure à la vitesse matérielle du�ot de véhi
ule, soit

∂qeq

∂ρ
(ρ, µ) = ueq(ρ, µ) + ρ

∂ueq

∂ρ
(ρ, µ).



3.4. INTÉGRATION DES EFFETS MÉTÉOROLOGIQUES DANS LESMODÈLES93En introduisant la dérivée Lagrangienne par rapport au débit
Dt = ∂t + ueq(ρ, µ)

∂

∂x
, (88)on obtient

Dtρ+ ρ
∂ueq

∂ρ
(ρ, µ) ∂xρ = −∂q

eq

∂µ
(ρ, µ(x))µ′(x). (89)3.4.1.1 Propriétés de quelques solutions parti
ulièresDes solutions parti
ulières sont analysées a�n de déterminer leur sensibilité parrapport au paramètre météorologique µ. Tout d'abord, dans un 
adre Lagrangien,on 
onsidère des solutions stationnaires, soit Dtρ = 0 (pas de variations lo
ales pourles 
ondu
teurs). Si ∂ρu

eq < 0, nous avons
∂xρ = −

[

ρ
∂ueq

∂ρ

]−1
∂ueq

∂µ
µ′(x),Par 
onséquent, sous les hypothèses (80) et (87), on note

sgn(∂xρ) = − sgn(µ′). (90)Une hausse du taux de pré
ipitation signi�e µ′ > 0 et ainsi ∂xρ < 0. Il y a une pertede densité des véhi
ules due à une augmentation des distan
es inter-véhi
ulaires lorsde 
onditions pluvieuses.Dans un 
adre Eulérien, les solutions stationnaires sont 
ara
térisées par ∂tρ = 0.L'équation de 
onservation indique que les solutions stationnaires évoluent spatia-lement à débit 
onstant :
qeq(ρ(x), µ(x)) = C. (91)Pour des 
onditions non 
ritiques ∂qeq

∂ρ
6= 0, nous obtenons à partir de (82)

ρ′(x) = −
[

∂qeq

∂ρ

]−1
∂qeq

∂µ
µ′(x). (92)En 
onséquen
e, pour un tra�
 �uide, nous avons

sgn(ρ′) = sgn(µ′) (93)tandis que pour un tra�
 
ongestionné, nous obtenons
sgn(ρ′) = − sgn(µ′). (94)Une hausse des pré
ipitations sous des 
onditions �uides produit une augmentationde la densité à 
ause de la baisse de la vitesse libre. Cependant, lors d'un régimede tra�
 dense, une hausse du taux de pré
ipitation entraîne une baisse de ladensité, et ainsi une augmentation de la vitesse libre. Ce résultat, 
ontre-intuitif, peuts'expliquer par le fait que les 
ondu
teurs augmentent leurs distan
es de sé
urité,produisant une baisse de la densité qui se réper
ute dans notre modèle par unehausse des vitesses.



94 MODELISATION3.4.2 Modèle du deuxième ordre et système hybrideModèle ma
ros
opique à deux équationsLe modèle à deux équations dérivé d'une formulation Vlasov permet d'intégrerl'intensité de la pluie µ ∈ [0, 1] aussi bien dans le paramètre de relaxation versl'équilibre η(ρ, u, µ) que dans la distribution d'équilibre (ueq(ρ, µ)) elle-même. Lesystème s'é
rit ainsi
∂tρ+ ∂x(ρu) = 0, (95)
∂t(ρu) + ∂x(ρu

2)− ∂x(
1

2
ρ0u

2) = ρ η(ρ, u, µ) (ueq(ρ, µ)− u). (96)En 
omparaison ave
 une formulation du premier ordre LWR 
lassique, le modèleproposé, appartenant à la famille des modèles d'ordre supérieur, peut apporter uneinformation supplémentaire. Outre le paramétrage du diagramme fondamental àtravers le terme ueq(ρ, µ), le taux de relaxation vers l'équilibre peut être lui aussirendu dépendant de la météorologie. Cet aspe
t semble parti
ulièrement pertinenten termes de 
onsidérations physiques et de futures appli
ations. En e�et, il est toutà fait probable que le temps de relaxation ne soit pas le même quelles que soientles 
onditions météorologiques. En parti
ulier, il est logique de penser que le débutd'un événement pluvieux représente une période d'in
ertitude qui traduit le fait queles 
ondu
teurs doivent s'adapter à la dégradation des 
onditions de 
ir
ulation,de l'état de la 
haussée, de la visibilité, et
. Cette période d'in
ertitude peut semodéliser ave
 le 
hoix d'un terme de relaxation dépendant de µ, noté η(ρ, u, µ).Equation sur les temps inter-véhi
ulairesEn suivant l'appro
he pré
édente pour le paramétrage du diagramme fondamen-tal, nous pouvons proposer une modélisation des temps inter-véhi
ulaires dépendantede la météorologie. Rappelons que le 
on
ept de temps inter-véhi
ulaire manié i
i est
elui de time headway, 
orrespondant à l'intervalle de temps entre le passage en unpoint de l'avant de deux véhi
ules su

essifs. Il ne doit don
 pas être 
onfondu ave
le 
on
ept voisin de time gap, qui dé
rit pour sa part l'intervalle de temps entre lespassages en un point de l'arrière du premier véhi
ule et de l'avant du poursuivant. À
e niveau mi
ros
opique d'analyse, les études ont souligné une tendan
e des 
ondu
-teurs à augmenter leurs temps inter-véhi
ulaires lors d'une météorologie dégradée.En parti
ulier, la fréquen
e des TIV 
ourts (inférieurs à 2 se
ondes) est plus faiblelors de 
onditions pluvieuses. À partir des résultats statistiques, la loi log normaleétant un 
hoix satisfaisant pour modéliser la densité des temps inter-véhi
ulaires, ilest ensuite possible de paramétrer 
ette loi en fon
tion du paramètre µ (�gure 3.7),en fon
tion de la disponibilité des 
atégories météorologiques. Comme le montre la�gure 3.7, les 
hangements de forme de la fon
tion de densité traduisent les 
hange-ments dans les 
omportements des 
ondu
teurs ave
 les 
onditions météorologiques.Plus l'intensité de la pluie est grande, plus la densité des TIVs 
ourts est faible. Les
ondu
teurs adaptent leurs distan
es et temps inter-véhi
ulaires pour se sentir plusen sé
urité.
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Figure 3.7 � Paramétrage de la distribution des temps inter-véhi
ulaires.Une modélisation mésos
opique a été présentée pré
édemment ave
 une équationde transport-réa
tion pour la quantité ψ(x, τ, t). Au sein de l'équation originale, 
'estdon
 la distribution d'équilibre ψeq(µ, x, τ, t) qui devient paramétrée par l'intensitéde la pluie µ, pour donner le système suivant :
∂t(ρψ(x, τ, t)) + ∂x(ρψ(x, τ, t)u) = ρ

ψeq(µ, x, τ, t)− ψ(x, τ, t)

λ(µ)
. (97)En 
e qui 
on
erne le temps de relaxation vers l'équilibre, la même remarque s'ap-plique i
i ave
 une variable λ qui peut dépendre de µ, dé
rivant ainsi un retour versla distribution d'équilibre pouvant lui aussi dépendre des 
onditions météorologiques.Système 
omplet ave
 intégration de la météorologiePour résumer 
ette se
tion, rappelons le système 
omplet, ave
 les équations méso-s
opiques et ma
ros
opiques qui intègrent le paramètre météorologique µ :

∂tρ+ ∂x(ρu) = 0, (98)
∂t(ρu) + ∂x(ρu

2)− ∂x(ρ0
u2

2
) = ρ η(ρ, u, µ) (ueq(ρ)− u) , (99)

∂t(ρψ(x, τ, t)) + ∂x(ρψ(x, τ, t)u) = ρ
ψeq(µ, x, τ, t)− ψ(x, τ, t)

λ(µ)
. (100)3.5 Con
lusionDans 
e 
hapitre, après un panorama de la modélisation du tra�
 et de sesdi�érentes appro
hes, une formulation générale non linéaire de type Vlasov a étéintroduite pour modéliser d'un point de vue 
inétique les distributions des variablesfondamentales du tra�
. En fon
tion de la fermeture de 
ertains termes et du niveaude pré
ision souhaité, la formulation Vlasov permet la dérivation d'une hiérar
hiede modèles, qu'ils soient du premier ou du deuxième ordre. I
i, nous avons proposéun nouveau modèle à deux équations, qui prend en 
ompte les e�ets des 
onditions



96 MODELISATIONmétéorologiques sur le tra�
, mis en exergue par les résultats du 
hapitre 2. Lemodèle partage des points 
ommuns ave
 les modèles anisotropes de type Aw-Ras
leou Zhang, mais s'en di�éren
ie en faisant notamment apparaître la dérivée spatialede la vitesse. L'étude du système a permis de mettre en éviden
e des 
onditionsde stabilité linéaire qui dépendent de la forme du terme de relaxation 
hoisi etd'une 
ertaine 
onstante. L'utilisation d'un modèle à deux équations par rapportà un modèle simple LWR s'est également justi�ée : si l'intégration d'un paramètrereprésentant l'intensité de la pluie est triviale dans un modèle du premier ordreave
 le paramétrage du diagramme fondamental, une modélisation à deux équationsapporte plus de ri
hesse ave
 la 
ara
térisation des situations hors équilibre et laprésen
e de termes de relaxation paramétrables en fon
tion de la météorologie. Lespropriétés et 
apa
ités du modèle introduit doivent à présent être justi�ées par desexpérien
es numériques, qui ne seront rendues possibles que par une dis
rétisatione�
a
e de 
e dernier.
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98CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONS4.1 Introdu
tionAprès la formulation d'un modèle théorique de tra�
, la dis
rétisation numérique
onsiste à étudier une se
tion de longueur �nie dé
oupée en un 
ertain nombre de
ellules à l'intérieur desquelles les variables globales du tra�
 (ex : vitesse, densité)seront 
al
ulées à 
haque pas de temps. Un s
héma numérique doit être mis enpla
e, qui gouvernera la mise à jour des di�érentes quantités à 
haque pas detemps. En tra�
 routier, le s
héma de Godunov a été (et est toujours) largementutilisé [93℄ de par son su

ès et ses propriétés remarquables (s
héma entropique pourtoutes les entropies). Cependant, 
e s
héma presque théorique impose de 
onnaîtreles stru
tures des solutions entropiques et sa mise en oeuvre peut être 
ontrai-gnante. Dans 
e travail, l'appro
he numérique se fonde sur une méthode à pasfra
tionnaire [104, 146℄ qui permet de traiter su

essivement la partie 
onve
tivedu système et le terme sour
e. Cette méthode, 
onnue également sous le nom desplitting de Strang, repose sur trois étapes qui seront détaillées dans un premiertemps. Pour la partie 
onve
tive du système, nous proposons un s
héma de typeLagrange-proje
tion, nommé également Lagrange+remap [140℄. Ce type de s
hémas,à notre 
onnaissan
e inédit en tra�
 routier, permet de tirer parti des avantages dela formulation Lagrangienne tout en restant dans un 
adre Eulérien, les donnéesde type bou
le étant elle-mêmes Eulériennes. Ce s
héma permet également unemise en oeuvre simple sans faire intervenir de �ux numériques 
omplexes ou de
al
ul de matri
e ja
obienne aux interfa
es. Nous illustrerons le 
omportement denotre modèle dans la se
tion 4.3 grâ
e à une série d'expérien
es numériques. Cessimulations permettront de véri�er les résultats obtenus dans le 
hapitre 3 maisaussi de mettre en lumière d'autres propriétés, notamment la fa
ulté à développerdes instabilités non linéaires dans la région dense, pouvant être assimilées à des ondesphysiques stop-and-go. En�n, la 
apa
ité du modèle à reproduire les 
hangementsdans l'évolution du �ot de véhi
ules fa
e à la météorologie sera illustrée de façonexhaustive ave
 un 
ertain nombre de 
as tests.4.2 Dis
rétisation numérique4.2.1 Dis
rétisation temporelle : méthode à pas fra
tionnaireLe modèle est dis
rétisé sur une se
tion de 1 km ave
 des 
onditions aux limites
ir
ulaires. Un maillage uniforme est initialement dé�ni ave
 N points de dis
réti-sation dans l'espa
e. Un pas uniforme h > 0 introduit les points de dis
rétisation
xj = jh, j ∈ Z. (1)Con
ernant la dis
rétisation temporelle, à partir d'un instant initial t0 = 0, uneséquen
e (tn)n∈N est 
onstruite ave
 un pas de temps (∆tn > 0)n∈N , tel que
tn+1 = tn + ∆tn. (2)À 
haque point de dis
rétisation, les vitesses un

j sont 
onsidérées, qui sont unedis
rétisation de la solution 
ontinue u en une position spatiale xj au temps tn.
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isément, on prend en 
onsidération le terme
uj+ 1

2

=
dxj+ 1

2

dt
, (3)
'est-à-dire la vitesse aux interfa
es, que l'on 
hoisira par rapport à la natures dessolutions du problème de Riemann.Prin
ipe généralLa stru
ture 
omplexe de notre modèle à deux équations in
lut une partie 
onve
-tive et un terme sour
e. Nous proposons une méthode dite à pas fra
tionnaire(fra
tional step method) pour traiter les deux parties du système (partie homogèneà gau
he et terme sour
e à droite) su

essivement. Les méthodes à pas fra
tionnaire[104, 146℄ 
onstituent des s
hémas d'avan
ée en temps pour lesquels le systèmed'équations aux dérivées partielles est divisé en plusieurs sous-problèmes bien posés,qui peuvent se résoudre séquentiellement de façon plus simple (le terme anglais,splitting, traduit bien 
ette idée). Ce type d'appro
he s'adapte bien au traitementnumérique de problèmes 
omplexes, où plusieurs phénomènes 
ohabitent (
onve
-tion, di�usion, et
.). Illustrons le prin
ipe de la méthode dans un 
adre di�érentiel.En 
onsidérant le problème

du

dt
= Au+Bu, (4)de 
ondition initiale u(0) = u0, où A et B sont deux matri
es 
arrées. Connaissantles 
onditions initiales, la solution analytique est 
onnue et vaut

u(t) = exp ((A+B)t) u0 , t ≥ 0. (5)Le prin
ipe général d'une méthode à pas fra
tionnaire 
onsiste alors en une méthodeitérative où 
haque itération est 
omposée de deux étapes. On résoud d'abord
du

dt
= Au, (6)ave
 u(0) = u0, dont la solution au temps ∆t est u(∆t) = exp (A∆t) u0, puis

dû

dt
= Bû, (7)ave
 
omme 
ondition initiale la solution du premier problème, à savoir

û(0) = û0 = exp (A∆t) u0. (8)La solution au temps ∆t est alors
û(∆t) = exp(B∆t)exp(A∆t)u0, (9)qui est une solution appro
hée de la solution analytique, d'ordre 1 en général etd'ordre 2 si les matri
es A et B 
ommutent.



100CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONSL'ordre 1 su�t à montrer la 
onsistan
e de la méthode. Quant à la stabilité,elle dépend des s
hémas numériques utilisés pour résoudre 
haque sous-problème. Ilexiste plusieurs types de variantes dans la famille des méthodes à pas fra
tionnaire.Dans 
ette thèse, nous avons appliqué la méthode de Strang d'ordre 2. Le splittingsymétrique de Strang 
onsiste à résoudre le premier sous-problème sur un pas detemps ∆t
2
, puis le deuxième sur un pas de temps ∆t, avant de �nir par résoudreune se
onde fois le premier sous-problème sur un pas de temps ∆t

2
, la valeur de u etles 
onditions initiales 
hangeant don
 au 
ours des trois étapes. Con
rètement, autemps ∆t, on note P∆t

A u0 la solution de
du

dt
= Au, (10)

u(0) = u0, (11)et P∆t
B u0 la solution de

du

dt
= Bu, (12)

u(0) = u0. (13)Le splitting de Strang 
onsiste à appro
her la solution par
û(∆t) = P

∆t
2

A P∆t
B P

∆t
2

A u0. (14)Cette méthode 
orrespond à la solution formelle
û(∆t) = exp

(

A
∆t

2

)

exp (B∆t) exp

(

A
∆t

2

)

u0. (15)Un développement de Taylor au voisinage de ∆t montre que la méthode est d'ordre2 en temps. Le splitting peut se généraliser au 
as de plusieurs opérateurs et ilest 
lair que des ordres plus élévés pourraient être atteints pas des 
ombinaisonssu

essives des opérateurs selon le prin
ipe originel de Strang. Ce
i n'est 
ependantpas le propos de 
e travail, qui appliquera la méthode à pas fra
tionnaire de Strangà l'ordre 2 en temps au modèle de tra�
 à deux équations dérivé de la formulationVlasov. Cette méthode permettra dans notre 
as de traiter distin
tement la partie
onve
tive et le terme sour
e.Appli
ation au modèle ma
ros
opique à deux équationsRappelons d'abord le système d'équations ma
ros
opiques dérivé du formalismeVlasov :
∂

∂t

(

ρ

ρu

)

+
∂

∂x

(

ρu

ρu2 − 1
2
ρ0u

2

)

= S. (16)



4.2. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE 101Le traitement de l'équation de type mésos
opique sur les temps inter-véhi
ulairesest e�e
tué en parallèle et évoqué postérieurement. Pour le moment, nous dévelop-pons la méthode à pas fra
tionnaire du se
ond ordre qui, 
omme nous venons de levoir, autorise à traiter su

essivement la partie 
onve
tive du système et le termesour
e. Pour la dis
rétisation de la partie 
onve
tive, nous détaillerons par la suiteune appro
he de type Lagrange-proje
tion (Lagrange+remap).La méthode à pas fra
tionnaire se dé
ompose en trois étapes :1. La première étape 
onsiste à intégrer la partie non homogène du système
∂

∂t

(

ρ

ρu

)

+ 0 = S. (17)sur un pas de temps ∆tn/2, i.e.
d

dt
(ρj) = 0,

d

dt
(uj) =

( |ueq(ρj)− uj|
ℓ(ρj)

)α (
1

δ(ρj)

)1−α

(ueq(ρj)− uj)ave
 les 
onditions initiales
ρj(0) = ρn

j et uj(0) = un
j .Nous obtenons ρ(1)

j et u(1)
j . Le problème di�érentiel peut être exa
tementintégré. Par exemple, pour α = 0, nous obtenons

u
(1)
j = ueq(ρn

j ) + (un
j − ueq(ρn

j )) exp

(

− ∆t

2δ(ρn
j )

)

, ∀j. (18)2. La deuxième étape 
onsiste à résoudre la partie homogène du système hyper-bolique
∂

∂t

(

ρ

ρu

)

+
∂

∂x

(

ρu

ρu2 − 1
2
ρ0u

2

)

= 0. (19)sur un pas de temps ∆t. Une appro
he Lagrange+remap est alors appliquée,qui sera dé
rite en détail par la suite. Nous obtenons ρ(2)
j et u(2)

j .3. La troisième et dernière étape du splitting de Strang réside dans l'intégrationde la partie non homogène du système, en
ore une fois sur un pas de temps
∆tn/2, i.e.

