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Résumé
Si la pertinene 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 déision et les stratégiesde ontr�le représente enore un enjeu réel pour les gestionnaires d'infrastrutures.En e�et, ette avanée semble légitimée par les e�ets signi�atifs d'une météorologiedégradée sur la séurité des usagers et le omportement des onduteurs. Ainsi,au niveau de la séurité, un sur-risque d'aident a été mis en évidene par denombreux travaux. Or, l'étiologie de e risque augmenté ne permet pas seulementde démontrer l'impat d'évènements météorologiques extrêmes et pontuels (ex :tempêtes de neige), mais également elui de phénomènes réurrents (ex : la pluie).La baisse de la séurité des onduteurs se traduit onrètement par un hangementde omportements des usagers (vitesses, temps inter-véhiulaires) mais aussi du�ot de véhiules en général (vitesse, débit, onentration), ei in�uant de manièreonséquente sur la mobilité. De fait, la pluie représente ainsi la seonde ause deongestion pontuelle.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 foalisant sur des phénomènesde préipitations en milieu interurbain. Partant d'un état de l'art de l'impat mé-téorologique sur le tra�, il nous est apparu que les études existantes, par leursarenes, 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'éhelle de représentation abordée : au niveau mirosopique, onsidé-rant le omportement individuel des onduteurs, les analyses statistiques mettenten lumière des e�ets sur les vitesses, les temps et les distanes inter-véhiulaires.Ces e�ets se re�ètent au niveau marosopique (elui du �ot de véhiules) avedes 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 marosopique à deux équations à partir d'une formulation iné-tique. Le modèle ainsi proposé o�re un adre propie à l'intégration d'un paramètremétéorologique. La disrétisation numérique du modèle s'e�etue à l'aide d'une mé-thode à pas frationnaire qui permet de traiter suessivement le terme soure etv



la partie homogène du système. Pour la partie homogène du système, nous avonsfait l'usage d'un shéma de type Lagrange+remap. Le omportement du modèle,ouplé à une équation de transport sur les temps inter-véhiulaires, a ensuite étéillustré à travers une série d'expérimentations numériques qui ont mis en évideneses aptitudes fae à des onditions météorologiques hangeantes.Dans un ultime volet, notre travail s'est orienté vers de futures appliations entemps réel qui se plaeraient dans un adre bayesien d'assimilation de données. Ledé� à relever est elui de l'estimation en ligne du veteur d'état du tra� au fur età mesure de l'arrivée de nouvelles observations. Une méthode de �ltrage partiu-laire (Monte Carlo séquentielle) nous a paru judiieuse à mobiliser, ar elle s'adaptebien à la problématique du tra� routier. Plusieurs sénarios fondés sur des don-nées opérationnelles permettent ensuite de montrer les béné�es de l'intégration duphénomène météorologique à de telles approhes. Une meilleure onnaissane duphénomène météorologique doit ainsi mener à son insertion dans les modèles de tra-� qui forment le substrat des outils d'aide à la déision destinés aux gestionnaires.Le travail proposé ouvre don des perspetives pour le développement de stratégiesde gestion de tra� météo-sensibles.
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Abstrat
The integration of the weather e�ets into deision support tools and real timetra� management strategies represents a ritial need for all road operators. Themotivations are lear beause of the signi�ant e�ets of adverse weather on road sa-fety and drivers' behaviors. At a safety level, the inrease of the rash frequeny andseverity has been highlighted by several studies. This inrease of the rash risk doesnot onern only extreme weather events, suh as winter storms, but also reurringevents like rain. The hanges in drivers' behaviors (derease of speeds, headways)and tra� �ow dynamis (speed, �ow, density) lead to signi�ant onsequenes froma mobility point of view : thus, rain represents the seond largest ause of non re-urring ongestion (15 %) after inidents.In spite of this ontext, the e�ets of adverse weather on tra� are not wellquanti�ed and, above all, not integrated into tra� modelling and estimation. Thepresented thesis researh aims at ontributing to a better understanding of themeteorologial e�ets on tra� by fousing on preipitation events at interurbansetions. From a literature review of the meteorologial impat on tra�, we haveunderlined a need of a standardized methodology. Suh a standardized methodologyfor the rain impat quanti�ation is proposed and applied to real data. It enables aquanti�ation of the rain e�ets at di�erent levels, aording to the sale of repre-sentation : at a mirosopi level, the statistial analyses highlight hanges in driversspeeds, time headways. Those e�ets re�et on the marosopi level of tra� �owwith hanges in speed, �ows, and, in a general way, in all the parameters omposingthe fundamental diagram of tra�. Hene, the empirial results pave the way forintegrating the meteorologial phenomenon into tra� modelling.Next, we propose a theoretial ontribution to tra� modelling, based on a Vla-sov formulation, whih enables the derivation of a two equations marosopi model.The proposed model o�ers a relevant framework for the integration of a meteorologi-al parameter. Regarding the numerial disretization, we propose a frationnal stepmethod allowing to deal suessively with the soure terme and the homogeneouspart of the system. We develop a Lagrange+remap sheme for the homogeneouspart of the system. The model behaviour is illustrated through several numerialexperiments whih highlight the model features faed with hanging meteorologialonditions.In the last hapter, an e�ort towards future online appliations is put forward.Within a Bayesian framework for data assimilation, the goal resides in the onlineestimation of the tra� state vetor given urrent measurements. Based on real worlddata, some senarios show the bene�ts of the integration of the meteorology into suhapproahes. Thus, a better knowledge of the weather impat on tra� leads to itsvii



integration into tra� models and will enable the improvement of deision supporttools for road operators. The proposed work opens perspetives for the developmentof weather-responsive tra� management strategies.
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Introdution 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 attahé 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 dimanhe 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 dimanhes l'autoroute est réservée exlusivement à euxqui rentrent à Paris), remettre le moteur en marhe, avaner de troismètres, s'arrêter. Julio Cortàzar. L'autoroute du sudLa gestion du tra� routier en 2010 : enjeux et dé�sUne ohorte interminable de véhiules à l'arrêt, et leurs oupants, prisonniersd'un bouhon monstrueux, s'étalant à perte de vue sans quelque espoir de résorp-tion : tel est le déor planté par Julio Cortàzar dans une nouvelle qui inspira en 1979le long métrage de Luigi Comenini, intitulé le grand embouteillage. Il semble queette �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 setion G110 ralliantPékin à Zhangjiakou, paralysant le tra� sur plus d'une entaine de kilomètres,malgré l'ensemble de mesures d'urgene prises par les autorités. A l'origine de ettehyper-saturation se trouve un évènement pontuel (travaux de maintenane) maisaussi et surtout une augmentation inontr�lée de 40 % par an du volume de tra�sur ette autoroute. Or, si ertains journaux se sont interrogés sur la possibilité d'unanular, les spéialistes de la gestion de tra� en Europe ne seraient pas surprisoutre mesure que les problèmes de ongestion, transposés à l'éhelle d'une Chinedevenue le symbole d'un dévéloppement éonomique et industriel sans préédent,s'en trouvent démultipliés.L'exemple de la Chine est symptomatique d'une inéadéquation entre les infra-strutures de transport (l'o�re) et la roissane 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 soiétés, le tra� routier n'a pas1



2 INTRODUCTIONpour autant été virtualisé et le besoin en transport des biens et personnes poursuitsa roissane. A l'inverse des ourriers, �ux �naniers ou autres informations quiirulent par millions haque jour à travers autant de transations életroniquesquasi instantanées, le tra� routier reste lui dépendant de ontraintes physiques,néessitant une gestion de l'espae expédiente. C'est ainsi que l'on a vu naître,depuis un ertain temps déjà, un besoin d'optimiser l'usage des infrastrutures detransport a�n de réduire les phénomènes typiques de ongestion. Aujourd'hui, despréoupations éonomiques et plus réemment environnementales ontraignent lesexploitants à gérer les infrastrutures 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 déennie omme un ensemble deméthodes et d'équipements visant à optimiser l'usage des infrastrutures par dessolutions tehnologiques, mais aussi par une meilleure information des usagers, eidans le but d'aroître leur onfort et leur séurité. La prévision en temps réel destemps de parours, la di�usion de l'information tra� sur di�érents supports (ex :panneaux à messages variables), la régulation des vitesses, le ontr�le d'aès oula gestion dynamique des voies de irulation sont autant de stratégies utilisées.Quant aux systèmes oopératifs (onsidérés omme les systèmes ITS de deuxièmegénération), qui se fondent sur des moyens de ommuniation entre les véhiules ouave l'infrastruture, pour optimiser les performanes sur le réseau, ils sont en pleinessor.
Au sein des proessus de oneption touhant à l'ensemble des outils d'aide àla déision destinés aux gestionnaires d'infrastrutures routières, la modélisation dutra� onstitue la pierre angulaire. Depuis 1955 et les travaux pionniers de Lighthill,Whitham et Rihards [97℄, les sienti�ques du domaine ont entrepris un intensetravail de reherhe pluridisiplinaire 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 déonnetés desproblématiques sous-jaentes liées au monde réel. Après quelques déennies de déve-loppement de modèles déterministes, on a vu émerger de nouvelles préoupationsliées à des appliations onrètes de es modèles à la gestion du tra�. De efait, leur amélioration passe aujourd'hui par une prise en ompte des inertitudeset des soures d'hétérogénéité qui s'intègreraient avantageusement dans des outilsde gestion temps-réel du tra�. On dénote ainsi des thématiques multi-lasses etmulti-voies, qui partiipent d'un ra�nement des desriptions existantes. Dans etteoptique, les variations des onditions météorologiques représentent également unesoure d'inertitude pouvant a�eter les omportements des onduteurs, du �ot devéhiules en général, et par voie de onséquene, les paramètres des modèles de tra�en partiulier. Quoique très intuitif pour le onduteur lambda, e phénomène a ététrès peu étudié en Frane et en Europe en dépit des enjeux réels qu'il sous-tend entermes de séurité ou de mobilité.