∂

∂t

(

ρ

ρu

)

+ 0 = S. (20)
d

dt
(ρj) = 0,

d

dt
(uj) =

( |ueq(ρj)− uj|
ℓ(ρj)

)α (
1

δ(ρj)

)1−α
(

ueq(ρj)− uj

)

,ave
 les 
onditions initiales ρj(0) = ρ
(2)
j , uj(0) = u

(2)
j . On obtient ρn+1

j et un+1
j .
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rétisation spatiale : s
héma Lagrange-proje
tionL'appro
he proposée se fonde sur le formalisme Lagrange-proje
tion [140℄, qui se
ompose de deux étapes :� Etape Lagrange : 
onservation de la masse et de la quantité de mouvementmassique pour une 
ellule j,� Etape Proje
tion (remap) : proje
tion de la solution dis
rète 
onve
tée surle maillage Eulérien initial et bilan de 
onservation.Etape LagrangeIl est possible de 
onstruire rigoureusement l'étape Lagrange en prenant appuisur le théorème de Transport de Reynolds :
∂

∂t

∫

vt

q(x, t) =

∫

vt

{∂tq + ∂xuq} dx, (21)qui permet la dérivation de toute l'information né
essaire à la dis
rétisation. Cetteidée est illustrée en donnant à la quantité quel
onque q du théorème de Reynoldsdes valeurs di�érentes et en se servant de notre système initial :� (a) q = ρ : ∂
∂t

∫

vt
ρdx = 0 ( grâ
e à l'équation de 
onservation),� (b) q = 1 : ∂

∂t
vt =

∫

vt
dx(u)dx = u+ − u−,� (
) q = ρu : ∂

∂t

∫

vt
ρudx =

∫

vt
{∂tρu+ ∂xρu

2} dx =
∫

vt
ρη(ueq − u) +

∫

vt
dxu2 ρ0

2
.Cette dé
linaison du théorème de Reynolds rend possible la dérivation de tous less
hémas d'avan
ée en temps pour nos di�érentes quantités. (a) traduit simplementla 
onservation de la masse au 
ours du temps, soit dM

dt
= 0 ou en
ore

ρn+1
j hn+1

j = mj = ρn
j h

n
j . (22)De (b), on peut déduire la mise à jour de la taille d'une 
ellule j par rapport auxvitesses d'interfa
e. I
i, nous savons que les solutions entropiques 
orrespondent àtrois états 
onstants séparés par une 1-onde, qui sera soit une onde de 
ho
 soit uneonde de raréfa
tion, et une 2-dis
ontinuité de 
onta
t. La stru
ture des solutions faitque, 
onsidérant une 
ellule j, l'information provient de la 
ellule suivante j + 1. Ilapparaît ainsi naturel de 
onsidérer pour les interfa
es des vitesses de type upwind

uj+1/2 = u
(1)
j+1. (23)Ainsi, la 
ellule 
onve
tée j, après un pas de temps ∆tn a la nouvelle longueur

h
(2)
j = h+ ∆tn

(

u
(1)
j+1 − u

(1)
j

)

. (24)La 
onservation de la masse à l'intérieur de la 
ellule j permet de mettre à jour lavariable de densité :
ρ

(2,⋆)
j =

h

h
(2)
j

ρ
(1)
j . (25)



4.2. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE 103Remarquons que (25) peut aussi s'é
rire
ρ

(2,⋆)
j = ρ

(1)
j −

∆tn

h
(2)
j

(

u
(1)
j+1 − u

(1)
j

)

ρ
(1)
j , (26)
e qui est en a

ord ave
 l'équation sous forme Lagrangienne d

dt
+ ρ∂u

∂x
. De (
), ilrésulte que l'équation du débit q sous sa forme intégrale Lagrangienne est de la forme

d

dt

∫

It

q(x, t) dx−
∫

It

∂x(
1

2
ρ0u

2) dx = 0pour tout intervalle It se dépla
ant ave
 le �ot. D'après Reynolds ((
)), on peutappro
her la quantité de mouvement massique telle que
(
∫

vt

(ρu)

)n

j

≡ ρn
j h

n
j u

n
j ≡ mju

n
j . (27)menant au s
héma suivant pour la mise à jour des vitesses :

u
(2,⋆)
j = u

(1)
j +

ρ0∆t
n

2hρ
(1)
j

(

(u
(1)
j+1)

2 − (u
(1)
j )2

)

. (28)La 
ondition de type CFL (Courant-Friedri
hs-Lewy) suivante interdit les inter-a
tions d'ondes entre deux solutions su

essives de problèmes de Riemann lo
aux :
∆t

h

[

uj−1/2 −min(0, uj+1/2 − cj+1/2)
]

≤ 1. (29)Cette 
ondition empê
he une onde d'atteindre la 
ellule suivante pendant un pas detemps ∆t.Etape Proje
tion (remap)À partir de la dis
rétisation Lagrangienne pré
édente, l'étape de proje
tion 
onsisteà dériver une formulation Eulérienne plus propi
e à traiter les données géoréféren
éesde type bou
les. Il s'agit également au 
ours de la validation numérique d'observerle 
omportement du modèle en un point �xe fa
e à des 
onditions météorologiques
hangeantes. Dans 
ette optique, la phase remap applique, à partir du pas initial h,une proje
tion 
onservative de la masse et de la quantité de mouvement massique.La �gure 4.1 illustre 
ette proje
tion.Au temps tn+1, les di�érentes quantités ont été 
onve
tées. Après la phase La-grange, nous 
onnaissons les quantités u(2,⋆)
j et ρ(2,⋆)

j . Les longueurs des 
ellules ont
hangé et il s'agit de 
onnaître les di�érentes quantités pour une 
ellule de taille
h = h1 + h2 (voir �gure 4.1). À partir des vitesses aux interfa
es, nous savons que

h1 = ∆tnun
j , (30)

h2 = h− h1 = h−∆tnun
j . (31)La 
onservation de la masse et de la quantité de mouvement massique donne
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Figure 4.1 � Appro
he Lagrange+remap : après l'étape Lagrange, né
essité d'uneproje
tion 
onservative.
Masse :h1ρ

(2,⋆)
j−1 + h2ρ

(2,⋆)
j = hρ

(2)
j , (32)Quantité de mouvement massique :h1ρ

(2,⋆)
j−1 u

(2,⋆)
j−1 + h2ρ

(2,⋆)
j u

(2,⋆)
j = hρ

(2)
j u

(2)
j .(33)En introduisant, pour une interfa
e, un nombre de Courant lo
al de type

νj+1/2 =
∆tn

h
u

(1)
j+1, (34)la phase proje
tion 
onsiste à mettre à jour les états en utilisant le s
héma d'avan
éesuivant :

ρ
(2)
j = νj−1/2ρ

(2,⋆)
j−1 + (1− νj−1/2)ρ

(2,⋆)
j , (35)

(ρjuj)
(2) = νj−1/2(ρj−1uj−1)

(2,⋆) + (1− νj−1/2)(ρjuj)
(2,⋆), u

(2)
j =

(ρjuj)
(2)

ρ
(2)
j

.(36)Pour garantir les bonnes propriétés de stabilité, le pas de temps ∆tn doit être
ontraint pour respe
ter la 
ondition CFL
sup
j∈Z

νj+1/2 ≤ 1. (37)Notons qu'ave
 la 
ondition (29) pré
édente de la phase Lagrange, la 
ondition CFL(37) est automatiquement respe
tée.
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onditions aux limitesPour 
ertaines expérien
es numériques, il est 
ourant de 
onsidérer des 
onditionsaux limites de type périodique, 
omme si la se
tion dis
rétisée était une route
ir
ulaire. Mais, de façon sous-ja
ente, 
e 
hoix est également di
té par la simpli
itédes développements informatiques qu'il implique. A�n de 
onfronter dans le futurun modèle ave
 des données réelles, la question des 
onditions aux limites ouvertesapparaît pleinement justi�ée. La dis
rétisation d'une se
tion réelle entraîne desdonnées initiales en amont et en aval de la se
tion. Il s'agit don
 pour le modèle detraiter des 
onditions imposées en entrée et en sortie. Le but de 
ette sous-se
tion estd'introduire 
ette problématique en proposant une démar
he 
apable de respe
terles 
ontraintes imposées par une appro
he 
omplexe de type Lagrange-proje
tion.Premièrement, le système original doit être rappelé :
∂tρ+ ∂x(ρu) = 0, (38)
∂t(ρu) + ∂x(ρu

2)− ∂x(ρ0
u2

2
) = ρ η(ρ, u) (ueq(ρ)− u) . (39)Ce système est stri
tement hyperbolique sur l'espa
e admissible restreint Ωad,⋆ =

{U = (ρ, ρu), ρ ∈ (0, ρM ], u ∈ (0, uf ]}. Les valeurs propres sont λ1 = u − c =
(1 − ρ0

ρ
)u et λ2 = u ave
 c = ρ0

ρ
u. En prenant ρ0 ≥ ρ, nous avons λ1 ≤ 0. Dans
e 
as, à l'interfa
e, nous avons une 
ara
téristique entrante et une autre sortante,
omme le montre la �gure 4.2.

Figure 4.2 � Nature des solutions aux interfa
es ave
 ρ0 ≥ ρPour les 
onditions aux limites en aval (à droite), l'appro
he Lagrange-proje
tionné
essite d'avoir une vitesse extérieure uN+1. Cependant, dans les expérimentationsréelles, il peut arriver que les données enregistrées par les bou
les éle
tromagnétiquessoient plus souvent des débits. Dans 
e 
as, la valeur de la vitesse uN+1 peut êtredéduite du �ux en amont q∗ en 
onsidérant un solveur de Riemann lo
al.La 
ondition aux limites en amont (à gau
he) est moins intuitive. À la �n del'étape Lagrange, nous 
onnaissons les quantités ρ(n+1,∗)
1 et q(n+1,∗)

1 dans la 
ellule
onve
tée (1)n+1,∗ (�gure 4.3).Pour l'étape de proje
tion, la �gure 4.4 illustre le manque d'information dans lapartie triangulaire (T ). En s'intéressant en détail au triangle (T ) de la �gure 4.4, onpeut 
onsidérer que le débit en amont q∗ est une donnée 
onnue du problème. Ensa
hant que h(n+1,∗)
0 = ∆t un

1 , le bilan de masse dans (T ) peut être é
rit
h

(n+1,∗)
0 ρ

(n+1,∗)
0 = 0 + (q∗ − 0)∆t, (40)
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Figure 4.3 � Quantitées 
onnues à la �n de l'étape Lagrange.

Figure 4.4 � Information manquante en amont.où
ρ

(n+1,∗)
0 =

q∗

un
1

. (41)Quant au bilan de la quantité de mouvement massique (T ), il prend la forme
(

ρ
(n+1,∗)
0 u

(n+1,∗)
1

)

h
(n+1,∗)
0 = 0 + ∆t

[

(q∗un
1 )− ρ0

2
(un

1)
2 +

ρ0

2
(un

1)
2
]

, (42)d'où il s'ensuit
u

(n+1,∗)
1 = un

1 . (43)Finalement, il su�t d'appliquer l'étape de proje
tion en 
onsidérant
ρ

(n+1,∗)
0 =

q∗

un
1

, (44)
q
(n+1,∗)
0 = q∗. (45)Ainsi, sous la simple hypothèse que la 
onstante ρ0 est supérieure à ρ (notonsque l'hypothèse d'un ρ0 grand est 
ompatible ave
 la 
ondition de stabilité linéairepour le 
as α = 0), il semble possible de passer à des 
onditions aux limites ouvertes,ouvrant la voie à des appli
ations de re
onstru
tion de données ou d'estimation tellesque 
elles abordées dans le dernier 
hapitre.



4.3. EXPÉRIMENTATIONS 1074.3 ExpérimentationsCette se
tion des expérien
es numériques propose la mise en oeuvre du s
hémaexposé pré
édemment par un ensemble de simulations, visant à dé
rire la naturedes solutions produites par le modèle en fon
tion de 
onditions initiales multiples etvariées. Dans un premier temps, nous évoquerons une initialisation d'un problème en
réneau de densité, puis la question des instabilités linéaires et non linéaires, avantde rentrer en détail dans le 
omportement du modèle du deuxième ordre proposéfa
e à des 
onditions météorologiques évoluant dans l'espa
e.4.3.1 Données initiales en 
réneauOn 
onsidère un domaine spatial D = [0, 1] ave
 des 
onditions aux limitespériodiques. Un maillage uniforme de N = 800 points est 
onstruit, le nombre CFLest égal à 0.45. Con
ernant le diagramme fondamental, on 
hoisit une loi triangulaireentre débit et densité ave
 les paramètres suivants :� Densité maximale ρM = 250 veh/km,� Densité 
ritique ρc = 50 veh/km soit 0.2 ρM ,� Vitesse libre uf = 130 km/h.L'obje
tif de 
ette première expérien
e est de montrer la validité des solutionsproduites et la stabilité du s
héma fa
e à une initialisation en 
réneau de densité.La se
tion est don
 séparée en deux ave
 une dis
ontinuité de la densité au point
x = 0.5. Les 
onditions initiales sont une fon
tion ρ0(x) 
onstante par mor
eauxave
 pour le 
as (a) de la �gure 4.5

ρ0(x) =
1

2
ρM pour x ∈ (0, 1/2], (46)

ρ0(x) =
3

4
ρM + 10−4 pour x ∈ (1/2, 1]. (47)

u0(x) = ueq(ρ0(x)). (48)et inversément pour le 
as (b) (densité plus élevée à gau
he).Con
ernant les paramètres du modèle, ρ0 = ρM et le terme sour
e 
orrespond au
as α = 0. δ(ρ) est 
hoisi tel que
δ(ρ) = δ0

ueq(ρ)

uf
,ave
 δ0 = 10−7 [h]. Cette forme de δ(ρ) garantit que le paramètre tend vers 0 quandla densité appro
he la densité maximale.La �gure 4.5 montre la nature des solutions à 
e problème 
lassique de 
onditionsinitiales en 
réneau. Le modèle produit bien des résultats en a

ord ave
 la physiquedu tra�
. Pour le 
as (a), un 
ho
 s'est formé qui s'est dépla
é de l'aval vers l'amontde la se
tion. Dans le 
as (b), qui 
orrespond à un pro�l de densité dé
roissant, uneonde de raréfa
tion entraîne des pro�ls inverses de densité et vitesse à l'endroit du
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xFigure 4.5 � Solutions en entrée et sortie d'un front de densité. Pro�ls de densité etvitesse moyenne au temps t = 0.1, (a) Pour un pro�l de densité 
roissant et (b) pour unpro�l de densité dé
roissant.
ho
, la baisse de densité menant à une augmentation de la vitesse du �ot. Ave
 untemps de relaxation faible, les résultats mettent en exergue un 
omportement trèspro
he du modèle LWR. Cette première expérien
e montre également la stabilité dus
héma au 
ours des multiples itérations numériques.4.3.2 Mise en éviden
e des instabilités linéaires et non li-néaires du modèleCas α = 0 : instabilités linéairesAprès l'étude des propriétés du système, nous avons vu que la stabilité linéairedépendait du 
hoix du terme sour
e. Le terme de relaxation peut être 
alibré ave
un 
oe�
ient α = 0 ou α = 1. Cette forme bi
éphale propose ainsi, dans un 
as,un retour linéaire vers l'équilibre et, dans l'autre 
as, un retour a

entué par uneformule de quadrature. Pour le 
as α = 0, nous avons montré que le systèmeétait 
onditionnellement linéairement stable selon le 
hoix de la 
onstante ρ0. La
ondition né
essaire et su�sante de stabilité linéaire vers un état d'équilibre 
onstant
(

ρ, ueq(ρ)
) est

−ρ2(ueq)′(ρ) ≤ ρ0 u
eq(ρ). (49)La valeur de la 
onstante ρ0 peut ainsi être 
alibrée a�n d'obtenir une largeurattendue de la région d'instabilité. Les expérimentations numériques illustrent bien
ette idée. Pour le premier 
as test, la valeur ρ0 est 
al
ulée à partir de la formule

ρ0 =
1

σ

ω

1− ω ρMave
 ω = ρc

ρM
= 1

5
et σ 
hoisi égal à 1

2
. Dans 
e 
as, la région linéairement instable
orrespond à des densités ρ ∈ [0, ρM ] telles que ueq(ρ) <

uf

2
. Ces 
hoix arbitrairesdonnent ρ0 = 1

2
ρM . La �gure 4.6 montre la 
roissan
e des instabilités linéaires dansle 
as α = 0. Les 
onditions initiales sont une fon
tion ρ0(x) 
onstante par mor
eaux
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ρ0(x) =

3

4
ρM pour x ∈ (0, 1/2], (50)

ρ0(x) =
3

4
ρM + 10−4 pour x ∈ (1/2, 1]. (51)

u0(x) = ueq(ρ0(x)). (52)
δ(ρ) est dé�ni, 
omme pré
édemment, ave
 δ0 = 10−4 [h]. Sur la �gure 4.6, il estmontré qu'à partir de petites perturbations, des instabilités linéaires se développentdans la région dense, qui augmentent progressivement ave
 le temps.
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xFigure 4.6 � Croissan
e des instabilités linéaires dans la région dense pour α = 0 et
ρ0 =

1
2ρM . Pro�ls de densité et vitesse moyenne, (a) au temps t = 0.002 et(b) au temps

t = 0.1.L'in�uen
e de la valeur de ρ0 s'avère primordiale dans le développement de 
esinstabilités. Par exemple, la valeur de ρ0 a été 
hoisie dans le 
as test suivant detelle sorte que la région linéairement instable 
orresponde à des densités ρ ∈ [0, ρM ]telles que ueq(ρ) <
uf

10
. De 
e 
hoix dé
oule une grande valeur de ρ0, qui, à partirdes mêmes 
onditions initiales, va empê
her le développement d'instabilités linéaires(�gure 4.7).Ces deux 
as tests permettent bien de retrouver les 
onditions entrevues lors del'analyse mathématique de stabilité linéaire. Le r�le de ρ0 est bien exposé par lesexpérien
es numériques. Toutefois, la deuxième forme du terme de relaxation faitmontre d'un autre type d'instabilités, 
omme nous allons le voir par la suite.Cas α = 1 : instabilités non linéairesPour le 
as α 6= 0, les analyses ont montré que le système linéarisé est stablevers tout état 
onstant (ρ0, ueq(ρ0)

) pour tout ρ0 > 0. Cependant, les expérien
esnumériques mettent en exergue la 
apa
ité du modèle à produire un autre typed'instabilités sous 
ertaines 
onditions. Ces instabilités sont de type non linéaire etse produisent dans la région dense, 
omme l'illustre la �gure 4.8. Pour 
e test, les
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xFigure 4.7 � Absen
e d'instabilités linéaires pour une grande valeur de ρ0. Pro�ls dedensités et vitesses moyennes, (a) au temps t = 0.002 et(b) au temps t = 0.1.résultats sont reproduits pour le 
as α = 1, ave
 la 
ondition initiale suivante :
ρ0(x) =

1

2
ρM pour x ∈ (0, 1/2], (53)

ρ0(x) =
3

4
ρM + 10−4 pour x ∈ (1/2, 1]. (54)

u0(x) = ueq(ρ0(x)). (55)I
i, ρ0 = ρM et le paramètre de relaxation ℓ(ρ) = ℓ0
ueq(ρ)

uf
reste in
hangé.