INTRODUCTION 3La météorologie : une soure d'inertitude mal maî-triséeUne météorologie inlémente (neige, pluie, brouillard, vent ou autres onditions)peut être lourde de onséquenes sur un réseau routier, aussi bien du point de vuede la séurité que de la �uidité du réseau. Chaun se souvient par exemple du ter-rible hiver 2005-2006 pendant lequel d'importantes hutes de neige et du brouillardentraînèrent un bloage noturne de plusieurs dizaines d'usagers sur l'autorouteA84 entre Caen et Rennes. L'importane 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 maintenane hivernale.Cependant, les stratégies atuelles de gestion de tra� utilisent des outils peu voirenon sensibles aux onditions météorologiques, faisant naître un réel besoin de la partdes gestionnaires d'infrastrutures. Hormis le type d'évènement extrême et pontuelsus-ité, nul ne peut ignorer l'importane que peuvent revêtir des phénomènes moinsintenses mais plus fréquents omme les préipitations d'intensité légère à moyenne.Ainsi, selon l'administration fédérale amériaine des autoroutes (FHWA [49℄), lapluie onstitue la deuxième grande ause de ongestion non réurrente. 15 % desongestions non réurrentes sont dues à des onditions météorologiques partiulièreset la pluie peut augmenter les temps de parours de 12 à 20 %. Mais la prini-pale soure de motivation des travaux sur e thème réside dans l'in�uene de lamétéorologie sur la séurité routière. Même si les avanées tehnologiques ommele freinage ABS (Anti Bloking System), les quatre roues motries, la orretion detrajetoire (ESP) et., partiipent d'une séurité arue, il y a une relation laireentre onditions météorologiques dégradées et séurité routière qu'un ertain nombred'études ont mis en exergue. Selon une étude de la FHWA fondée sur les statistiquesde l'administration amériaine de la séurité routière (NHTSA), 24 % des 6 400000 aidents 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℄. Ensrutant en détail la nature des onditions météorologiques propres à es aidents, ilapparaît que 47 % ont eu lieu lors de onditions pluvieuses, qui sont, bien entendu,assoiées à une haussée humide. Toujours aux Etats-Unis, Lin et Nixon [98℄ onte�etué une synthèse bibliographique à partir de 34 rapports sur les e�ets desonditions météorologiques dégradées sur la séurité routière. Les résultats de etteméta-analyse sont sans équivoque. L'ourrene de préipitations entraîne une forteaugmentation de la fréquene et de la sévérité des aidents : la pluie peut augmenterle taux d'aident de 71 % et le taux de blessés de 49 %, es hi�res devenant plusélevés enore ave l'augmentation de l'intensité des préipitations. Cette tendanegénérale a été on�rmée dans beauoup de pays : au Canada, par exemple, uneautre synthèse s'aorde sur l'augmentation du risque de 70 % [6℄. En Frane, lephénomène a été analysé ( [94, 112℄) par l'observatoire national interministérielde séurité routière (ONISR). Celui-i hi�re ainsi à 13 % la part des aidentsenregistrés par temps de pluie. Par ailleurs, en analysant plus �nement les onditionsfavorisant un aident, une étude australienne a insisté sur l'importane de la date



4 INTRODUCTIONde la dernière préipitation ar, selon elle, l'e�et des préipitations sera d'autant plusgrand si beauoup de jours sont passés depuis la dernière préipitation [42℄. Les e�etssigni�atifs des préipitations en termes de séurité et de mobilité, assoiés au peud'études sur le sujet et à l'absene de stratégies de gestion de tra� météo-sensibles,mettent en lumière des enjeux éonomiques et soiétaux importants. Ces enjeuxreprésentent par là même la prinipale motivation d'un programme de reherhe ex-haustif sur le sujet. De telles études sont possibles grâe aux avanées tehnologiqueset aux politiques d'arhivage des données, qui permettent aux herheurs d'analyseronjointement des données tra� et météorologiques.Contributions et adre de la thèseObjetifs et ontributionsCe travail de reherhe se propose de ontribuer à l'analyse et la modélisationdes e�ets météorologiques sur le tra�, et plus préisément sur le omportementdes onduteurs et la qualité de l'éoulement. La motivation de e travail déoulenaturellement des quelques éléments soulignés dans ette introdution et du peud'études sur e sujet, à l'exeption de elles menées en Amérique du Nord. A�n depouvoir proposer dans un futur prohe des stratégies de gestion de tra� et des outilsd'aide à la déision prenant en ompte le phénomène météorologique, l'objetif deette 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 propie à l'émergene d'outils d'aide à la déision pour la gestiondu tra�.Or, en onsidération de l'étendue des domaines abordés, aussi bien du point devue du tra� routier que météorologiques, quelques préisions 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 véhiules ou la dynamique du tra� sur des setionspéri-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 ii. D'autre part, les aspets liés à la séurité ne serontpas abordés diretement. Même si les e�ets négatifs sur la séurité sont une desmotivations prinipales du travail e�etué, il n'y a pas de réel besoin de nouvellesanalyses aidentologiques. La question des indiateurs de risque représente quantà elle une thématique liée qui ne sera pas non plus onsidérée. De plus, l'analysedu omportement des onduteurs s'e�etuera par le truhement de l'analyse dedonnées, mais la psyhologie du onduteur ne sera pas abordée ii autrement que



INTRODUCTION 5par des interprétations de bon sens (même s'il est lair que l'approhe omportemen-tale et les apports de la psyhologie présentent leur intérêt dans de tels domainespluridisiplinaires).Conernant les onditions météorologiques analysées, la disponibilité des donnéesa également vite imposé une restrition du périmètre d'étude : elles-i porterontprinipalement sur des phénomènes réurrents de préipitations (pluie), d'intensitéfaible à moyenne. Cependant, des études de phénomènes de plus forte intensitéou plus partiuliers omme le brouillard, ou l'ensoleillement, pourraient très biens'intégrer aux adres méthodologiques présentés tout au long de e doument.Plan de la thèseLe travail résumé dans e doument revêt sans ambages un aratère pluridisi-plinaire en onvoquant des méthodes et onepts d'analyse de données, de méaniquedes �uides, d'analyse numérique et des méthodes statistiques, probabilistes ou enorede traitement du signal. Cet aspet multidisiplinaire déoule naturellement du sujetpréis à traiter mais est aussi propre au domaine du tra� routier, domaine phare dela reherhe appliquée qui peut faire intervenir un grand nombre de disiplines de parla diversité des phénomènes sous-jaents. La thèse est présentée en inq hapitres,qui proposent de suivre un heminement logique retraçant la démarhe de reherhe.Le hapitre 1 dresse un état de l'art des études existantes sur notre sujet.Cette synthèse bibliographique a permis de reenser le savoir existant et ses launesainsi que les pistes de reherhe les plus prometteuses quant à l'impat de la mé-téorologie sur le tra�. Les études existantes traitent prinipalement le phénomènemétéorologique du point de vue de la demande ou d'un point de vue marosopique.Des di�ultés en résultent, nous semble-t-il, quant à la qualité et au volume desdonnées, tra� ou météorologiques ; en outre, des fateurs exogènes, trop souventnégligés, sont à notre avis suseptibles d'in�uener les résultats obtenus.Nous soulignerons don, au sein de e hapitre introdutif, l'absene d'une dé-marhe méthodologique et d'analyse normalisée, que le hapitre 2 ontribuera àombler. En e�et, nous développerons un adre méthodologique rigoureux pourles futures analyses empiriques, ayant pour ambition d'appréhender au mieux laomplexité des phénomènes étudiés. Plusieurs études statistiques seront ensuiteproposées, dont les prinipales reposent sur des données tra� individuelles françaiseset suisses. Il s'agira ainsi d'analyser les données tra� issues de apteurs bouleséletromagnétiques en les ouplant à une information météorologique. Les résultatsprésentés selon plusieurs niveaux d'analyses quanti�eront préisément l'impat despréipitations en allant du omportement individuel des véhiules à elui d'un �otde tra�.A e stade, le hapitre 3 proposera un adre théorique original apte à reproduireles tendanes 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�etués.



6 INTRODUCTIONNous ontribuerons ensuite à l'enrihissement du omplexe de modélisation, par laproposition d'une formulation de type Vlasov à partir de laquelle un nouveau modèlemarosopique du seond ordre peut être dérivé. Certaines propriétés du modèleseront alors présentées, justi�ant l'intégration d'un paramètre météorologique dansla modélisation marosopique. Un aent tout partiulier sera mis sur les possibilitéssupplémentaires o�ertes par les modéles du seond ordre pour un tel objetif.Le modèle introduit sera disrétisé dans le hapitre 4 grâe à une méthode àpas frationnaire qui permet de traiter suessivement le terme soure et la partiehomogène du système. Pour traiter la partie homogène du système, nous proposeronsun shéma numérique de type Lagrange-projetion. Les propriétés du modèle, sonomportement, ainsi que l'intégration du paramètre météorologique dans la modé-lisation, seront illustrés par la suite dans une série d'expérienes numériques, quion�rmeront la bonne sensibilité du modèle fae aux hangements météorologiques.Dans le hapitre 5, le travail porte sur les appliations en ligne et l'intégrationdes nouvelles onnaissanes sur le phénomène météorologique dans des outils d'aideà la déision 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 veteurd'état du tra�. L'appliation d'une méthode de Monte Carlo séquentielle sur unesetion du périphérique lyonnais démontrera les béné�es pour les gestionnaires del'intégration des résultats sur les e�ets météorologiques.Pour onlure, l'arhiteture générale de la thèse peut être résumé par la �gure1.