Figure 4.8 � Développement d'instabilités non linéaires dans la région de tra�

ongestionnée.Cette 
ara
téristique du modèle s'a

orde ave
 la physique du tra�
 et les phé-nomènes non linéaires de type stop-and-go (a

ordéon) qui peuvent apparaître dansun régime 
ongestionné. Or, 
et aspe
t n'est pas retrans
rit par le modèle LWR
lassique, qui maintient le système à l'équilibre et se prive de 
es phases de transition.Le développement de 
es instabilités non linéaires peut être 
ontr�lé à travers le 
hoix
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omme l'illustreront les résultats numériques suivants(�gure 4.9).
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xFigure 4.9 � E�et du paramètre de relaxation, 
as α = 1. Pro�ls des densité et vitessemoyennes au temps t = 1, (a) pour ℓ = 10
−7, (b) pour ℓ = 10

−6, (
) pour ℓ = 10
−5 et (d)pour ℓ = 10

−4.Les solutions sont montrées au temps t = 0.1 Le paramètre de relaxation ℓ0 prendsu

essivement les valeurs 10−7, 10−6, 10−5 et 10−4. Pour ℓ0 = 10−7, on trouve unesolution dis
rète stable très pro
he d'une solution d'équilibre que donnerait le modèleLWR. Pour ℓ0 = 10−6, 10−5, on observe le développement de petites os
illations dansla région dense. En�n, pour une plus grande valeur de notre paramètre (ℓ0 = 10−4),les instabilités deviennent plus 
onséquentes en régime 
ongestionné. À partir de
ette expérien
e, on peut don
 voir que le paramètre de relaxation peut lui aussiêtre ajusté pour donner le taux d'instabilités (non linéaires) souhaité.4.3.3 Comportement du modèle fa
e aux 
hangements mé-téorologiquesAprès avoir observé l'adéquation des solutions numériques du modèle ave
 lespropriétés mathématiques exposées au 
hapitre 3, nous mettons parti
ulièrementl'a

ent, au 
ours des pro
haines expérien
es, sur l'illustration des réponses de 
edernier fa
e aux 
hangements météorologiques, et 
e à travers plusieurs 
as tests.Introdu
tion et initialisation des paramètresAprès l'illustration des propriétés du modèle en termes d'instabilités linéaires etnon linéaires, il s'agit de montrer la pertinen
e de l'intégration des e�ets météoro-logiques dans 
e dernier. Pour 
e faire, nous proposons une initialisation ave
 unefon
tion en 
réneau. Or, au lieu de faire varier les pro�ls de densités ave
 une fon
tion
onstante par mor
eaux de part et d'autre de la dis
ontinuité, 
'est i
i le paramètre
µ d'intensité de la pluie qui agira en lieu et pla
e de la densité initiale (fon
tion
µ(x) en 
réneau). La se
tion de 1 km de long sera initialisée de telle sorte qu'une desdeux moitiés sera 
on
ernée par des 
onditions météorologiques pluvieuses. L'impa
t



112CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONSd'une pluie �ne (1mm/h) sera mis en lumière par les 
as-tests, 
et impa
t étant biensûr plus 
onséquent pour d'autres valeurs d'intensité. La demi-se
tion pluvieuse seradon
 lo
alisée dans la première moitié de la se
tion (x < 0.5) ou pour la se
ondemoitié selon les 
as (x > 0.5), 
omme le montre la �gure 4.10. Les deux typesd'initialisation permettront d'observer les variations des solutions produites par lemodèle pour deux situations : un �ot de véhi
ules entrant ou quittant une se
tion (laprésen
e de la pluie sera signi�ée par des 
ourbes en gras sur l'ensemble des �guressuivantes).
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xFigure 4.10 � Initialisation d'un 
réneau de pluie en espa
e : le front pluvieux est lo
alisésoit sur l'ensemble de la deuxième partie de la se
tion, soit sur la premièrePour tous les 
as-tests présentés par la suite, la valeur de α a été maintenueà 1 pour 
onserver la stabilité linéaire du modèle in
onditionnellement. Dans unpremier temps, la valeur de ℓ0 a été �xée à 10−8, permettant de neutraliser le dé-veloppement éventuel d'instabilités non linéaires et de se fo
aliser ainsi sur l'impa
tmétéorologique. 2000 points de dis
rétisation ont été simulés ave
 ρ0 = ρM = 170.Le le
teur remarquera un 
hangement dans la valeur de ρM , qui a été e�e
tué parsou
i de 
onsistan
e ave
 le diagramme fondamental paramétré par la météorologie,
onstruit à partir de données empiriques. Le nombre CFL est quant à lui égal à 0.45(tout 
hangement dans 
es paramètres sera éventuellement pré
isé au 
as par 
as).Après initialisation du paramètre météorologique, les 
onditions initiales vontrésider dans une fon
tion ρ0 
onstante sur l'ensemble de la se
tion. Cette densitéinitiale peut se situer dans un régime dense (
as 1) ou �uide (
as 2), mais égale-ment dans un régime de type di�érent selon la météorologie, 
e qui donnera lieuà des situations plus 
omplexes (
as 3). Nous étudierons un 
as stationnaire pourrésumer la variété des situations ren
ontrées et leurs interprétations (
as 4). Par lasuite, la modélisation hybride sera introduite ave
 l'observation de l'évolution desdistributions de temps inter-véhi
ulaires au 
ours des expérien
es (
as 5) tandis que
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e d'un terme de relaxation dépendant de la météorologie sera démontréepour 
on
lure 
es simulations (
as 6).Cas 1 : régime de tra�
 densePour le 
as 1, la densité est initialisée à
ρsec

c + ρM

2
, (56)où ρsec

c 
orrespond à la densité 
ritique lors de 
onditions météorologiques normales(temps se
), 
'est-à-dire à la densité séparant les régimes �uides et 
ongestionnés.La �gure 4.11 montre la nature des solutions au temps t = 0.015 lorsque lesvéhi
ules entrent dans une se
tion pluvieuse sur la deuxième moitié de la se
tion. Ladis
ontinuité du niveau de pluie a généré une onde de 
ho
, 
réée par la dynamiquedu modèle. Ensuite, le �ot revient vers la vitesse d'équilibre sous des 
onditionspluvieuses, qui se trouve don
 réduite par rapport aux 
onditions initiales.
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xFigure 4.11 � Régime dense : �ot de véhi
ules entrant dans une se
tion pluvieuse. Pro�lsde densités et vitesses moyennes au temps t = 0.015Au regard de la lo
alisation de l'événement pluvieux, la �gure 4.12 montrel'évolution des variables du �ot quand la pluie est initialisée pour la première moitiéde la se
tion seulement.Les solutions sont bien en a

ord ave
 le 
as pré
édent. Un 
ho
 est 
réé avant unretour vers la vitesse d'équilibre sous des 
onditions normales, qui est plus grandeque la vitesse observée dans la première moitié de la se
tion pour une même densité.D'un point de vue de la physique du tra�
 et du 
omportement des 
ondu
teurs lorsde 
onditions pluvieuses, les solutions dé
rites par le modèle laissent penser que le�ot a

èlere assez fran
hement en sortant de la zone de pluie avant de retourner,
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xFigure 4.12 � Régime dense : �ot de véhi
ules sortant d'une se
tion pluvieuse. Pro�ls dedensités et vitesses moyennes au temps t = 0.015au gré des intéra
tions fortes entres véhi
ules par régime dense, vers une vitessed'équilibre réduite (moins de 20 km/h).Cas 2 : régime �uide.Un régime �uide (free �ow regime) se 
ara
térise par le peu d'intera
tions entreles véhi
ules, qui peuvent ainsi se dépla
er à la vitesse désirée (vitesse libre ou free�ow speed) uf . Dans 
e deuxième 
as-test, on donne à la densité la valeur
ρ0 =

ρpluie
c

2
, (57)où ρpluie

c 
orrespond à la densité 
ritique du diagramme fondamental pour l'intensitéde pluie 1 mm/h .La �gure 4.13 montre bien le passage de 
onditions sè
hes à pluvieuses dans lerégime �uide. En parti
ulier, la vitesse libre passe de usec
f = 114.3 à upluie

f = 103.5.Dans le 
as inverse, l'arrêt de la pluie à la moitié de la se
tion mène logiquementà l'adaptation de la vitesse du �ot à des 
onditions plus favorables. La vitesse du�ot tend alors vers la vitesse libre 
orrespondant à des 
onditions de 
onduite et unniveau de servi
e optimaux, usec
f = 114.3 (�gure 4.14).
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xFigure 4.13 � Régime �uide : �ot de véhi
ules entrant dans une se
tion pluvieuse. Pro�lsde densités et vitesses moyennes au temps t = 0.015
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xFigure 4.14 � Régime �uide : �ot de véhi
ules sortant d'une se
tion pluvieuse. Pro�ls dedensités et vitesses moyennes au temps t = 0.015

Cas 3 : quand les 
hangements météorologiques induisent des 
hange-ments de régimeDans 
e 
as test, à partir d'une densité initiale parti
ulière, les 
hangementsmétéorologiques entraînent un passage d'un régime �uide à un régime dense etinversement. En e�et, si la densité initiale est 
hoisie entre les deux densités 
ritiquesdes deux régimes 
onsidérés, i.e.
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ρ0 =

ρpluie
c + ρsec

c

2
, (58)alors le 
hangement météorologique mènera à un 
hangement de régime à l'équilibre,
'est-à dire, dans notre 
as, au passage d'un régime �uide à 
ongestionné (resp.
ongestionné à �uide), en passant d'un temps se
 à pluvieux (resp. pluvieux à se
)(�gure 4.15).
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Figure 4.15 � Initialisation d'une densité entre les deux densités 
ritiques : 
hangementsde régimes de tra�
 et météorologiquesLa �gure 4.16 montre la nature des solutions pour un �ot de véhi
ules entrantdans une se
onde moitié de se
tion a�e
tée par des 
onditions pluvieuses. Un 
ho
se forme à l'endroit de la dis
ontinuité météorologique avant que le �ot ne retrouvesa vitesse d'équilibre 
orrespondant à un régime 
ongestionné (environ 80 km/h).La �gure 4.17, elle, représente le 
as opposé : un simple arrêt de la pluie entraîneun 
hangement de diagramme fondamental mais aussi de régime : le �ot passe don
d'un régime 
ongestionné à �uide. On peut ainsi penser que l'arrêt de la pluie peut,dans un 
as réel, entraîner 
e genre de phénomène : les véhi
ules, moins in�uen
és parune météorologie dégradée, augmentent leur vitesse de manière à dé
ongestionnerpeu à peu la se
tion et atteindre un régime �uide.
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xFigure 4.16 � Flot de véhi
ules entrant dans une se
tion pluvieuse : passage d'un régime�uide à un régime dense. Pro�ls de densité et vitesse moyenne au temps t = 0.015
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xFigure 4.17 � Flot de véhi
ules sortant d'une se
tion pluvieuse : passage d'un régimedense à un régime �uide. Pro�ls de densité et vitesse moyenne au temps t = 0.015.
Cas 4 : solution stationnaireLe 
as 4 
orrespond à une solution stationnaire ave


∂tq = 0. (59)
q0 = 1035veh/h. (60)Pour 
e 
as test, l'initialisation de la se
tion pluvieuse a été modi�ée pour 
ouvrir
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as de �gure et prend une forme plus 
entrée autour de la mi-se
tion,
omme le montre le graphique 4.18 :
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xFigure 4.18 � Cas stationnaire : initialisation d'un front pluvieux 
entré.Pour 
e 
as stationnaire, la densité est initialisée de telle sorte que la fon
tion
q0 reste 
onstante. Ainsi la fon
tion ρ0 prend les valeurs adéquates et par rapport àl'initialisation du front météorologique, on peut imaginer sur la �gure 4.19 que l'on vase dépla
er de la gau
he vers la droite, 
roisant plusieurs diagrammes fondamentaux
orrespondant à plusieurs régimes.
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Figure 4.19 � Cas stationnaire : le débit est 
onstant et la densité et la météorologie sontinitialisées de façon à se dépla
er de la gau
he vers la droiteI
i, les solutions numériques se maintiennent tout au long des itérations et lastabilité du s
héma est dire
tement observée sur des �gures 
omplétement statiquesau �l des itérations numériques. Ce 
as stationnaire permet d'observer le plus sim-plement possible les 
hangements de solutions en fon
tion du trajet "à travers" lesdiagrammes fondamentaux, sur un seul niveau de débit q0, mais aussi de lier 
es
hangements à la physique sous-ja
ente du tra�
 (�gure 4.20).
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xFigure 4.20 � Solutions numériques du 
as stationnaire.Sur la �gure 4.20, on peut voir di�érentes situations qui se su

èdent : de x = 0à x = 0.2, le temps est se
, le �ot se situe sur un diagramme fondamental "se
"en régime �uide (ρ=9 veh/km). A partir de x = 0.2 et jusqu'à x = 0.4, la pluieaugmente progressivement pour atteindre peu à peu l'intensité de 1 mm/h : le �otse dépla
e d'un diagramme "temps se
" à un diagramme "pluie �ne 1mm/h", lesétats intermédiaires étant obtenus grâ
e au DF paramétré par le paramètre 
ontinu
µ ∈ [0, 1]. La densité augmente légèrement et la vitesse du �ot baisse. De x = 0.4 à
x = 0.5, les valeurs se stabilisent. A x = 0.5, un 
hangement de régime brutal estimposé : on passe à l'intérieur du diagramme fondamental "pluie" du régime �uideau régime 
ongestionné pour une même valeur initiale du débit. La densité augmentebrutalement tandis que la vitesse fait le 
hemin inverse, des
endant dire
tement sousles 10 km/h. Notons la robustesse du modèle et du s
héma fa
e à 
e 
hangementsoudain. A partir de x = 0.6, le niveau de pluie redes
end dou
ement et on glissed'un diagramme fondamental "pluie 1mm/h" à un diagramme fondamental "se
"toujours en régime 
ongestionné. Il est intéressant de remarquer qu'i
i, en régimedense, dans 
e 
as stationnaire, l'arrêt de la pluie peut entraîner une augmentationde la densité et ainsi une baisse des vitesses, 
e qui peut paraître 
ontre-intuitif. Enfait, on peut penser par rapport aux résultats sur les temps intervéhi
ulaires queles 
ondu
teurs réduisent leur TIVs fa
e à l'arrêt de la pluie, entraînant ainsi uneaugmentation de la densité et, de fa
to, une baisse de la vitesse moyenne ressortiepar le modèle. Ce
i est en a

ord ave
 un 
omportement qu'aurait le modèle LWR,
omme nous l'avons montré au 
hapitre 3.Cas 5 : Modélisation mesos
opique des temps inter-véhi
ulairesLe modèle ma
ros
opique original, à deux équations, peut être 
ouplé à uneéquation additionnelle sur les temps inter-véhi
ulaires, formant ainsi un systèmehybride méso-ma
ro qui permet, en parallèle, de représenter l'évolution des dis-



120CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONStributions de temps intervéhi
ulaires au 
ours des itérations et en fon
tion de lamétéorologie. L'équation des TIV a été dis
rétisée 
lassiquement à partir de saformulation analytique Lagrangienne. Par exemple, pour une 
ertaine initialisationd'un front de pluie, la �gure 4.21 montre les lignes de niveau des TIV au temps
t = 0.015 :
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Figure 4.21 � Initialisation du front de pluie et pro�ls de temps inter-véhi
ulaires enespa
e au temps t = 0.015.Il est ainsi possible d'observer l'évolution des distributions de TIV au 
ours dutemps. Pointons notamment les pro�ls de densités de temps inter-véhi
ulaires 
ourts(1.5 se
ondes) et longs (5 se
ondes) sur la se
tion pour 
e même temps t = 0.015. Lesrésultats sont bien en a

ord ave
 les études empiriques du 
hapitre 2. La densité destemps intervéhi
ulaires 
ourts baisse ave
 l'apparition de la pluie, et inversement,
omme le 
on�rme la �gure 4.22.
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4.3. EXPÉRIMENTATIONS 121Cas 6 : temps de relaxation et météorologieL'addition d'une deuxième équation à la pla
e de la relation phénoménologiquesimple du diagramme fondamental permet également de rajouter une partie nonhomogène de retour vers l'équilibre. Ce retour vers l'équilibre dépend d'un 
ertaintemps de relaxation. Au regard de la modélisation des e�ets météorologiques, il estraisonnable de penser que 
e temps de relaxation du �ot de véhi
ules vers la vitessed'équilibre dépend lui-même des 
onditions météorologiques. Le début d'une périodepluvieuse pourrait se modéliser par un temps de relaxation plus long, traduisant lefait que l'ensemble des 
ondu
teurs prenne du temps à s'adapter à la dégradation des
onditions de 
ir
ulation. Cette interprétation semble naturelle mais reste 
ependantdi�
ile à quanti�er par des études 
on
rètes, hors simulateur de 
onduite. Danstous les 
as, il semble que seuls des modèles à deux équations ave
 un terme derelaxation pourraient être en mesure de reproduire 
e phénomène 
omplexe. Partantd'un 
as 
on
ret, on peut raisonnablement imaginer une se
tion interurbaine, trèsfréquentée aux heures aux pointes, où les 
ondu
teurs auraient dans 
e régime denseun 
omportement très pro
he de l'équilibre en 
onditions normales. Une zone depluie est modélisée sur la deuxième moitié de la se
tion, 
omme pour le 
as test 1,et ρ0= 120 veh/km. Le 
omportement déterministe des 
ondu
teurs peut se traduirepar un terme ℓ0 très faible (10−8), que l'on ne fait pas varier selon les 
onditionsmétéorologiques dans un premier temps. Les solutions produites sont don
 dans 
e
as très pro
hes de 
elles obtenues pour le premier 
as test, 
omme le montre la�gure 4.23 :
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t = 0.015.En in
orporant une dépendan
e en µ dans le terme de relaxation, il est possible demodéliser le fait que les 
ondu
teurs montrent un 
omportement plus sto
hastiqueen rentrant dans la zone pluvieuse. Pour 
et exemple, le temps de relaxation estune fon
tion 
roissante de µ, qui atteint 3.6 se
ondes quand µ=1 mm/h. Cettemodi�
ation entraîne le développement d'instabilités non linéaires de type ondesstop-and-go dans la région dense, 
omme le montre la �gure 4.24 à deux instants
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essifs :
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t = 0.015 et(b) au temps t = 0.03.Ainsi, l'interprétation physique de 
es solutions serait simple : adoptant un
omportement déterministe et relativement �uide en temps normal, les 
ondu
teursseraient perturbés par l'apparition de la pluie et leur 
onduite en régime densese traduirait par un plus grand nombre d'intera
tions et de rappro
hements entreeux, laissant apparaître des phénomènes d'a

ordéon bien 
onnus des usagers dupériphérique parisien. Cette intégration de la météorologie dans le terme de re-laxation semble prometteuse et peut 
ontribuer à justi�er l'emploi de modèles àdeux équations. Cependant, des résultats 
omplémentaires sur les valeurs à donnerà 
es temps de relaxation et le 
omportement réel fa
e à la météorologie d'unpoint de vue de la psy
hologie du 
ondu
teur seraient aussi pro�tables à de futursdéveloppements.4.4 Bilan des expérien
es numériquesDans 
e 
hapitre, la dis
rétisation numérique du système ma
ros
opique s'estappuyée sur une méthode à pas fra
tionnaire, le splitting de Strang, d'ordre 2en temps, qui permet de traiter su

essivement la partie 
onve
tive et le termesour
e. Pour la partie 
onve
tive du système, nous avons adopté une méthode detype Lagrange-proje
tion, qui 
ombine les avantages d'une appro
he Lagrangienneet la robustesse d'une appro
he Eulérienne. L'appro
he Lagrange+remap 
onsiste àreprojeter, après une étape Lagrange 
lassique où les mailles évoluent, la solution
onve
tée sur la grille Eulérienne initiale. Cette proje
tion 
onservative s'e�e
tueà travers un bilan de masse et de quantité de mouvement. Cette appro
he deLagrange+remap semble parti
ulièrement propi
e à une appli
ation au tra�
 routierave
 des 
apteurs géoréféren
és (Eulériens). La formulation en Lagrange 
onduit àun s
héma numérique d'é
riture très simple, ne faisant pas intervenir de dé
om-position propre du système et de solveurs de Riemann aux interfa
es. De plus, lesrésultats numériques ont 
on�rmé la stabilité des solutions obtenues et les bonnes



4.4. BILAN DES EXPÉRIENCES NUMÉRIQUES 123propriétés du modèle. S'il était attendu que des solutions physiquement 
ohérentesapparaissent fa
e à des initialisations 
lassiques en 
réneaux de densité, la questiondes instabilités a 
onstitué un aspe
t parti
ulièrement satisfaisant des aptitudes dumodèle. Dans un premier temps, les résultats théoriques sur la stabilité linéaire ontpu être validés numériquement. Pour la première forme du terme de relaxation,
α = 0, des instabilités linéaires se développent dans la région dense, qui peuventêtre 
ontenues ou maîtrisées par la valeur donnée à la 
onstante ρ0. Pour α = 1, desinstabilités non linéaires se développent dans la région dense, faisant apparaître desphénomènes d'onde de type stop-and-go (a

ordéon), 
on
ordant parfaitement ave
la physique du tra�
, et in
apables d'être reproduits par des modèles plus simples.Dans un se
ond temps, l'intégration des e�ets météorologiques dans le modèle aété illustrée par le tru
hement d'un ensemble de 
as-tests. Nous avons observé que lessolutions varient pertinemment en fon
tion des 
hangements météorologiques pourdes 
as très variés. Le modèle est 
apable de rendre 
ompte de situations parti
ulières
omme le 
hangement de régime de tra�
 (dense/�uide ou inversement) 
ausé parl'apparition de la pluie. En 
omplément des résultats sur la vitesse et la densitédu �ot, les pro�ls des distributions de temps intervéhi
ulaires se sont logiquementmontrés en a

ord ave
 les résultats statistiques présentés au 
hapitre 2. Con
ernantles temps de relaxation et leur dépendan
e météorologique, ils représentent un aspe
tstimulant de re
her
he, qui justi�e l'usage d'un modèle du deuxième ordre. Ledéveloppement d'un modèle ma
ros
opique à deux équations n'implique d'ailleurspas de se priver de la simpli
ité et de la robustesse du modèle LWR. En faisanttendre le temps de relaxation vers zéro, il est tout à fait possible de retrouver aubesoin des solutions pro
hes de 
elles données par le modèle LWR, justi�ant dumême 
oup la dérivation d'une hiérar
hie de modèles à partir du formalisme Vlasov.
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126 VERS DES APPLICATIONS EN LIGNE5.1 Introdu
tionDans 
e 
hapitre, nous allons orienter notre travail vers de futures appli
ationsen ligne pour la gestion du tra�
, en développant des méthodes d'estimation pouvants'intégrer à des outils d'aide à la dé
ision. Comme beau
oup d'appli
ations entraitement du signal, ou en 
ontr�le, le problème de l'estimation de l'état du tra�
peut se formuler d'une façon standard. Il 
onsiste à estimer un ve
teur d'état x en
onnaissant le ve
teur des observations y au temps t. À partir du ve
teur d'état etdes observations, il est possible de� non seulement lisser, 
'est-à-dire d'estimer le ve
teur d'état pour un temps
t
′

= t− T ,� mais en
ore de prédire, 
'est-à-dire d'estimer un état futur de x pour untemps t′ = t+ T ,� et en�n de �ltrer, i.e. estimer le ve
teur d'état au temps t′ = t.C'est essentiellement sur la problèmatique de �ltrage que se 
on
entrera notretravail dans 
e 
hapitre. Il tentera ainsi de proposer des méthodes d'assimilation dedonnées qui 
onsistent à mettre à jour l'état d'un système par rapport à de nouvellesobservations. Le mot �ltrage fera plus pré
isément référen
e au �ltrage statistiquebayésien, pour lequel le signal d'intérêt xt 
onstitue un pro
essus markovien 
a
hé,dé�ni par une distribution initiale p(x0) et une probabilité de transition p(xt|xt−1).L'hypothèse markovienne d'ordre un, qui postule que l'état futur d'un système nese déduit que du présent, s'applique don
 i
i au tra�
 routier. Dès lors, le problèmedu �ltrage bayesien 
onsiste à estimer le ve
teur d'état au temps t+ 1 
onnaissantles nouvelles observations, à savoir
p(x0:t+1|y0:t+1). (1)où les observations yt sont supposées indépendantes 
onditionnellement à xt ave
des distributions marginales p(yt|xt), ∀t > 0.Dans une deuxième se
tion (5.2), nous présenterons les prin
ipes du �ltragebayesien, de même que les prin
ipales méthodes qui s'y appliquent. Or, dans le
as du tra�
 routier, l'appli
ation de 
es méthodes à l'estimation en temps réel duve
teur d'état 
onstitue une tâ
he 
omplexe de par les di�érentes parti
ularités dusystème dynamique 
onsidéré. Le tra�
 routier s'avère en e�et être un phénomènenon linéaire, 
onstitué de plusieurs régimes ou modes : 
ongestion, régime �uide,ondes stop-and-go et
. Les 
hangements de mode ou de 
onditions peuvent être dusà la dynamique interne du tra�
, mais aussi à des événements extérieurs 
omme desa

idents ou la météorologie. Dans la se
tion 5.3, nous restituerons su

in
tementun état de l'art de l'appli
ation du �ltrage bayesien au tra�
 routier. Cette se
tionintroduira également le 
hoix de la méthode utilisée dans nos 
ontributions, à savoirle �ltrage parti
ulaire. Ces 
ontributions, pré
isément, seront présentées dans la se
-tion 5.4, ave
 une méthode de �ltrage parti
ulaire 
ouplée à un modèle du 1er ordre(modèle LWR dans une version dis
rétisée 
ellulaire o�re/demande). L'originalitéde 
e travail réside ainsi dans l'intégration des e�ets météorologiques aux outilsd'aide à la dé
ision, 
omme nous l'illustrerons à partir de données opérationnelles



5.2. FILTRAGE BAYESIEN : PRINCIPE ET MÉTHODES 127du périphérique lyonnais. Les résultats, prometteurs nous semble-t-il, ouvrent la voieà de futurs appli
ations et développements qui seront évoqués dans la se
tion 5.5.5.2 Filtrage bayesien : prin
ipe et méthodes5.2.1 Formulation du �ltre non linéaire optimalL'inféren
e statistique oppose historiquement les deux é
oles fréquentiste et baye-sienne. Selon les fréquentistes, une loi de probabilité in
onnue ne peut être déter-minée qu'à partir de fréquen
es observées au 
ours d'événements répétés un 
ertainnombre de fois. Les Bayesiens, pour leur part, in
luent des 
onsidérations a priorisur 
es probabilités, 
'est-à-dire des paramètres supplémentaires en plus de la simpleobservation des fréquen
es. L'estimation bayesienne repose sur le fameux théorèmede Thomas Bayes, qui exprime une densité de probabilité a posteriori p(A/B) 
omme
p(A/B) =

p(B/A)× p(A)

p(B)
, (2)où p(B/A) représente la vraisemblan
e de A. Appliquons 
ette règle simple à l'es-timation d'un pro
essus markovien au temps t, ave
 un ve
teur d'état noté xt, etdé�ni par une distribution a priori p(x0) et une équation de transition p(xt|xt−1).Les observations yt sont indépendantes 
onditionnellement par rapport à xt, et sontde distribution marginale p(yt|xt). Le problème du �ltrage bayesien 
onsiste ainsià déterminer la densité 
onditionnelle p(xt+1|yt+1), appelée �ltre. En appliquant larègle de Bayes à 
ette probabilité, il s'ensuit que

p(xt+1|yt+1) =
p(yt+1|xt+1)p(xt+1)

p(yt+1)
, (3)ou en
ore

p(xt+1|yt+1) = p(xt|yt)×
p(yt+1|xt+1)p(xt+1|xt)

p(yt+1|yt)
. (4)Une autre formulation de 
ette équation ré
ursive se présente sous la forme duproblème de �ltrage non linéaire optimal que l'on dé
ompose généralement en deuxétapes, prédi
tion et 
orre
tion. L'étape de prédi
tion fait intervenir la loi de tran-sition p(xt+1|xt), tandis que l'étape de 
orre
tion intègre les nouvelles observations

yt+1 et la loi de vraisemblan
e lo
ale p(yt+1|xt+1). Ainsi on a
p(xt|yt)

Prediction→ p(xt+1|yt)
Correction→ p(xt+1|yt+1). (5)A l'étape de prédi
tion le �ltre p(xt+1|yt) se déduit du �ltre p(xt|yt) selon la formule

p(xt+1|yt) =

∫

ℜn

(p(xt+1|xt)p(xt|yt)) dxt, (6)tandis qu'à l'étape t+1, le �ltre p(xt+1|yt+1) se déduit de p(xt+1|yt) selon la formulede 
orre
tion
p(xt+1|yt+1) =

p(yt+1|xt+1)p(xt+1|yt)
∫

ℜn p(yt+1|xt+1)p(xt+1|yt)dxt+1

. (7)
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as se dégagent selon qu'on puisse résoudre expli
itement ou non les for-mulations pré
édentes. Dans le 
as linéaire gaussien, le �ltre de Kalman peut êtreappliqué pour obtenir une solution expli
ite. Malheureusement, dans la plupart des
as, l'hypothèse de linéarité et/ou de normalité n'est pas possible : les formulationsré
ursives présentées 
i-dessus ont une valeur avant tout théorique, elles requièrentl'évaluation d'intégrales trop 
omplexes, en grande dimension, pour être réellementappli
ables. Dès lors, on peut proposer diverses te
hniques d'approximation de lasolution, au sein desquelles se distinguent deux grandes familles, que nous détaille-rons. La première famille se fonde sur le �ltre de Kalman et ses extensions au 
asnon linéaire et non gaussien. La se
onde famille, présentée dans un deuxième temps,repose sur l'appli
ation des méthodes d'intégration numérique, dites méthodes deMonte Carlo, au �ltrage bayesien. On ren
ontre aussi, 
on
ernant les méthodes de
ette famille, les dénominations de �ltrage parti
ulaire ou méthodes de Monte Carloséquentielles.5.2.2 Filtre de Kalman et extensions au 
as non linéaireFiltre de KalmanDès les années 60, Kalman a présenté les fondements d'une méthode de �ltragelinéaire qui aura une réper
ussion majeure dans le domaine du traitement du signal[77℄. Le point de départ est un modèle linéaire et gaussien
xt+1 = Ftxt +GtWt , t ≥ 0, (8)
yt = Htxt + Vt , t ≥ 1, (9)où la distribution initiale x0 est gaussienne de loi N(E[x0], Q0) tout 
ommeWt et Vtde lois respe
tives N(0, QW

t ) et N(0, QV
t ) ave
 QV

t > 0 pour une bonne dé�nition du�ltre. De plus les lois de xt, 
onditionnellement aux pré
édentes observations, sontgaussiennes de telle sorte que
(xt|y1:t) ∼ N(x̂t, Rt), (10)
(xt|y1:t−1) ∼ N(x̂−t , Rt−), (11)ave
 les moyennes x̂t et x̂−t telles que

x̂t = E [xt|y1:t] , (12)
x̂−t = E [xt|y1:t−1] , (13)et les varian
es Rt et R−

t telles que
Rt = E

[

(xt − x̂t)(xt − x̂t)
T
]

, (14)
R−

t = E
[

(xt − x̂−t )(xt − x̂−t )T
]

. (15)Il s'agit don
 de 
al
uler p(xt|y1:t) à partir de 
es hypothèses de base. Commepour le �ltrage optimal, le �ltre de Kalman applique une étape de prédi
tion pour
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al
uler p(xt|y1:t−1) puis une étape de 
orre
tion ave
 la nouvelle observation y1:t etl'équation d'observation pour 
al
uler p(xt|y1:t). En théorie du 
ontr�le, on parleraitainsi d'une bou
le de retroa
tion réintroduisant la valeur déterminée par le �ltragedans le 
ontr�le : l'étape de proje
tion 
onsiste à projeter un estimé de l'état à lapro
haine estimation tandis que l'étape de 
orre
tion 
orrige 
et estimé à partir dela nouvelle observation.Algorithme 1 : Filtre de KalmandébutInitialisationOn part des hypothèses gaussiennes pré
édentes pour p(xt|y1:t−1) et
p(xt|y1:t) et on a

x̂0 = E[x0] et R0 = Q0 = Cov(x0). (16)Prédi
tion
x̂−t = Ft−1 ˆxt−1, (17)
R−

t = Ft−1Rt−1F
T
t−1 +Gt−1Q

W
t−1G

T
t−1. (18)Corre
tion

Kt = R−

t H
T
t

[

HtR
−

t H
T
t +QV

t

]−1
, (19)

x̂t = x̂−t +Kt

[

yt −
(

Htx̂
−
t

)]

, (20)
Rt = [I −KtHt]R

−

t . (21)�nLe terme Kt est un terme de gain. Il est intéressant de noter que les 
ovarian
essont posées a priori et ne dépendent pas des yt. Le gain Kt se détermine en fon
tionde la 
on�an
e mise dans le modèle par rapport à 
elle a

ordée aux mesures. Parmitous les gains possibles, 
'est bien 
elui qui minimise la varian
e qui est 
hoisi.Le �ltre de Kalman, qui ne s'applique qu'au 
as linéaire, 
onnut sa première et
élèbre utilisation dans le 
adre du projet Apollo, auquel il fournit des prédi
tions detraje
toires. La plupart des phénomènes physiques de la nature étant non linéaires,des extensions au �ltre de Kalman initial furent rapidement proposées.Filtre de Kalman étenduDe nombreux systèmes non linéaires se présentent sous la forme suivante :
xt+1 = f(xt) + g(xt)Wt, (22)
yt = h(xt) + Vt. (23)