INTRODUCTION 7

Figure 1 � Arhiteture générale de la thèse et déoupage du travail réalisé.
Cadre de la thèseCette thèse s'est intégrée depuis son lanement à une initiative européenne portéepar le Laboratoire d'Ingénierie Cirulation Transport de l'INRETS (LICIT), dansle adre du programme COST : European Cooperation in the �eld of Sienti� andTehnial Researh.Depuis mars 2008, l'ation 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, surveillane and ontrol of road networks underadverse weather onditions". Les prinipaux objetifs de e programme de reherhesont les suivants :� une meilleure ompréhension des e�ets météorologiques sur le tra�,� le développement et la promotion d'outils d'aide à la déision minimisant esimpats,� la proposition de stratégies de gestion de tra� météo-sensibles.Pour atteindre es objetifs, 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-soures (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 aord ave elle de l'ation en général, résuméesur la �gure 2 :

Figure 2 � Diagramme fontionnel de l'ation COST TU0702.Dans e adre, nous avons e�etué un séjour sienti�que de ourte durée àl'Eole Polytehnique 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 reherhe édité par l'ation COST TU0702 sur l'état del'art des e�ets météorologiques sur le tra�.
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10 ETAT DE L'ART1.1 IntrodutionCe premier hapitre dresse l'état de l'art de l'impat des onditions météo-rologiques sur le tra� routier. En résumant, de la manière la plus exhaustivepossible, l'ensemble des onnaissanes et méthodes fournies à e sujet par les travauxpréédents, 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 onnaissane pratique et de bon sens, tirée de nospropres expérienes de onduteur/trie, atteste de l'in�uene en temps réel d'unemétéorologie dégradée sur le tra�, il n'en reste pas moins que d'autres fateurspeuvent 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 aspet onstitue déjà en soi un sujet de reherhe dont les prinipalesonlusions seront résumées dans la setion 1.3.Dans un deuxième temps, les apports des études abordant les e�ets onretsd'une météorologie dégradée sur le tra� seront exposés, ordonnés selon deux axes dereherhe qui orrespondent à autant d'éhelles d'analyse : au niveau mirosopique(setion 1.4), les véhiules sont analysés individuellement et il apparaît que le om-portement des onduteurs est altéré via une dégradation de l'état de la haussée,une diminution de la visibilité. Les grandeurs a�etées par ette gène seront natu-rellement les vitesses individuelles, les temps inter-véhiulaires, les inter-distanes.A un niveau marosopique (setion 1.5), un ertain nombre de travaux mettent enlumière un report de es e�ets mirosopiques sur les variables aratéristiques d'un�ot de véhiules : baisses de la vitesse moyenne, du débit et la onentration. Il estlair que la onjontion de es deux types de résultats va entraîner des variations detemps de parours par météorologie dégradée, omme le résument quelques études.Cette synthèse bibliographique, établissant un panorama le plus omplet possible(même si forément séletif) des prinipales onlusions des préédents travaux surnotre thème, devrait également soulever leurs faiblesses et launes nous ayant pousséà entreprendre de nouvelles investigations. Une ritique de la littérature existantelora e hapitre et introduira par la même oasion 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 soures de données, tra� ou météorologiques, sur lesquellesse fondent les analyses existantes ou menées dans e travail (setion 1.2).1.2 Caratérisation du tra� routier1.2.1 Variables marosopiques du tra�Si, à un niveau mirosopique d'analyse, les variables aratéristiques des véhi-ules (vitesses individuelles, temps et distanes inter-véhiulaires), et leur mesure,sont assez intuitives, il apparaît que la desription marosopique du tra�, quionstitue la spéi�ité de e domaine, et, a ouvert la voie à d'importants travaux demodélisation, doit faire l'objet d'une desription préalable a�n de mieux présenter les



1.2. CARACTÉRISATION DU TRAFIC ROUTIER 11di�érentes variables onsidérées par la suite. Au niveau marosopique, l'éoulementdu tra� est assimilé à elui d'un �uide dans un anal et le tra� est dérit par deslois analogues à elles de la méanique des �uides. On s'intéresse don à l'évolutiond'un �ot de véhiules, 'est-à-dire à un ensemble de véhiules empruntant une voiependant une période donnée. Un �ot de véhiules est aratérisé par trois variablesglobales : le débit q, la onentration ρ (aussi bien notée k en théorie du tra�) et lavitesse u. Ces trois variables sont liées par une des prinipales lois de la méaniquedes �uides :
q = ρ u. (1)Le débit est le nombre de véhiules 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 véhiulespar unité de temps (veh/h ou veh/s). Il est intéressant de noter que le débit pour unepériode donnée est relatif au temps inter-véhiulaire moyen pour ette même période.La onentration ρ, représente quant à elle le nombre de véhiules M présents surune setion 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 véhiules par unité de longueur(veh/km ou veh/m). La onentration sur un intervalle de longueur donné est égaleà l'inverse de la distane inter-véhiulaire moyenne sur la longueur onsidérée. Sou-vent, les données issues des boules életromagnétiques fournissent une estimationindirete de la onentration à travers le taux d'oupation (TO), onstruit à partirdu temps θi pendant lequel la boule életromagnétique détete un signal, qui estlié à la vitesse Vi du véhiule i, à sa longueur Li, ainsi qu'à la longueur de la boule

l :
θi =

l + Li

Vi
. (4)Si N véhiules suessifs ont traversé la boule pendant une période ∆t, le tauxd'oupation (TO), exprimé en pourentage, orrespond à la fration de tempspendant laquelle la boule életromagnétique a été oupée [19℄ :

TO(t→ t+ ∆t) =
100

∆t
×

N
∑

i=1

θi. (5)Pour retrouver la onentration ρ à partir du taux d'oupation, une hypothèsesimpli�atrie onsiste à onsidérer que tous les véhiules 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 boule, 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 onentration 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 onentration, proposée par Greenshields 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 onentration, 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 marosopiques �uidesdu tra�, qui seront abordés plus en détails dans le hapitre 3.