130 VERS DES APPLICATIONS EN LIGNEoù Wt, Vt et x0 sont supposées indépendantes et les espéran
es et matri
es de
ovarian
es E[Wt] = 0, cov[Wt] = QW
t , E[Vt] = 0 et cov[Vt] = QV

t . L'idée du�ltre de Kalman étendu est de linéariser le système pré
édent autour de l'estimée
ourante et d'appliquer la te
hnique initiale du �ltre de Kalman. L'algorithme peutalors être résumé de la sorte :Algorithme 2 : Filtre de Kalman étendu.débutInitialisation
x̂0 = E[x0] et R0 = Q0 = Cov(x0). (24)

x0 n'est pas né
essairement gaussienpour t=1 à ... fairePrédi
tion
Ft−1 = ∇f( ˆxt−1), (25)
x̂−t = f( ˆxt−1), (26)
R−

t = Ft−1Rt−1F
T
t−1 +Gt−1Q

W
t−1G

T
t−1. (27)Corre
tion

Ht = ∇h(x̂−t ), (28)
Kt = R−

t H
T
t

[

HtR
−

t H
T
t +QV

t

]−1
, (29)

x̂t = x̂−t +Kt

[

yt − h(x̂−t )
]

, (30)
Rt = [I −KtHt]R

−

t . (31)�n�nPour la phase de prédi
tion, l'équation d'état de départ est linéarisé autour de
ˆxt−1 :

xt
∼= f( ˆxt−1) + Ft−1 (xt−1 − ˆxt−1) +Gt−1Wt−1, (32)où Ft−1 = ∇f( ˆxt−1) et Gt−1 = g( ˆxt−1). Ainsi, on peut déduire x̂−t = f( ˆxt−1) etl'expression de R−

t résultante. Pour l'étape de 
orre
tion, l'équation d'observationest linéarisée autour de l'estimée 
ourante x̂−t , pour obtenir
yt = h(x̂−t ) +Ht

(

xt − x̂−t
)

+ Vt (33)où Ht = ∇h(x̂−t ). Le �ltre de Kalman est ensuite appliqué pour donner x̂t.
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ented Kalman �lter)Le but du �ltre de Kalman inodore est de se passer des 
al
uls de gradientprésents dans le �ltre de Kalman étendu. Cette méthode introduite à la �n desannées 1990 repose sur le prin
ipe de la transformée inodore, proposée par Julieret Uhlmann [76℄. La transformée inodore suppose que l'on dispose d'une formulede quadrature au se
ond ordre (wi, xi)i=1:N pour le ve
teur d'état x ave
 des poidspositifs w1:N pour un ensemble de points x1:N de ℜn appelés σ-points tels que
N
∑

i=1

wixi = E[x] et N
∑

i=1

wi
(

xi − E[x]
) (

xi − E[x]
)T

= cov(x). (34)Alors, on peut dire que les (wi, yi)i=1:N ave
 yi = f(xi) sont une formule dequadrature pour y = f(x), i.e.
N
∑

i=1

wiyi = E[y] et N
∑

i=1

wi
(

yi −E[y]
) (

yi − E[y]
)T

= cov(y). (35)Les poids sont normalisés de telle sorte que∑i w
i = 1. Le 
hoix des σ-points estdétaillé dans [76℄. A partir du bon 
hoix des σ-points, les étapes de prédi
tion et de
orre
tion deviennent les suivantes :Parmi les atouts du �ltre de Kalman inodore, la transformée inodore sus
itemoins de biais dans les estimations des moyennes et 
ovarian
es que la linéarisationdu �ltre de Kalman étendu. La supériorité de telle ou telle méthode par rapport àl'autre dépend �nalement de ses appli
ations. Si le �ltre de Kalman inodore est pluspré
is et plus fa
ile à implémenter dans 
ertains 
ontextes (estimation pré
ise del'état, é
onomie de 
al
uls de jabobiens, voir [142℄), d'autres études 
omparatives nenotent pas de di�éren
es signi�
atives pas rapport au �ltre de Kalman étendu, quipeut très bien s'adapter à un grand nombre de problèmes 
on
rets pour lesquels deslinéarisations sont possibles [91℄. Parmi les autres extensions du �ltre de Kalman, les�ltres de Kalman d'ensemble sont très populaires pour des problèmes d'assimilationde données en grande dimension. Il s'agit d'appro
her le 
al
ul des matri
es de
ovarian
e, for
ément 
oûteux, par des méthodes de quadrature de type Monte Carloqui vont générer un ensemble d'états.5.2.3 Filtrage parti
ulaireLe �ltre de Kalman et ses extensions telles que le �ltre de Kalman étenduou le �ltre de Kalman inodore, reposent sur des approximations analytiques duproblème de �ltrage optimal bayesien, 
omme nous l'avons introduit au début de 
e
hapitre. Les méthodes de �ltrage parti
ulaire font quant à elles partie des méthodesd'intégration numériques qui appro
hent par des solutions numériques la densitéde probabilité de l'état. Une solution numérique 
onsiste à utiliser une méthoded'intégration de type Monte Carlo. Les méthodes de �ltrage parti
ulaire, nomméeségalement méthodes de Monte Carlo séquentielles, reposent sur 
e formalisme.



132 VERS DES APPLICATIONS EN LIGNEAlgorithme 3 : Filtre de Kalman inodore (uns
ented Kalman �lter).débutPrédi
tion
σt−1 =

(

wi
t−1, x

i
t−1

)

σ − points pour N( ˆxt−1, Rt−1), (36)
x̂−t =

∑

σt−1

wi
t−1ft(x

i
t−1), (37)

R−

t =
∑

σt−1

wi
t−1

[

ft(x
i
t−1)− x̂−t

] [

ft(x
i
t−1)− x̂−t

]T

+QW
t . (38)Corre
tion

σt− =
(

wi
t−, x

i
t−

)

σ − points pour N(x̂t− , Rt−), (39)
ŷt− =

∑

σ
t−

wi
t−ht(x

i
t−), (40)

St− =
∑

σ
t−

wi
t−

[

ht(x
i
t−)− ŷt−

] [

ht(x
i
t−)− ŷt−

]T
+QV

t , (41)
Ut− =

∑

σ
t−

wi
t−

[

xi
t− − x̂t−

] [

ht(x
i
t−)− ŷt−

]T
, (42)

x̂t = x̂−t + Ut− [St−]−1
[

yt − ŷ−t
]

, (43)
Rt = R−

t − Ut− [St−]−1 [Ut− ]T . (44)�nMéthode de Monte Carlo généraleSi le terme Monte Carlo fait dire
tement référen
e à un quartier de Mona
o età son 
asino, théatre des jeux de hasard en tout genre, 
'est à l'année 1733 et àl'expérien
e de l'aiguille de Bu�on que l'on fait généralement remonter l'origine desméthodes dites de Monte Carlo. L'expérien
e du 
omte de Bu�on 
onsiste à lan
erun 
ertain nombre de fois une aiguille sur un parquet 
omposé de plan
hes parallèlesd'une 
ertaine largeur, la longueur de l'aiguille étant inférieure à la largeur d'uneplan
he. En 
omptant le nombre de fois où l'aiguille 
roise une rainure du parquet,on se rend 
ompte que le quotient par rapport au nombre de lan
ers totaux dépendde la valeur de π. La valeur de π peut ainsi être déduite par 
ette première méthodede Monte Carlo. De façon générale, la méthode de Monte Carlo se présente sous laforme de la résolution d'une espéran
e mathématique
E[x] =

∫

N

g(x)p(x)dx, (45)ave
 g(x) une fon
tion quel
onque et p(x) une densité de probabilité que l'on suppose
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omplexe. L'idée est de produire un é
hantillon de taille N de la loi de p(x), soit
p(x) =

1

N

N
∑

i=1

δ(x− xi), (46)puis de 
onstruire l'estimateur à partir de la moyenne empirique
E[x] =

∫

N

g(x)p(x)dx ∼=
∫

g(x)
1

N

N
∑

i=1

δ(x− xi)dx =
1

N

N
∑

i=1

g(xi). (47)Cet estimateur de Monte Carlo est un estimateur sans biais (loi des grands nombres).D'après le théorème de la limite 
entrale, il est ensuite possible de 
onstruire desintervalles de 
on�an
e qui vont en
adrer l'erreur 
ommise. Pour une telle méthodeMonte Carlo, dite parfaite, la vitesse de 
onvergen
e dépend essentiellement de N .E
hantillonnage d'importan
eDans la plupart des 
as, il est malheureusement impossible d'é
hantillonner
orre
tement à partir de la densité de probabilité p(x). Ce
i est parti
ulièrementvrai pour le problème du �ltrage bayesien où la densité de probabilité a posteriorià estimer au temps n+ 1, p(x0:n+1|y0:n+1) suit rarement une loi 
onnue et est géné-ralement 
omplexe. Pour pallier 
ette première di�
ulté, on propose généralementla méthode d'é
hantillonnage, qui introduit une fon
tion d'importan
e q(x) à partirde laquelle il est possible d'é
hantillonner. En repartant du problème initial
E[x] =

∫

N

g(x)p(x)dx, (48)on introduit
q(x) ∼= 1

N

N
∑

i=1

δ(x− xi), (49)et l'on obtient
E[x] =

∫

N

g(x)p(x)dx =

∫

N

g(x)
p(x)q(x)

q(x)
dx ∼=

∫

N

g(x)
p(x)

q(x)

1

N

N
∑

i=1

δ(x− xi)dx.(50)Puis en notant
w(xi) =

p(xi)

q(xi)
, (51)on obtient

E[x] ∼= 1

N

N
∑

i=1

w(xi)g(xi), (52)où les termes w(xi) sont les poids d'importan
e. Pour le problème de �ltrage initialet l'estimation de p(x0:n+1|y0:n+1), les poids d'importan
e {wi
n+1 , i = 1, ..., N

} sontégaux à
wi

n+1 = w(xi
0:n+1) =

p(xi
0:n+1|y0:n+1)

q(xi
0:n+1|y0:n+1)

=
p(y0:n+1|xi

0:n+1)p(x
i
0:n+1)

p(y0:n+1)q(xi
0:n+1|y0:n+1)

. (53)
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adre du �ltrage bayesien, la quantité p(y0:n+1) n'est pas expri-mable, 
'est pourquoi les poids d'importan
e sont rempla
és par une valeur propor-tionnelle
wi,∗

n+1 =
p(y0:n+1|xi

0:n+1)p(x
i
0:n+1)

q(xi
0:n+1|y0:n+1)

, (54)et les poids normalisés prennent ainsi la valeur
˜wi,∗
n+1 =

wi,∗
n+1

∑N
j=1w

j,∗
n+1

. (55)On voit don
 que les poids originaux wi
n+1 ont été rempla
és par une estimation

ˆwi
n+1 = N ˜wi,∗

n+1. (56)La méthode d'é
hantillonnage d'importan
e que nous venons de présenter représentedon
 la base de la méthode de Monte Carlo séquentielle et de ses extensions pour leproblème du �ltrage bayesien.Méthode de Monte Carlo Séquentielle ave
 é
hantillonnage d'impor-tan
e.La méthode de Monte Carlo séquentielle ave
 é
hantillonnage d'importan
e peut seformuler sous l'algorithme général suivant :L'obje
tif est d'obtenir au temps n+1 une estimation de la distribution p(xi
0:n+1|y0:n+1)puis de propager séquentiellement 
ette estimation au 
ours du temps sans modi�erde façon trop importante les pré
édentes estimations. Pour garantir de bonnespropriétés et retrouver les poids d'importan
e tels qu'exprimés pré
édemment, lafon
tion d'importan
e doit pouvoir se mettre sous la forme

q(x0:n+1|y0:n+1) = q(x0|y0)

n
∏

k=1

q(xk|x0:k−1, y0:k). (63)À la lumière de 
es derniers éléments, il est manifeste que la di�
ulté intrinsèqueà l'é
hantillonnage se reporte sur la fon
tion d'importan
e. Si 
ette dernière estmal 
hoisie, les performan
es des estimations seront mauvaises et, inversement, plusla fon
tion d'importan
e sera pro
he de la densité de probabilité a posteriori àestimer, plus les estimations seront pro
hes de la solution analytique. Le problèmedu 
hoix de la fon
tion d'importan
e est lié à la varian
e des poids d'importan
e, quiaugmente in
onditionnellement au 
ours du temps pour des fon
tions d'importan
ede la forme (63). De façon pratique, 
e
i implique un phénomène de dégénéres
en
ede l'algorithme : après un 
ertain nombre d'itérations, l'ensemble des poids se
on
entre sur un seul élément tandis que toutes les autres valeurs seront très pro
hesde zéro. Pour obvier ou tout du moins limiter 
e phénomène, la solution 
onsisteà séle
tionner la fon
tion d'importan
e minimisant la varian
e des poids, qui estnommée fon
tion d'importan
e optimale, i.e. pour un temps k
p(xk|xi

k−1, yk). (64)



5.2. FILTRAGE BAYESIEN : PRINCIPE ET MÉTHODES 135Algorithme 4 : Méthode de Monte Carlo Séquentielle ave
 é
hantillonnaged'importan
e.débutInitialisation
∀i = 1, ..., N, é
hantillonnage : xi

0 ∼ q(x0|y0). (57)Evaluation et normalisation des poids d'importan
e
∀i = 1, ..., N , : wi,∗

0 =
p(y0|xi

0)p(x
i
0)

q(xi
0|y0)

, (58)
∀i = 1, ..., N , : w̃i,∗

0 =
wi,∗

0
∑N

j=1w
j,∗
0

. (59)Pour les temps k ≥ 1

∀i = 1, ..., N, é
hantillonnage : xi
k ∼ q(xk|xi

0:k−1, y0:k) et x
i
0:k =

(

xi
0:k−1, x

i
k

)

.(60)
∀i = 1, ..., N , évaluation puis normalisation des poids d'importan
e :

∀i = 1, ..., N , : wi,∗
k = wi,∗

k−1

p(yk|xi
k)p(x

i
k|xi

k−1)

q(xk|xi
0:k−1, y0:k)

, (61)
∀i = 1, ..., N , : w̃i,∗

k =
wi,∗

k
∑N

j=1w
j,∗
k

. (62)�nPour 
ette fon
tion d'importan
e optimale, on obtient pour la mise à jour des poidsd'un temps k − 1 à un temps k
wi

k = wi
k−1

p(yk|xi
k)p(x

i
k|xi

k−1)

p(xk|xi
k−1, yk)

= wi
k−1p(yk|xi

k−1). (65)Mais une di�
ulté subsiste également pour 
ette fon
tion d'importan
e optimale
ar il s'avère di�
ile d'é
hantillonner à partir de p(xk|xi
k−1, yk), 
ette expression
ontenant une intégrale qui n'admet généralement pas d'expression analytique. Cetteévaluation est possible dans le 
as des modèles d'espa
e d'états partiellement gaus-siens, 
adre dans lequel nous travaillerons à la se
tion 5.4 et que nous présenteronsen détails. Toutefois, dans les autres 
as, il faut faire appel à des méthodes d'ap-proximation ou de réé
hantillonnage qui sont exposées i
i très brièvement.Extensions de la méthodeMCS : réé
hantillonnage, Rao-Bla
kwellisationLe 
hoix de la fon
tion d'importan
e 
ristallise ainsi les di�
ultés de la méthodeoriginale de Monte Carlo séquentielle. Certaines études proposent d'appro
her la
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tion d'importan
e optimale par des approximations ou des linéarisations lo
alesmais la grande majorité des re
her
hes, partant de la dégénéres
en
e in
onditionnelledes poids, s'est fo
alisée sur la limitation de 
e phénomène et le 
ontr�le des poids.Ces méthodes sont fondées sur des te
hniques de réé
hantillonnage qui 
onsistentbasiquement à multiplier les parti
ules ave
 des poids importants et à éliminer
elles de poids faible. La te
hnique de réé
hantillonnage d'importan
e (SequentialImportan
e Sampling/Resampling Monte Carlo) est la plus populaire. Elle adaptela méthode originale en ajoutant une étape de réé
hantillonnage fondée sur desseuils à déterminer (ex : entropie des poids). Le développement de telles méthodesa donné lieu à de nombreux travaux de par les di�
ultés que le réé
hantillonageintroduit : perte de propriétés de 
onvergen
e des résultats à 
ause de dépen-dan
es statistiques, di�
ultés de parallélisation et
. D'autres propositions 
onsistentà 
oupler des résolutions analytiques et théoriques pour réduire la varian
e. Laméthode la plus 
onnue, dite de Rao-Bla
kwellisation, 
onsiste à traiter un ve
teurd'état dé
omposé lui-même en deux sous-ve
teurs. Dans le 
as 
onditionnellementlinéairement gaussien, par exemple, 
ertains traitements peuvent ainsi être réalisésave
 le �ltre de Kalman.5.3 Estimation bayesienne et tra�
 routierL'estimation du ve
teur d'état du tra�
 est une problématique de re
her
hea
tuelle importante en vue du développement d'outils d'aide à la dé
ision pourla gestion a
tive du tra�
 et des appli
ations de 
ontr�le. Le problème se résume
lassiquement à l'estimation en ligne d'un ve
teur d'état x le long d'une se
tion deroute, toutes les an
iennes mesures du système étant par ailleurs 
onnues jusqu'àl'instant présent. Le ve
teur x 
ontient toutes les informations utiles à la des
riptiondu système, qui sont généralement les variables ma
ros
opiques globales sur lase
tion : débits, densités et/ou vitesses. Le ve
teur des observations y représente lesmesures bruitées issues généralement de 
apteurs bou
les, qui mesurent tout ou unepartie du ve
teur d'état (ex : débits, vitesses). Pour un 
ertain nombre d'appli
ationsen traitement du signal, le �ltre de Kalman est largement utilisé, fournissant uneestimation en ligne du ve
teur d'état d'un système dynamique linéaire. En revan
he,le 
as du tra�
 routier et la non linéarité du système a 
onduit les 
her
heurs àse tourner vers des alternatives et extensions du �ltre de Kalman 
omme le �ltrede Kalman étendu ou le �ltre de Kalman inodore. Wang et 
onsorts appliquentle �ltre de Kalman étendu en 
ombinaison ave
 un modèle de tra�
 sto
hastiquepour estimer le ve
teur d'état [143℄. L'appro
he est validée ave
 des données réellesqui sont des données tra�
 re
ueillies sur huit heures sur un segment autoroutierde 4.1 km. Les auteurs soulignent l'importan
e des paramètres du modèle et ainsidu 
alibrage du modèle dans leurs estimations. Plus ré
emment, leur travail a étéétendu à une estimation simultanée de 
es paramètres [144℄, 
ar le 
alibrage et mêmele 
hoix du modèle revêtent une importan
e 
ru
iale dans l'appli
ation du �ltragebayesien au tra�
 routier. Con
ernant le �ltre de Kalman éténdu, il a été montré quesi la probabilité de transition de l'état et 
elle sur les observations n'étaient pas parhypothèse linéaires, la méthode requérait tout de même des linéarisations lo
ales,
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ourante, que tous les modèles ne permettent pas. C'est pourquoi destravaux ré
ents se sont tournés vers le �ltre de Kalman inodore de Julier et al. [76℄pour estimer pré
isément le système sans avoir re
ours aux étapes de linéarisationdu �ltre de Kalman étendu. Dans [62℄, Hegyi et al. 
omparent le �ltre de Kalmaninodore et étendu pour le tra�
 routier. Les auteurs n'arrivent pas à départagerles deux méthodes sur la base des performan
es en estimation mais le �ltre deKalman inodore est préféré de par sa simpli
ité d'implémentation (pas de 
al
uls deja
obien). Les méthodes de �ltrage parti
ulaire ont également fait leur apparitiondans la littérature relative au tra�
 routier [23,102,103,128℄. Dans [103℄, les auteursproposent de 
omparer le �ltre de Kalman inodore ave
 le �ltrage parti
ulaire.Une méthode de Monte Carlo séquentielle ave
 réé
hantillonnage est proposée etappliquée à un large réseau. Un modèle sto
hastique dérivé du modèle o�re/demande
ellulaire de Daganzo [33℄ est utilisé. À partir de données synthétiques et réellesdu réseau de tra�
 routier belge, les auteurs notent tout d'abord de très bonsrésultats pour les deux méthodes. Néanmoins, pour les deux types de données,les performan
es du �ltrage parti
ulaire surpassent 
elles du �ltrage de Kalmaninodore. Le �ltrage parti
ulaire est 
apable de prédire e�
a
ement le ve
teur d'étaten tout point du segment ave
 essentiellement le débit en amont et en aval de lase
tion. Les auteurs 
on
luent sur les appli
ations prometteuses de 
ette méthodeà de larges réseaux et un ensemble de mesures restreint. Cette idée est poursuiviedans un arti
le ultérieur ou les auteurs proposent des méthodes de parallélisation du�ltrage parti
ulaire pour des appli
ations à de larges réseaux [63℄. Le réseau routierest partitionné en sous-réseaux pour 
ha
un desquels sont alloués des pro
esseurs.Les ve
teurs d'états et d'observations sont eux-mêmes partitionnés en sous-ve
teurs,les variables de voisinage entre les sous-réseaux agissant en entrée du système pour
haque sous ve
teur. Ce genre d'appli
ations ouvre la voie à des problématiquesnouvelles 
omme le pla
ement optimal des 
apteurs sur un réseau ou la fusion dedonnées.5.4 Méthode de Monte Carlo Séquentielle pour letra�
 routier ave
 intégration de la météorologieDans 
ette se
tion, nous nous proposons de développer une méthode de �ltrageparti
ulaire pour l'estimation de l'état du tra�
 routier. Comme toute appli
ationdu �ltrage bayesien, la méthode né
essite tout d'abord un modèle qui dé
rit la dyna-mique du tra�
. I
i, 
'est le modèle LWR dans une version dis
rétisée o�re/demandequi est utilisé [33℄. Nous dé
rirons ensuite plus pré
isément le 
adre d'appli
ation du�ltrage parti
ulaire, estimant à 
e sujet que, selon des hypothèses raisonnables, il estpossible de se pla
er dans un 
as parti
ulier permettant de trouver la fon
tion d'im-portan
e optimale. La méthode sera alors appliquée sur des données opérationnellesdu périphérique lyonnais. Ces données agrégées, préalablement analysées à travers leprisme de l'impa
t météorologique sur le tra�
, génèrent des résultats 
on�rmant unimpa
t 
ertain de la pluie sur le diagramme fondamental. C'est ensuite l'intégrationdes e�ets météorologiques dans la méthode d'estimation qui sera illustrée. Un a

entparti
ulier sera mis sur la réper
ussion des e�ets météorologiques sur les erreurs
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e qui doit justi�er l'importan
e de leur prise en 
ompte dans ledéveloppement de futurs outils d'aide à la dé
ision.5.4.1 Modèle ma
ros
opique du 1er ordreLe modèle LWR peut être adapté très simplement dans une version dis
rétiséeau niveau d'une se
tion [31℄. En 
e qui 
on
erne la dis
rétisation, la se
tion peut sediviser en n 
ellules de longueur ∆xi. Il s'agit ensuite d'un point de vue numérique,de mettre à jour le 
ontenu de 
haque 
ellule à 
haque pas de temps numérique ∆tN .Pour 
haque 
ellule i, les variables sont la 
on
entration ki à l'intérieur de la 
ellule etle débit qi, débit sortant de la 
ellule (�gure 5.1). Les mouvements d'entrées/sortiespour une 
ellule i peuvent être pris en 
ompte à travers une variable qsi.

Figure 5.1 � Dis
rétisation de la se
tionÀ partir de 
ette dis
rétisation spatiale, nous appliquons un s
héma numériquede Godunov, pour lequel on sait que la solution s'appro
he le plus de la solutionentropique [93℄. Le fon
tionnement du s
héma se fonde sur une version dis
rétiséede l'équation de 
onservation et une équation de bilan sur les débits, 
omme suit :Equation de 
onservation : ki(t+ ∆tN ) = ki(t) +
∆tN
∆xi

(qi−1(t)− qi(t)) . (66)Bilan : qi(t) = min (∆i(t),Ωi+1(t)) . (67)La première équation est ainsi une tradu
tion dire
te de l'équation de 
onservation
∂tk + ∂xq = 0. Le s
héma numérique est bien 
onsistant 
ar on retrouvera 
etteéquation de 
onservation en faisant tendre ∆tN et ∆xi vers 0. La 
ondition destabilité CFL (Courant-Friedri
hs-Lewy) doit également être véri�ée ; elle peut setraduire i
i par le fait que l'information ne doit pas atteindre la 
ellule suivante au
ours d'un pas de temps. I
i, la 
ondition CFL fait intervenir la vitesse maximum
uf telle que

uf ≤
∆x

∆tN
. (68)La se
onde partie du s
héma est une équation de bilan pour le débit d'une 
ellule iau temps t : le débit sortant sera simplement le minimum entre l'o�re de la 
ellule
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i+1 Ωi+1(t) et la demande émanant de la 
ellule i ∆i(t), 
'est-à-dire un minimum entermes de débit entre le nombre de véhi
ules qui 
her
hent à s'é
ouler de la 
ellule
i et le nombre de véhi
ules que peut a

ueillir la 
ellule suivante par rapport à sa
apa
ité. Les fon
tions d'o�re et de demande vont dépendre des 
ara
téristiquesphysiques propres aux 
ellules et vont prendre la forme suivante :

∆(k) =

{

qeq(k) si k ≤ kc,

qmax si k > kc.
et Ω(k) =

{

qmax si k ≤ kc,

qeq(k) si k > kc.
(69)où Kc représente la densité 
ritique séparant les régimes �uide et 
ongestionné,

Qeq(K) représente la relation fondamentale entre le débit q et la densité k et qmaxdé�nit la 
apa
ité ou débit maximum d'une 
ellule. La forme générale des deuxfon
tions est rappelée par la �gure 5.2.
 

Concentration K KmaxKc

Qmax Qmax

Kc KmaxConcentration K

Demande Offre 

Figure 5.2 � Fon
tions de demande et d'o�reChaque 
ellule de la �gure 5.1 donne d'ailleurs son propre diagramme fonda-mental, qui pourrait tout à fait varier dans le temps ou en fon
tions d'évènementsextérieurs (travaux, 
onditions météorologiques).5.4.2 Méthode de Monte Carlo Séquentielle (MCS)Le ve
teur d'état du problème ainsi posé se 
ompose pour un temps t quel
onquede l'ensemble des débits et densités des n 
ellules de la se
tion. En 
omptant le débiten amont q0, 
e ve
teur de taille 2n+ 1 s'é
rit :
xt = (k1(t), ..., kn(t), q0(t), ..., qn(t))T . (70)Les entrées du système sont notées ut et représentent la demande en amont etl'o�re en aval de la se
tion dis
rétisée. D'autres perturbations peuvent bien sûr êtrein
orporées dans 
e ve
teur (in
idents, zones de travaux, et
.). L'équation d'état
onsiste ainsi à estimer au temps t+ 1 le ve
teur d'état, soit

xt+1 = f(xt, ut). (71)



140 METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLEEn ajoutant des observations disponibles jusqu'au temps t = t+ 1, 
'est-à-dire desdonnées issues de 
apteurs bou
les, le problème peut s'ins
rire dans un 
adre de�ltrage bayesien où l'estimation dynamique du ve
teur d'état s'e�e
tue à travers la
onstru
tion d'une densité de probabilité a posteriori, qui représente la probabilitéd'obtenir un 
ertain ve
teur d'état au temps t+ 1 
onnaissant les observations y etles entrées u du système, soit p(x0:t+1|y0:t+1, u0:t). Cette probabilité s'exprime sousla formulation ré
ursive bayesienne suivante
p(x0:t+1|y0:t+1, u0:t) = p(x0:t|y0:t, u0:t−1)×

p(yt+1|xt+1)p(xt+1|xt, u0:t)

p(y0:t+1|y0:t, u0:t−1)
. (72)Le modèle de tra�
 exposé pré
édemment se traduit don
 
omme un pro
essusmarkovien de distribution initiale p(x0) et de probabilité de transition p(xt+1|xt, u0:t).Dans la se
tion 5.2, nous avons montré que la méthode de �ltrage parti
ulaire
onsistait à appliquer de façon séquentielle un é
hantillonnage d'importan
e pourestimer numériquement p(x0:t+1|y0:t+1, u0:t). La di�
ulté majeure réside dans le 
hoixde la fon
tion d'importan
e, qui peut, s'il n'est pas adéquat, mener à des estimationsde piètre qualité. La fon
tion d'importan
e optimale est 
elle qui minimise la varian
edes poids et limite ainsi les phénonèmes de dégénéres
en
e inhérents à la méthode.Dans le 
as du tra�
 routier, il apparaît raisonnable, sous 
ertaines hypothèses, dese pla
er dans un 
as où 
ette fon
tion d'importan
e est 
onnue. L'approximationen question est 
elle d'un espa
e d'état partiellement gaussien où le système est é
ritsous la forme

{

xt = f(xt−1, ut−1) + vt , vt ∼ N(0, Qt),

yt = Cxt + wt , wt ∼ N(0, Rt).
(73)où f : ℜn∗ → ℜn∗ , C est une matri
e de réels. Qt et Rt dénotent respe
tivement lesé
arts types des bruits gaussiens vt et wt du ve
teur d'état et du ve
teur des observa-tions. Les hypothèses, dans 
e 
as, sont don
 des bruits gaussiens mais surtout unelinéarité entre les observations et le ve
teur d'état. Dans le 
as d'une appli
ationau tra�
 routier, les quantités e�e
tivement mesurées représentent la plupart dutemps une partie du ve
teur d'état (i
i des débits) : il semble don
 raisonnable desoutenir 
ette hypothèse, permettant l'obtention, après quelques développements, deformulations analytiques pour la fon
tion d'importan
e optimale. En e�et, 
ommeintroduit dans [40℄, en notant

B−1 = Q−1
t + CTR−1

t C, (74)
mt = B

(

Q−1
t f(xt−1) + CTR−1

t yt

)

, (75)il est possible d'obtenir pour la fon
tion d'importan
e optimale
xt|xt−1, yt ∼ N(mt, B) (76)et ainsi de mettre les poids à jour à un temps t grâ
e à la formule
wi

t = wi
t−1 × p(yt|xi

t−1) (77)où
p(yt|xt−1) ∝ exp

(

−1

2
(yt − Cf(xt−1))

T (Qt + CRtC
T
)−1

(yt − Cf(xt−1))

)

. (78)



METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLE 1415.4.3 Présentation des données du périphérique lyonnaisNous avons appliqué la méthode MCS à partir de données opérationnelles dela partie Est du périphérique lyonnais. Le gestionnaire de tra�
 CORALY a fournides données tra�
 agrégées par pas de temps de six minutes. Plus pré
isément, lesdonnées proviennent de huit 
apteurs situés entre les points kilométriques 4.5 et 10.1de la RD383 dans la dire
tion Nord-Sud (�gure 5.3).

Figure 5.3 � Dis
rétisation de la se
tionPour mettre en pla
e les s
énarios, une demande typique en amont ainsi qu'uneo�re type en aval ont été générées, de même que les mouvements moyens d'en-trées/sorties sur la se
tion. Les données ont été préparées à partir de moyenneslissées des débits sur la se
tion, pour les mardi et jeudi de mars 2007. Ces deuxjours ouvrés de la semaine présentent des pro�ls similaires en termes de volume etse prêtent bien à une fusion, 
omme le 
on�rme la �gure 5.4.La se
tion du périphérique 
onsidérée est fréquemment 
ongestionnée : le �oten amont vient à la fois du Nord-Ouest de la ville et de l'autoroute en provenan
ede Genève (mouvements pendulaires). Ainsi, l'on retrouve 
lassiquement de fortesvaleurs du débit aux heures de pointes du matin et de la �n d'après-midi. À partirde la 
on�guration des 
apteurs sur la se
tion, la dis
rétisation du modèle a étée�e
tuée de telle sorte que les di�érentes 
ellules soient séparées par les di�érents
apteurs réellement situés sur le tronçon. La se
tion se 
ompose don
 de sept 
elluleset huit 
apteurs. De plus, trois voies d'entrée ou de sortie sont lo
alisées au niveaudes 
ellules 3, 4 et 6. Des termes sour
es ont par 
onséquent été 
onsidérés pour 
estrois 
ellules (termes qsi de la �gure 5.1).
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Figure 5.4 � Pro�ls de débits quotidiens moyens pour les mardi et jeudi de mars 20075.4.4 Paramètres du modèle et pro
édure de déte
tion deserreurs d'estimationChoix des paramètresUne première hypothèse pour les s
énarios à venir tient au fait que les 
apteurssont 
onsidérés �ables pour l'ensemble des 
as-tests. Même si l'on peut appliquerle �ltrage parti
ulaire dans une optique de déte
tion de dysfon
tionnements de
apteurs (voir [128℄ par exemple), 
e 
as ne sera pas pris en 
ompte i
i et les 
apteurssont 
onsidérés non défaillants. La forme du diagramme fondamental utilisée au seindu modèle LWR est triangulaire ave
 les paramètres suivants :� Densité 
ritique kc = 0.1 veh/m,� Densité maximale kmax = 0.35 veh/m,� Débit maximum qmax = 167 veh/min.À l'intérieur de la méthode de �ltrage parti
ulaire, les matri
es de 
ovarian
es Q et
R de l'état et des observations traduisent l'in
ertitude sur le modèle et les mesures.Pour les observations, l'in
ertitude sur les débits mesurés a été �xée à partir del'é
art-type

σR = 4.2 veh/min, (79)où 
ette valeur est déduite d'une analyse des données réelles. La matri
e de 
ova-rian
e des observations se dé�nit ainsi 
omme
Rt = diag(σ2

R). (80)Au regard du modèle, une 
on�an
e plus grande sera a

ordée par rapport auxdonnées fournies par les 
apteurs bou
les. Ainsi, pour la partie du ve
teur d'état
orrespondant aux débits, on dé�nit
σQ =

1

10
σR = 0.42 veh/min. (81)



METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLE 143Par hypothèse, les dispersions sur les mesures de densité sont plus petites que 
ellessur des débits. ainsi les n premiers éléments de la diagonale de la matri
e Qt sont
hoisis à partir de
σk = σq ×

kc

qmax
= 0.25× 10−3veh/m (82)Pour 
on
lure, la diagonale de la matri
e Qt est don
 
omposée de 2n + 1 termes.Les n premiers sont égaux à σ2

k et représentent les varian
es sur les 
on
entrationstandis que les n + 1 derniers termes de la diagonale sont égaux à σ2
q .Tests de Wald séquentiels pour la déte
tion des erreurs d'estimationA�n de déte
ter e�
a
ement les erreurs d'estimation, on peut s'aider d'unepro
édure d'alarme fondée sur des tests séquentiels de Wald [141℄. Un test deWald est une pro
édure statistique généralement employée pour déte
ter si un e�etsigni�
atif quel
onque existe. I
i, l'obje
tif est d'évaluer le degré de signi�
ativitéentre les estimations et les mesures réelles et de donner l'alarme en 
as de dérivesu�samment importante. Contrairement à des tests statistiques 
lassiques, l'aspe
tséquentiel du test de Wald permet un 
ouplage pertinent ave
 le �ltrage parti
ulaire :la taille de l'é
hantillon n'est pas déterminée a priori mais évaluée au fur et à mesureque les données sont 
olle
tées. La dé
ision du test se 
ara
térise par une régiond'indi�éren
e qui peut être ajustée selon le niveau de pruden
e souhaité. Commedans une pro
édure de test statistique 
lassique, un test séquentiel de Wald partd'une paire d'hypothèses H0 et H1, représentant respe
tivement l'hypothèse nulle etl'hypothèse alternative. Le but 
onsiste à déte
ter une dérive ±D qui symboliserai
i l'erreur entre les estimations et les mesures. Pour l'appli
ation aux données dupériphérique lyonnais, 
ette dérive a été �xée à 2 veh/min. Le paramètre de dérive,noté p, 
onstitue la variable à estimer pour 
ha
un des deux tests T1 et T2, appliquésà 
haque 
apteur :