Figure 1.1 � Propositions de Greenshield pour la forme du diagramme fondamental [55℄.En s'intéressant à la relation entre débit et onentration, on peut voir quelorsque la onentration est faible, le débit roît de manière presque linéaire (ouparabolique selon la forme hoisie) jusqu'à un débit maximum qmax orrespondant àla apaité de la voie. Ce débit est atteint lorsque la onentration de véhiulesatteint sa valeur ritique, notée Kc ou ρc. Avant ette valeur ritique, plus lesvéhiules sont nombreux sur la setion (onentration), plus ils sont nombreux àpasser en un point donné de ette dernière (débit) : la demande est inférieure à



1.2. CARACTÉRISATION DU TRAFIC ROUTIER 13l'o�re. Passée la onentration ritique, 'est-à-dire une fois que la apaité (débitmaximum) de la voie est atteinte, la demande est supérieure à l'o�re, le débit diminueet la onentration augmente jusqu'à atteindre la onentration maximale Kmax ou
ρM (tous les véhiules 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'éouler sans auune ontrainte (free-�owspeed), représente la pente de la relation débit-onentration dans la partie dite�uide. D'ailleurs, la forme du diagramme fondamental la plus utilisée atuellementtraduit une insensibilité de la vitesse libre par rapport à la onentration dansla partie non ongestionnée, �uide. Cette relation dite à deux régimes onsistesimplement en un diagramme triangulaire liant le débit et la onentration (�gure1.2).

Figure 1.2 � Diagramme fondamental triangulaire.
Le diagramme fondamental permet d'introduire les variables les plus utiliséespar les gestionnaires d'infrastrutures, qui seront logiquement les variables les plusreprésentées dans les di�érents travaux de reherhe. La apaité 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 véhiules souhaitant s'éoulersur une infrastruture donnée, exprimée en termes de débit, est supérieure à laapaité de l'infrastruture. Une bonne estimation de ette apaité va don de pairave une meilleure aratérisation de la ongestion. Mieux omprendre les impatsmétéorologiques sur la apaité 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 prinipales souresDonnées issues du système GNSS (Global Navigation Satellite System), véhi-ules traeurs, données de trajetoires, téléphonie mobile et. : il ne fait auundoute que le reueil et l'usage de nouvelles soures de données se développentet ontinueront à se développer dans le futur, au gré toutefois pour les moyensles plus réents, de questionnements éthiques inontournables 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�ae d'évaluation et de régulation. Au début des années1990, l'Etat a mis en plae le réseau SIREDO (Système Informatisé de REueilde DOnnées), vaste ensemble de stations destiné à reueillir des informations surle réseau routier et autoroutier français. Eu égard aux problématiques de gestiondu tra� préédemment exposées, es données tra� permettent la onnaissanedes onditions de irulation et l'évaluation des performanes et des mesures degestion. Si les premiers besoins se satisfaisaient de données moyennes journalièresannuelles, les problèmes de saturation du réseau ont vite soulevé l'importane d'unstokage plus massif en vue d'une exploitation en temps réel. Les mesures de tra�du réseau SIREDO, tout omme les données reueillies par les gestionnaires privésd'autoroutes, sont issues de apteurs géoréférenés. C'est e type de apteur qui estprinipalement disponible à l'heure atuelle pour les analyses et qui a été uniquementutilisé dans e travail de thèse.Il ne serait pas dès lors inutile de dérire, même de manière onise, le typede fontionnement de ette soure de données. Un apteur de tra� est ainsi uninstrument de mesure qui réagit à la variation d'un signal életromagnétique aupassage des véhiules, transformant ette information en un signal utilisable par undéteteur. Le déteteur est un dispositif assoié 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 détetion (ouple apteur-déteteur)qui transmet l'information à une unité de traitement (alimentation, unité entrale)qui alimente et stoke les données qui seront extraites par l'exploitant. Selon le guidedu SETRA (Servie d'Etudes Tehniques des Routes et Autoroutes), les apteursde tra� peuvent être lassés en trois atégories [95℄, par �nalités :� implantation dans ou sur la haussée pour la détetion d'essieu,� implantation dans ou sur la haussée pour la détetion de véhiule dans sonensemble,� positionnement en bordure de haussée ou en aérien, et pouvant ouvrir unezone ou un volume.Plus anien et plus rustique, le tuyau pneumatique est un apteur bien adapté à desmesures pontuelles de débits ou de vitesses, enore assez utilisé par les exploitantset présentant un intérêt pour des as préis (mesures à des passages à niveaux,franhissement des bandes d'arrêt d'urgene). Parmi les apteurs non intrusifs, itonsles apteurs lasers, radar doppler, infra-rouges, et surtout les améras vidéo quipeuvent ompléter le reueil lassique par des informations plus rihes (nombre dehangements de voies, suivi de véhiules, mesures de densités). Malheureusement,