Test T1 :

{

H0 : p = 0

H1 : p ≥ D
et Test T2 :

{

H0 : p = 0

H1 : p ≤ −D
(83)Un test de Wald repose ensuite sur le prin
ipe du 
al
ul de la somme du ratio de lavraisemblan
e Λt au fur et à mesure de l'obtention de nouvelles données :

Zt = Zt−1 + log(Λt). (84)La règle de dé
ision se fonde ensuite sur deux seuils a et b tels que a < b, qui sedé�nissent par rapport à l'erreur α de type 1 (faux positifs) et à l'erreur β de type2 (faux négatifs) :
a = log

β

1− α et b = log
1− β
α

. (85)Dans notre appli
ation, les fausses alarmes sont minimisées en �xant α à 0.01 et βà 0.05.
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es seuils, une règle d'alarme est �xée de la façon suivante :










Rejet de H1 si Zt ≤ a

Acceptation de H1 si Zt ≥ b

Indifference si a < Zt < b

(86)Ces tests de Wald séquentiels ont été appliqués pour 
haque 
apteur. Leur robustesseet leur sensibilité permettent de prédire e�
a
ement des erreurs d'estimation signi-�
atives, qui sont dues pour notre appli
ation pré
ise à l'o

uren
e d'un événementmétéorologique sur le réseau. Dans une perspe
tive d'appli
ation temps-réel, le testde Wald apporterait ainsi une aide à la dé
ision pour la déte
tion d'anomalies oud'évènements extérieurs, permettant au gestionnaire d'agir en fon
tion des moyensà sa disposition.5.4.5 Résultats ave
 intégration des e�ets de la pluieLes résultats présentés dans 
ette �n de 
hapitre visent à justi�er l'intégration dese�ets météorologiques dans les outils d'aide à la dé
ision pour la gestion du tra�
.L'impa
t de la pluie sur la se
tion sera brièvement évoqué, à partir d'une étudeempirique e�e
tuée dans le 
adre méthodologique déployé au 
hapitre 2. Ensuite,l'in�uen
e de la pluie sur les résultats des estimations du ve
teur d'état par laméthode Monte Carlo séquentielle sera mise en éviden
e à travers deux s
énarios desimulation d'évènements pluvieux sur la se
tion.Mise en éviden
e de l'impa
t de la pluie sur la se
tionEn respe
tant la méthodologie exposée au 
hapitre 2, nous examinerons toutd'abord quelques résultats empiriques, de sorte à mieux 
ara
tériser l'impa
t dela pluie sur la se
tion. Les données météorologiques proviennent de la station mé-téorologique de l'aéroport de Lyon-Bron, située à moins de trois kilomètres de lase
tion étudiée, et rendent prin
ipalement 
ompte des taux horaires de pré
ipita-tion (mm/h). Ces données, tra�
 et météorologiques, ont été 
olle
tées sur deuxsemaines 
onsé
utives et deux é
hantillons de données ont ainsi pu être 
omparés.Le premier 
ontient 1547 observations (données agrégées sur 6min) enregistrées lorsde 
onditions pluvieuses (pluie �ne-moyenne <3mm/h). Ces observations ont étéséle
tionnées aux heures de pointe, entre 6 et 9h pour le premier jour et 17 et 21hpour le deuxième. Ces heures de la journée 
orrespondent aux pi
s de débits sur 24heures. Il est pré
isé qu'il a plu au moins 0.1 
m/h pendant les périodes 
onsidérées.Pour 
ette étude, un manque de données en 
onditions pluvieuses a empê
hé de
onsidérer plusieurs 
lasses de pré
ipitation et les résultats se limiteront ainsi à uneséparation binaire temps se
/pluie. A�n de garantir la rigueur de la 
omparaison, ledeuxième jeu de données, 
orrespondant à la modalité "temps se
", a été 
onstruità partir d'observations des mêmes périodes aux mêmes jours, mais une semaineplus t�t : il s'agit ainsi d'un jeu de données de 1583 observations (volume quasisimilaire) sans au
une o

uren
e de pré
ipitation 
onstatée pendant les périodes dere
ueil. De par l'hétérogénéité (inévitable) de la se
tion (entrées/sorties, virages,
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apteurs sur les sept ont été séle
tionnés ave
 les mêmes
ara
téristiques : vitesse limitée à 90 km/h, 3 voies de 
ir
ulation, lignes droites.Les résultats montrent un e�et manifeste de la pluie sur le diagramme fonda-mental, 
omme le montre la �gure 5.5.
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Figure 5.5 � Diagramme vitesse/débit de quatre 
apteurs dans le sens Nord-Sud. DonnéesCORALYLa pluie a�e
te de façon signi�
ative les deux grands paramètres du �ot devéhi
ules que sont la vitesse libre et la 
apa
ité. Pour la 
apa
ité, une 
hute de15-16 % est observée tandis que la vitesse libre baisse de 9-10 % lors de 
onditionspluvieuses. Ainsi, 
es deux variables, qui sont partie prenante du 
alibrage d'unmodèle de tra�
 de type LWR, peuvent avoir leur importan
e lors de la produ
tionen ligne de résultats d'outils d'estimation du ve
teur d'état. C'est 
e que les deuxpro
hains s
énarios tentent d'illustrer.S
enario 1 : événement pluvieux sur l'ensemble de la se
tion entre 6et 10hPour le premier s
énario, les 
onditions de pluie �ne observées pré
édemment ontété simulées sur toute la se
tion entre 6h et 10h du matin. En d'autre termes, toutesles 
ellules de la se
tion dis
rétisée ont été 
on
ernées par un évènement pluvieuxentre 6h et 10h (�gure 5.6).Le but de 
e premier s
énario est de montrer la réper
ussion de 
es mauvaises
onditions météorologiques sur les erreurs d'estimation, si la méthode de MonteCarlo séquentielle est appliquée ave
 un diagramme fondamental nominal, 
'est-à-dire utilisant les paramètres standards exposés pré
édemment. Sur la �gure 5.7, lesrésultats des estimations de débit pour la journée entière de test sont reportés. La�gure superpose les estimations des débits et les mesures réelles pour l'ensemble dela journée. Si un diagramme fondamental nominal (temps se
) est 
onservé pendant
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Figure 5.6 � S
énario 1 : 
onditions pluvieuses sur toute la se
tion entre 6 et 10h
es 24 heures 
onsé
utives, des erreurs d'estimation apparaîssent 
lairement pendantla période pluvieuse.
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Figure 5.7 � S
énario 1 : erreurs d'estimation sur le 
apteur 4 entre 6 et 10h. (a)
omparaison estimations/mesures et (b) test de Wald asso
iésLa �gure 5.7 montre également les résultats des tests de Wald, qui 
on�rmentles observations graphiques. Avant le pas de temps 60, 
'est-à-dire avant 6h dumatin, quand les 
onditions météorologiques sont normales, on peut observer quel'hypothèse H0 est toujours a

eptée pour le test T1, idem pour le test T2. Enregardant le test T2, il apparait qu'entre le pas de temps 60 et le pas de temps 100,
'est-à-dire pendant l'o

uren
e de l'évènement pluvieux, les 
onditions dégradéesmènent à un fran
hissement de la frontière supérieure, indiquant que l'hypothèsealternative H1 devrait être a

eptée et les tests arrêtés. La dérive est don
 estimée à
d ≤ −2veh/min. Ces résultats montrent que les tests de Wald peuvent représenterun bon 
omplément pour la déte
tion de dérives dans les estimations. Dans 
e
as, ils permettraient de déte
ter en temps réel des 
onditions météorologiquesparti
ulières. En imaginant que l'utilisateur de l'outil, le gestionnaire, ait un a

èsen parallèle à une sour
e d'information météorologique en temps réel, il seraitpossible de bas
uler sur un diagramme fondamental approprié, adapté à l'intensitédes pré
ipitations observée. En relan
ant la même expérien
e mais en 
hangeantde diagramme fondamental entre 6 et 10h du matin (diagramme fondamental pluie�ne), on observe que les estimations redeviennent 
orre
tes pour l'ensemble de lajournée (�gure 5.8).Ce premier s
énario montre de façon générale les bonnes performan
es de laméthode de �ltrage parti
ulaire lorsque le modèle est bien 
alibré. Sur la �gure 5.8,les estimations sont �dèles aux mesures et la méthode permet une re
onstru
tion de
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Figure 5.8 � S
énario 1 : Estimations après adaptation à la pluie (a) 
omparaisonestimations/mesures, (b) test de wald asso
iés, (
) QQ-plots avant 
orre
tion (d)QQ-plots après 
orre
tionl'état au fur et à mesure de l'arrivée de nouvelles observations. Toutefois, 
e premiers
énario a bien 
on�rmé qu'en ne tenant pas 
ompte des e�ets météorologiques sur letra�
, il peut arriver que le 
alibrage d'un modèle unique mène à des résultats erronésdans un 
ontexte météorologique perturbé. Les premiers résultats ont montré alorsqu'il était possible de pallier 
ette di�
ulté en bas
ulant sur un autre diagrammefondamental lorsque 
ela est possible. Mais des 
as plus 
omplexes peuvent seprésenter. En parti
ulier, le pro
hain s
énario va 
onsister en la simulation d'unévènement pluvieux non seulement lo
alisé dans le temps mais aussi dans l'espa
e,
e qui pose des di�
ultés supplémentaires.S
énario 2 : évènement pluvieux spatialement réduit entre 16 et 20hMême si la pré
ision spatiale est i
i portée à son paroxysme pour les besoinsd'une simulation, il est très 
ourant en Fran
e, notamment pendant l'été, d'observerdes averses orageuses très lo
alisées, intermittentes, qui présentent de plus la parti-
ularité d'être très intenses, pouvant propager très vite une perturbation du niveaude servi
e sur une partie du réseau. Dans le se
ond s
énario, un tel 
as a été simuléà travers l'introdu
tion des e�ets de la pluie sur les mesures fournies par le 
apteur6 essentiellement (�gure 5.9).Considérant un type d'évènement orageux lo
al, don
 à plus forte intensité, les
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Figure 5.9 � S
énario 2 : 
onditions pluvieuses pour le 
apteur 6 seulement entre 16 et 20hrédu
tions de paramètres simulées ont été dans notre 
as un peu plus élevées (baissede la 
apa
ité de 20% par exemple). La perturbation a été pla
ée entre 16 et 20h, et
omme pour le premier s
énario, les résultats des estimations montrent une dérivependant la période pluvieuse. Cependant, même si l'évènement n'est 
ensé 
on
ernerqu'une seule 
ellule, tous les 
apteurs a�
hent des erreurs d'estimation pendant lapériode pluvieuse : l'erreur se propage sur la se
tion entière et il est impossible dedeterminer l'endroit pré
is de l'événement. La �gure 5.10 fait ainsi apparaître deserreurs d'estimation aussi bien pour le 
apteur 6 que pour le 
apteur 2.
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Figure 5.10 � S
énario 2 : Erreurs d'estimation pour un évènement lo
al. (a) pour le
apteur 2, (b) pour le 
apteur 6, (
) et (d) Tests de Wald asso
iés aux 
apteurs 2 (
) et 6(d)Les tests séquentiels de Wald ne permettent pas non plus de déte
ter pré
isé-ment le 
ara
tère lo
al de l'évènement pluvieux. Devant 
ette di�
ulté, il semblené
éssaire de mettre en pla
e une pro
édure de déte
tion en espa
e de l'évènement
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édure est proposée i
i, dont le prin
ipe est de testeritérativement 
haque 
ellule en la 
orrigeant par un diagramme fondamental ap-proprié. À la �n de 
haque itération, une pro
édure de test statistique est mise enpla
e a�n de 
omparer a posteriori les distributions �nales des mesures et des ré-estimations pour tous les 
apteurs. À la �n de la pro
édure, les p-values globales et lesvaleurs des statistiques de test sont 
omparées pour déterminer pour quel 
apteurla 
orre
tion des paramètres a mené aux meilleurs résultats. Avant de dé
rire lapro
édure plus en avant, il faut justi�er le 
hoix du test statistique. Dans la familledes tests paramétriques, le test de Kolmogorov Smirnov est généralement utilisépour véri�er si deux é
hantillons viennent de la même distribution. Une faiblessede 
e test réside toutefois dans le fait que 
'est la di�éren
e maximum entre lesfon
tions de répartition empiriques qui est prise en 
ompte. Ce défaut est 
orrigépar le test de Cramer Von Mises [4℄, qui s'appuie sur une norme L2 des di�éren
es quiprend mieux en 
ompte l'ensemble des distributions. Un test de Cramer Von Misesa exa
tement la même appli
ation qu'un test de Kolmogorov. Dans le 
as d'un testentre deux é
hantillons, il est toutefois plus puissant que le test de Kolmogorov [4℄.La statistique du test pour deux distributions F1 et F2 est
T =

∫

[F1(x)− F2(x)]
2 dx, (87)le test se fondant ensuite 
lassiquement sur deux hypothèses H0 et H1 telles que

{hypothèse nulle H0 : F1(x) = F2(x) ∀x,hypothese alternative H1 : F1(x) 6= F2(x).
(88)Les tests de Cramer Von Mises ont été e�e
tués à un niveau de signi�
ativité de

α = 0.05 ave
 le 
al
ul des p-values asso
iées et des statistiques du test. A partir de
es tests, le pseudo-
ode de la pro
édure de déte
tion en espa
e peut être résumé(algorithme 5).Nous avons intégré 
ette pro
édure au s
enario 2 et en présentons les résultatsà l'aide de la �gure 5.11. On remarque que la 
orre
tion du 
apteur 6, 
apteur
on
erné par l'évènement pluvieux, maximise la probabilité que les estimations etles mesures produites viennent de la même distribution. Cette pro
édure permet dedéte
ter le phénomène météorologique en espa
e et de 
orriger au bon endroit lesparamètres de 
alibrage du modèle LWR utilisé. Si les estimations sont relan
éesave
 une 
orre
tion pour la 
ellule 6, elles redeviennent 
orre
tes pour l'ensembledes 
apteurs (partie basse de la �gure 5.11).



150 METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLEAlgorithme 5 : Pro
édure de déte
tion en espa
e de la zone pluvieuse.débutEtape 1 : test itératifpour i allant de 1 au nombre de 
ellules faire1. Corre
tion : bas
uler vers un diagramme fondamental "pluie" pourla 
ellule i,2. Estimation : lan
er la pro
édure 
omplète d'estimation ave
les paramètres ainsi ajustés,3. Evaluation : Comparaison des distributions des estimationset des mesures à l'aide de tests de Cramer Von Mises.�nEtape 2 : déte
tionComparer les statistiques du test et les p-values. La bonne 
ellule est 
ellequi maximise la p-value moyenne et minimise la statistique du test.�n
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Figure 5.11 � S
énario 2 : 
orre
tion des paramètres du diagramme fondamental au bonendroit grâ
e à la pro
édure de déte
tion. (a) P-values des tests de Cramer Von Misessu

essifs (b) Statistiques des tests su

essifs de Cramer Von Mises (
) et (d) Estimations
orrigées pour les 
apteurs 6 et 2



5.5. CONCLUSION 1515.5 Con
lusionLes résultats présentés dans 
e 
hapitre s'orientent vers de futures appli
ationset vers le développement d'outils d'aide à la dé
ision pour la gestion du tra�
 quiprennent mieux en 
ompte les e�ets météorologiques. La question de l'estimation enligne du ve
teur d'état a été traitée dans un 
adre de �ltrage bayesien. Après unerevue des prin
ipales méthodes, il semble que le �ltrage parti
ulaire, ou méthodede Monte Carlo séquentielle, se présente 
omme une alternative e�
a
e, à la miseen oeuvre fa
ile, et parti
ulièrement adaptée aux modèles non linéarisables. Unetelle méthode d'estimation repose sur un modèle de tra�
 dont les paramètres sontdire
tement a�e
tés par les 
onditions météorologiques. Les simulations 
onstruitesà partir de données opérationnelles 
onstituent une preuve de 
on
ept pour l'intégra-tion des e�ets météorologiques dans les outils d'estimation. Nous avons montré que,là où le Monte Carlo Séquentiel peut être très e�
a
e en ligne dans une optique dere
onstru
tion de l'état à partir de nouvelles observations, la présen
e de 
onditionsmétéorologiques pluvieuses pouvaient fortement dégrader les performan
es en tou-
hant les paramètres du modèle de tra�
 utilisé, 
omme la 
apa
ité ou la vitesse. Sile gestionnaire dispose d'un modèle paramétré par la pluie, il pourrait être 
apablede bas
uler en temps réel sur le bon modèle (du point de vue météorologique) et ainsi
orriger les estimations. Un s
énario plus 
omplexe a été aussi présenté, ave
 unepluie très �nement lo
alisée, qui a mené à la proposition d'une pro
édure de déte
tionen espa
e. Un tel s
énario peut avoir son intérêt dans le sens ou l'informationmétéorologique n'a pas toujours la granularité idéale. Parmi les perspe
tives de
e travail, la poursuite de la validation de la méthode doit être envisagée, ave
d'autres données re
ueillies lors de 
onditions pluvieuses. Au niveau du Monte CarloSéquentiel, la parallélisation de la méthode, introduite dans [63℄, est une piste dere
her
he séduisante, tout 
omme la 
omparaison rigoureuse ave
 d'autres extensionsdu �ltre de Kalman : �ltre de Kalman étendu, le �ltre de Kalman inodore ou lesensembles de �ltre de Kalman. Pour 
es dernières méthodes, l'utilisation d'un modèledu deuxième ordre tel que présenté au 
hapitre 3 pourrait s'avérer pertinente.