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

Figure 1.3 � Photo de boules életromagnétiques (réseau OFROU, suisse).Une boule életromagnétique est onstituée de spires de �l de uivre isolées. Ceapteur représente un transduteur physique dont l'indutane varie ave la présened'une masse métallique (un véhiule) dans son hamp magnétique. Ave une seuleboule par voie, les variables mesurées sont le débit et le taux d'oupation. Avedeux boules par voie séparées par une distane onnue (�gure 1.3), il est aussipossible d'avoir la vitesse instantanée. De es préédentes variables se déduisentles temps et distanes inter-véhiulaires. En ajoutant la possibilité de déteter lalongueur d'un véhiule et le nombre d'essieux, les véhiules peuvent être lassés enatégories (au nombre de 14 pour l'exemple du programme SIREDO).A partir de es paramètres de base, un éhantillon de données tra� va searatériser par sa granularité, nommée aussi séquenement ou éhantillonnage, quidéoule des périodes d'agrégation de données retenues pour l'arhivage des données.Cei va mener à plusieurs types de données, qui autorisent/interdisent de fatoertains niveaux d'analyses statistiques :� Données individuelles : l'entité statistique est le véhiule et les enregistrementssont stokés véhiule par véhiule, e qui permet d'analyser des omportementsmirosopiques.� 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'oupa-tion et. Dans le as d'un pas de temps élevé, i.e. données horaires, mensuelles



16 ETAT DE L'ARTou annuelles, les données génèrent des études de apaité 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 aratérisation des e�ets météorologiques sur le tra�, es données tra� doiventêtre assoiées à une information météorologique pertinente, vis-à-vis de laquelle lagranularité, aussi bien spatiale que temporelle, prendra toute son importane.1.2.3 Données météorologiques et leurs prinipales souresLe ouplage de données tra� et météorologiques onstitue l'étape préalable auxanalyses statistiques sur la quanti�ation des e�ets météorologiques sur le tra�. Ilonvient tout d'abord de préiser que la reherhe en météorologie n'est auunementabordée dans notre travail, même si des éhanges ave les experts météorologistes sesont relevés indispensables. Ainsi, Les travaux onernent 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-Frane) ou de apteurs météo-routiers spéi�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 pertinene 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 stoké par les gestionnaires en omparaisondes données tra�. Cette di�ulté d'aès aux données relève de la onjontion dunombre modeste de stations météoroutières (en Europe au moins) et de l'inom-patibilité ave des intérêts privés que sous-tend parfois la ession de données (ex :soiétés privées de gestion d'autoroutes). Ainsi, nous sommes amenés à nous tournervers des soures seondaires, les stations météorologiques des organismes nationaux(ex : Météo-Frane). C'est pourquoi la qualité de l'information météorologique et



1.2. CARACTÉRISATION DU TRAFIC ROUTIER 17plus partiulièrement sa préision, aussi bien spatiale que temporelle (les donnéespeuvent être agrégées sur des périodes variables) devient un véritable enjeu quia notamment mené le gouvernement amériain à laner un vaste programme degestion du réseau routier qui intègre dans une base de données ommune les souresde données tra� et météorologiques (www.larusinitiative.org/ ).Les variables météorologiques mesurées par di�érents instruments omposant lesstations sont les suivantes :� Les préipitations : ourrene, type de préipitations, intensité et aumula-tion des préipitations (pluviomètres).� Le vent : vitesse (anémomètres) et diretion (girouette).� Le rayonnement solaire : les mesures portent d'une part sur l'intensité durayonnement diret, et d'autre part sur elle de rayonnement sous sa formedi�use. Les instruments utilisés sont désignés sous le nom général d'atino-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 psyhromètre. Cet appareil est le plus préis pourla mesure de l'humidité.� La pression atmosphérique : les instruments utilisés sont le baromètre à liquideou le baromètre méanique (aéroïde), installés sous abri météorologique.Si les types de données fournies par les stations sont don nombreux, on noteependant que les études roisant l'information routière et météorologique portentprinipalement sur l'e�et du vent et des préipiations sur le tra�, dans toutesses omposantes. On peut enore distinguer parmi es études elles portant surl'analyse des évènements extrèmes (tempêtes, orages, épisodes neigeux violents) etelles s'intéressant aux évènements réurrents (préipitations, vent, visibilité). Deprime abord, une di�ulté se situe au niveau des éhelles de mesure des di�érentsphénomènes. Si un phénomène omme le vent dispose de sa propre éhelle, dite deBeaufort, il n'en est pas de même pour les préipitations, sujet prinipal de e travail.Ainsi, on peut légitimement s'interroger sur la signi�ation d'un terme omme "pluieforte" en Frane, en Finlande, ou au Japon. A l'instar des éhelles de nuisane 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 déoupage d'un phénomène météorologique ontinu omme lapluie en plusieurs lasses d'intensité revêt, dans une optique de aratérisation des ef-fets du phénomène, toute son importane. Dans un e�ort de normalisation, la soiétéamériaine de météorologie (www.ametso.org) dé�nit les lasses de préipitations(sous forme liquide) de la façon suivante :� Préipitations légères : [0− 2.5] mm/h,� Préipitations modérées : [2.6− 7.6] mm/h,� Préipitations fortes : ≥ 7.6 mm/h.