Con
lusion
Synthèse des travauxLa 
onsidération d'un événement météorologique tout au long de 
e manus
ritne doit pas pour autant amener à le 
on
lure... dans la pré
ipitation ! Aussi, lesgrandes lignes de notre travail et les perspe
tives de re
her
he qui en dé
oulentseront non seulement résumées, mais en
ore examinées dans 
e 
hapitre 
on
lusif.Nos re
her
hes se sont portées sur une sour
e d'in
ertitude bien 
ir
on
ise mais nonmoins importante de la modélisation du tra�
 : les 
onditions météorologiques. Uneprésentation 
lassique de l'état de l'art du sujet dans le 
hapitre 1 a 
on�rmé lesbesoins réels de re
her
he sur 
e thème, besoins qui peuvent se justi�er par plusieursraisons. D'un point de vue méthodologique tout d'abord, 
ar l'analyse des travauxexistants met en lumière une trop grande hétérogénéité des études empiriques, voireune dispersion, au niveau des types de données (tra�
 ou météorologiques) et desautres 
onditions. La méthodologie présentée dans le 
hapitre 2 a tenté pré
isémentde 
orriger 
es travers, en pré
onisant une phase de séle
tion des données systémati-sée. Cette méthodologie passe ainsi par la neutralisation d'un ensemble de fa
teursexogènes pouvant biaiser les résultats, et que la synthèse des publi
ations existantesa bien mise en éviden
e : baisse de la demande lors de 
onditions météorologiquesdégradées, 
omposition du tra�
, type de se
tion, géodésie, pré
ision des donnéesmétéorologiques, et
. D'autre part, il est apparu que les travaux existants, souventlimités par la nature des données mises à disposition, n'ont jamais pris en 
ompte lespossibilités multi-niveaux o�ertes par des données bou
les individuelles. A l'inverse,la méthodologie d'analyse que nous avons proposée repose essentiellement sur 
etype de données, qui permet par agrégations et 
hangements d'é
helles su

essifs depasser du niveau du 
omportement individuel des 
ondu
teurs (mi
ros
opique), à
elui global du �ot de véhi
ules dans son ensemble (ma
ros
opique), en passant parles sous-groupes qui le 
omposent (mésos
opique).Cette appro
he a été appliquée dans le 
hapitre 2 à plusieurs é
hantillons dedonnées. Après des études préliminaires e�e
tuées sur des é
hantillons de taille limi-tée, qui ont permis aussi bien de dégager des premières tendan
es que de 
on�rmer
ertains fa
teurs à risque pointés dès l'analyse bibliographique, nos résultats se sontfondés sur l'analyse de données suisses et françaises généreusement mis à notredisposition par l'O�
e Féderal des ROUtes (OFROU, Suisse) et le LaboratoireRégional de l'Ouest Parisien (LROP, Fran
e). En raison de la disponibilité desdonnées tra�
 et météorologiques, nous avons dû revoir à la baisse nos ambitionsd'exhaustivité, sur plusieurs aspe
ts : jamais plus de quatre 
atégories de 
onditions153



154 CONCLUSIONmétéorologiques n'ont pu être prises en 
ompte et des se
tions inter-urbaines de type
2×2 voies ont été essentiellement 
onsidérées. Malgré tout, la taille des é
hantillonsanalysés a permis de présenter en toute pertinen
e un 
ertain nombre de résultatsà 
haque di�érent niveau d'analyse :� Au niveau mi
ros
opique, la pluie entraîne une baisse signi�
ative des tempset des distan
es inter-véhi
ulaires 
ourts, quelle que soit la voie de 
ir
ula-tion 
onsidérée. La distribution des temps inter-véhi
ulaires s'a

orde bienà une modélisation de type log-normale ou la fon
tion de densité peut êtreparamétrée selon l'intensité des pré
ipitations. Cette baisse des TIV 
ourts sereporte 
lairement sur les TIV plus sé
urisants pour le 
ondu
teur. Le mêmephénomène de report s'observe pour les vitesses supérieures à 110 km/h, dontla proportion diminue par temps de pluie.� Au niveau mésos
opique, si l'e�et de la pluie sur la vitesse moyenne des groupesde véhi
ules est 
ertain, 
'est la dé�nition même des pelotons qui doit êtrerevue à travers le prisme d'une intégration du phénomène météorologique. Ladé�nition habituelle fondée sur un TIV 
ritique uniforme ne prend en e�et pasen 
ompte la possible variation de 
ette valeur par temps de pluie. Une méthodesimple pour un régime dense a été proposée au 
ours de nos travaux, qui faitressortir des TIV 
ritiques di�érents selon l'intensité de la pluie. Une légèretendan
e à la formation de peloton par temps de pluie se dégage ensuite mais
es re
her
hes méritent d'être approfondies a�n d'aboutir à une 
on
lusionplus tran
hée.� Au niveau ma
ros
opique, les résultats 
on�rment un impa
t 
ertain de la pluiesur le diagramme fondamental à travers des baisses signi�
atives des valeursdes prin
ipales variables 
ara
téristiques du �ot : vitesse libre, 
apa
ité.Grâ
e à 
es études empiriques, les e�ets météorologiques sur le tra�
 sont mieux
ara
térisés, analysés et quanti�és. Ce 
hapitre d'analyse de données a été unepremière étape vers l'obje
tif suivant qui a 
onsisté à prendre en 
ompte notrephénomène dans la modélisation du tra�
. Comme les préliminaires du 
hapitre 3ont tenté de le souligner, la théorie du tra�
 représente un domaine d'une ri
hesseinsoupçonnée et la simple liste de l'ensemble des modèles de la littérature pourrait
ertainement noir
ir une 
entaine de pages. La modélisation du tra�
 
onvoquedes dis
iplines variées qui vont de l'automatique (automates 
ellulaires, réseaux dePétri) à la mé
anique des �uides en passant par la 
himie ou la physique statis-tique. Les modèles de tra�
 ont été présentés en trois grandes familles que sontles modèles mi
ros
opiques, les modèles 
inétiques ou mésos
opiques et les modèlesma
ros
opiques. Evidemment, des 
hoix ont du s'opérer de par la grande variétéde 
es di�érents domaines. Notre appro
he s'est ainsi fo
alisée sur une formulation
inétique qui présente l'intérêt de servir de passerelle entre les di�érents niveaux demodélisation. En e�et, à partir d'une équation générale 
inétique de type Vlasov,il est possible de dériver aussi bien des modèles mi
ros
opiques que des modèlesma
ros
opiques. Les modèles mi
ros
opiques de type "lois de poursuite" n'ont pasété 
onsidérés i
i mais la dérivation d'un modèle ma
ros
opique original à deuxéquations, à partir de la formulation 
inétique Vlasov, a été dé
rite en détails. Au



Con
lusion et perspe
tives 155gré de quelques fermetures originales, le modèle ma
ros
opique résultant présentedes propriétés de stabilité linéaire intéressantes, qui dépendent de la forme du termede relaxation 
hoisie. De plus, les propriétés hyperboliques du modèle et la stru
turedu problème aux valeurs propres peuvent pallier, à l'instar des modèles ré
ents duse
ond ordre, les défauts majeurs des an
iens modèles à deux équations : solutionsnon physiques, anisotropie, et
. Mais la garantie de toutes 
es bonnes propriétés nedoit pas empê
her d'utiliser un modèle du premier ordre lorsque 
ela est pertinent,
'est-à-dire dans beau
oup d'appli
ations réelles. C'est pourquoi l'intégration de lamétéorologie dans les modèles de tra�
 a d'abord été illustrée pour le 
as du modèleLWR. D'ailleurs, le modèle à deux équations présenté se ramène à un modèle detype LWR, si on en néglige la partie non homogène de retour vers l'équilibre. Ausein du modèle LWR, le paramètre météorologique s'intègre naturellement dansle diagramme fondamental qui dépend ainsi du niveau µ des pré
ipitations. Lapertinen
e des modèles du se
ond ordre par rapport au modèle LWR peut ensuitese justi�er à partir de la ri
hesse qu'ils o�rent dans le 
as pré
is de l'intégration dese�ets météorologiques : si, 
omme pour un modèle du premier ordre, le niveau µdes pré
ipitations fait maintenant partie intégrante du diagramme fondamental, lestemps de relaxation vers l'équilibre peuvent eux aussi dépendre de la météorologieet amener une 
apa
ité de modélisation inédite des e�ets météorologiques. A�nd'intégrer au mieux l'ensemble des résultats extraits au 
hapitre 2, une équationadditionnelle de type transport-réa
tion a été ajoutée pour modéliser au 
ours dutemps l'évolution de la distribution des temps inter-véhi
ulaires, formant ainsi ave
 lemodèle ma
ros
opique original un système hybride méso-ma
ros
opique. Là en
ore,les résultats empiriques permettent d'utiliser une distribution d'équilibre météo-sensible.Dans le but d'illustrer aussi bien le 
omportement des modèles proposés quel'intégration de la météorologie en général, nous avons détaillé (
f. 
hapitre 4.2)plusieurs expérien
es numériques. Tout d'abord, un e�ort important s'est porté surla dis
rétisation du nouveau modèle ma
ros
opique à deux équations. Une méthodeà pas fra
tionnaire (splitting de Strang) nous a semblé apte à traiter de façon e�
a
ele système 
omplet. Elle se 
ompose d'une pro
édure en trois étapes permettant detraiter su

essivement la partie 
onve
tive du système et le terme sour
e tout enrestant pré
is à l'ordre 2 en temps. Pour la partie 
onve
tive, un s
héma numériquede type Lagrange-proje
tion a été envisagé. Il se fonde sur une formulation lagran-gienne intégrale du système. Dans un premier temps, l'étape Lagrange 
onve
te les
ellules sur un pas de temps ∆t. Ensuite, les solutions sont reprojetées sur le maillageeulérien initial à travers un bilan de masse et de quantité de mouvement. Ce s
hémaEulérien tire ainsi tous les avantages de la formulation naturelle Lagrangienne etde sa pré
ision tout en permettant par la proje
tion de garantir l'appro
he parobservateur requise par l'appli
ation re
her
hée. Il s'agit d'observer en un point lese�ets de la météorologie sur la dynamique du modèle et, ainsi, de rester dans un
adre eulérien au lieu de suivre des véhi
ules dans le temps. Ce s
héma se justi�eégalement par sa simpli
ité. En e�et, 
ontrairement à des appro
hes Eulériennes
lassiques qui impliquent des 
al
uls de matri
e ja
obienne aux interfa
es ou de�ux numériques 
omplexes, les solutions aux problèmes de Riemann interviennent



156 CONCLUSIONtrès peu dans l'étape Lagrange, essentiellement à travers les vitesses d'interfa
e,épargnant par là-même des 
al
uls 
oûteux.La dis
rétisation du modèle a mené à la mise en pla
e d'un 
ertain nombre de
as-tests, qui ont permis d'observer d'une part, les propriétés et 
apa
ités généralesdu modèle, et d'autre part, l'in�uen
e d'évènements météorologiques simulés sur lanature des solutions. En 
e qui 
on
erne les propriétés, les expérien
es permettent demontrer la 
roissan
e des instabilités linéaires dans le temps pour une 
ertaine formedu terme sour
e. On montre ainsi que le taux d'instabilité dépend de la 
onstante
ρ0 du modèle. Pour la forme in
onditionnellement linéairement stable du terme derelaxation, le modèle exhibe un développement d'instabilités non linéaires dans larégion dense, qui traduisent un phénomène physique de type ondes stop-and-go.Cet aspe
t typiquement transitoire est don
 bien rendu par le modèle du se
ondordre et permet ainsi, par rapport à un modèle plus simple, de mieux dé
rire dessituations hors-équilibre. Le développement des instabilités dépend de la valeur dutemps de relaxation et 
ette dépendan
e prend tout son intérêt dans une expérien
eintroduisant la météorologie, où l'on voit qu'un temps de relaxation plus long lors de
onditions pluvieuses mène à un développement d'instabilités linéaires qui n'auraitpas 
ours en temps normal. Les autres 
as-tests montrent bien l'in�uen
e notableet logique des phénomènes météorologiques sur les solutions et, ainsi, l'intégrationpertinente de la pluie au modèle.Les modèles ma
ros
opiques 
onstituent la base de bon nombre d'outils d'esti-mation ou de 
ontr�le qui 
omposent les outils d'aide à la dé
ision pour la gestiondu tra�
 routier. La dernière partie des 
ontributions s'est ainsi attelée à intégrer lesnouvelles 
onnaissan
es des e�ets météorologiques sur le tra�
 dans de tels outils.Dans une perspe
tive de gestion en temps réel, de 
ontr�le des �ux, ou en
ore deprévision de temps de par
ours, il est souvent né
essaire d'estimer en ligne le ve
teurd'état du tra�
 qui 
ontient les variables ma
ros
opiques dé
rivant l'é
oulement(débits, densités et
.). L'appro
he par observateur, qui 
onsiste à mettre à jour leve
teur d'état en ligne au fur et à mesure de l'arrivée de nouvelles observations,
orrespond à un problème typique de �ltrage bayesien. Après un passage en revuedes di�érentes méthodes, une méthode de �ltre parti
ulaire, dite en
ore méthodede Monte Carlo séquentielle, a été appliquée, 
ouplée à un modèle LWR, sur unese
tion du périphérique lyonnais. L'intégration d'évènements météorologiques dansles simulations a montré les erreurs potentiellement 
ommises en omettant 
ette
omposante. A l'inverse, à travers plusieurs s
enarios, il est apparu que la prise en
ompte de modèles météo-sensibles pouvaient sensiblement améliorer 
es outils enadaptant les estimations en temps réel aux 
hangements météorologiques.Limites et perspe
tives de re
her
heLe 
heminement proposé, partant de l'analyse de données vers la modélisation,puis de la modélisation vers les appli
ations, n'est pas exempt de 
ritiques dedi�érents ordres, dont la plupart pourraient, il faut l'espérer, se transformer enpistes de re
her
hes stimulantes pour le futur. La limitation du volume de don-



Con
lusion et perspe
tives 157nées est un problème inhérent à toute étude sur le tra�
 routier mais devientparfois un dé� quant il s'agit d'évaluer de sur
roît les e�ets météorologiques surle tra�
 routier. Nos études se sont d'ailleurs limitées à un seul phénomène (lapluie), representé au mieux par trois modalités d'intensité. D'autres phénomènes
omme le brouillard ou la neige devront être analysés dans le futur. Si la plupartdes quanti�
ations sont 
on
ordantes ave
 les quelques études existantes, il faut
ontinuer les e�orts de re
ueil de données pour arriver à une généralisation desrésultats et une analyse parallèle des di�éren
es régionales. Dans 
ette optique,l'arrivée des nouvelles sour
es de données (données GPS, véhi
ules tra
eurs, donnéesissues des téléphones portables, ou données Lagrangiennes de traje
toire), 
onstitueune potentialité importante qui fera appel à des problématiques de fusion et dequali�
ation de données. Dans le 
hapitre 2, le �ou subsistant sur la dé�nition despelotons devrait mener à de nouvelles 
ontributions, voire de nouveaux paradigmespour la dé�nition même d'un peloton. Il sera seulement alors possible d'évaluerpertinemment l'impa
t de mauvaises 
onditions météorologiques sur la formationde peloton.Au niveau de la modélisation, le travail e�e
tué dans le 
hapitre 3 peut êtrefa
ilement enri
hi de plusieurs manières. Les possibilités entr'ouvertes par la formu-lation Vlasov pourraient ainsi mener au développement de modèles mi
ros
opiquesqui intégreraient d'une autre façon les résultats obtenus sur la météorologie. De plus,l'aspe
t multi-
lasses, multi-voies, et l'ensemble des fa
teurs liés à l'hétérogénéité dutra�
 pourraient faire l'objet de développements ultérieurs. Mais le prin
ipal manqueréside dans la 
onfrontation du modèle à des appli
ations réelles de modélisationd'une se
tion inter-urbaine, ave
 une appli
ation à des données et des 
onditionsvariées. Seul 
e type d'appli
ation pourrait dé�nitivement valider le 
hoix d'unmodèle du deuxième ordre par rapport au modèle LWR et 
ertaines 
onsidérationssur les temps de relaxation, par exemple. La simpli
ité et l'e�
a
ité numérique del'appro
he à pas fra
tionnaire, 
ouplée à un s
héma Lagrange-proje
tion, pourraitégalement être prouvée à partir de 
as 
on
rets, en pro
édant par 
omparaison desperforman
es ave
 des s
hémas plus 
lassiques de type Godunov ou Lax-Wendro�.L'intégration des e�ets météorologiques dans les outils d'aide à la dé
ision estri
he de perspe
tives. A l'intérieur même de la problématique du �ltrage parti
ulaire,les nouvelles voies o�ertes par les di�érentes extensions du �ltre de Kalman, du�ltre de Kalman inodore aux ensembles de �ltres de Kalman, ainsi que les ré
entsdéveloppements en �ltrage parti
ulaire, pourraient trouver dans le tra�
 routier unterrain d'appli
ation idéal. Au delà du �ltrage bayesien, l'estimation et la 
alibration
onjointe des paramètres du modèle par des te
hniques d'enri
hissement du ve
teurd'état semblent également 
onstituer des suites naturelles au travail présenté dans le
hapitre 5. Au regard des résultats proposés, des problématiques nouvelles de 
ou-plage méthode/modèle semblent, en outre, se dessiner ; elles pourraient mener à des
lassi�
ations originales des modèles de tra�
. Quel modèle pour quelle méthode ?Si un modèle du deuxième ordre s'adapterait bien à un �ltre de Kalman étendu, iln'en sera pas de même pour un modèle LWR de type o�re/demande, pour lequel lalinéarisation lo
ale soulèverait des di�
ultés.



158 CONCLUSIONPour 
on
lure 
ette thèse, soulignons que les perspe
tives de re
her
hes, ainsi quel'aspe
t pluri-dis
iplinaire qu'elle revêt, s'a

ordent bien aux deux projets, régionalet européen, auxquels notre travail s'est asso
ié. Au niveau régional, les résultatspermettent d'intégrer les e�ets météorologiques dans des outils d'estimation detemps de par
ours sur les autoroutes rh�nes-alpines (projet TPTEO du 
lusterrégional Transports et So
iétés). Au niveau européen, l'e�ort des partenaires au seinde l'a
tion COST TU0702, qui se 
on
entre sur le développement d'outils d'aide à ladé
ision météo-sensibles et la proposition de stratégies de gestion de tra�
 asso
iés,est à 
e jour en
ore poursuivi.
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