18 ETAT DE L'ARTDans les études qui jalonneront e travail, les lasses de préipitations ont étéonstruites à partir de reommandations d'experts météorologistes. De par l'hé-térogénéité induite par l'absene de standard sur e sujet, les di�érentes lassesd'intensité seront préisées au as par as et un soin partiulier devra être pris pourintégrer ette di�ulté dans les omparaisons des études existantes et des résultatsà venir.1.3 Impat de la météorologie sur la demandePar demande, nous onsidérons ii la dé�nition adoptée en théorie du tra�,'est-à-dire la quantité de tra� qui herhe à s'éouler sur une infrastruture. Unedistintion doit être faite entre demande de déplaement et demande de tra�,qui est liée à l'éhelle de représentation. A l'éhelle du réseau, la demande dedéplaement orrespond au nombre total de déplaements qui herhent à êtreréalisés par des ateurs de déplaement selon un ensemble de modes disponibles, alorsque la demande de tra� en un point préis d'une infrastruture 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 infrastruture,'est-à-dire le �ux de véhiules pouvant s'éouler 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 déplaement 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 strutures des déplaements. D'autre part, à l'intérieur d'un pays, les variationssaisonnières peuvent être étudiées. Compte-tenu des objetifs généraux de notretravail, nous nous foaliserons sur les études relatant les e�ets direts 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 déplaement (annulation, modi�ation, génération de déplaements,hoix du mode, de l'heure) fae à des onditions météorologiques dégradées. Dansun seond temps, nous verrons omment es modi�ations de hoix peuvent seréperuter sur les volumes moyens de déplaement (la demande de tra�) : desomptages véhiulaires provenant de boules életromagnétiques nous élairent surles variations de volume et permettent de omparer les débits moyens sur des setionsdonnées, en fontion de diverses onditions météorologiques.1.3.1 E�ets sur les hoix de déplaement et le report modalLes impats 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�etation 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�uenemétéorologique dans e formalisme.
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Figure 1.5 � Modi�ations possibles des hoix de déplaement 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�etué un son-dage en interrogeant pendant l'hiver 2007/2008 les usagers à des stations-servieou près des routes. Les résultats soulignent qu'une majorité d'usagers a reçu oureherhe une information sur les onditions de irulation et météorologiques avantou pendant leur trajet. 20 % des interrogés ont en partiulier hangé ou pensé àhanger les modalités de leur trajet à ause des onditions météoroutières, etteprise d'information dépendant de l'expériene du onduteur, de la durée du trajetou de l'habitude à l'e�etuer.La première phase du modèle à quatre étapes est elle dite de génération, quiorrespond à la déision prise par l'individu de se déplaer ou non. En as de mau-vaises onditions météorologiques, toutes les enquêtes s'aordent à dire que ettedéision est fortement liée au motif du déplaement et à sa �exibilité [87,101℄. Ainsi,les déplaements pendulaires (de type trajet domiile-travail) seront peu a�etésontrairement à d'autres, liés aux loisirs [82℄. Il faut don herher du oté des heuresreuses, ou des week-ends, pour mettre en évidene e phénomène d'annulation. Cesannulations de déplaements 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 struturede la matrie origine-destination est analysé. Koetse et al. [86℄ onsidèrent qu'unévènement météorologique pontuel peut potentiellement mener à un hangementde destination, surtout en as d'un déplaement lié aux loisirs. Cependant, peud'éléments nous permettent de dérire préisement e phénomène de hangement dedistribution à ourt terme. Le hoix modal est quant à lui beauoup plus abordé dans



20 ETAT DE L'ARTla littérature. En e�et, le hangement de mode s'avère être le seul degré de liberté parrapport à l'in�exibilité des déplaements pendulaires domiile-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 éhantillonsd'une étude à l'autre, les di�érenes saisonnières ou régionales, et également l'aspetdélaratif de la réponse à un sondage qui n'est pas toujours en adéquation ave lapratique réelle. Ainsi, si ertaines études s'aordent sur l'existene 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�etation orrespond au hoix préis de l'itinéraire par l'usager entrel'origine et la destination, en tenant ompte du mode hoisi. Cette déision 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 déplaement et de sa �exibilité, omme le rappellent Koetse et al. [86℄.Similairement aux annulations de déplaement, les reports sont rendus possibles parla ontingene de ertains déplaements, tout partiulièrement eux liés aux loisirs.Les déplaements pendulaires seront quant à eux peu touhés, les automobilistesayant plut�t tendane à avaner leur heure de départ pour arriver à l'horaire habituelsur leur lieu de travail [39, 81℄. Il faut préiser qu'il n'existe pas enore de systèmede guidage qui intègre la météorologie dans le oût généralisé du déplaement.Impliitement, haque usager intègre don l'e�et météorologique dans son évaluationdu oût du déplaement (i.e. temps de parours plus élevé), au même titre qued'autres perturbations omme les grèves par exemple.Cette altération dans les hoix et les modalités de déplaement des usagers,'est-à-dire dans la struture de la demande, va inévitablement se reporter sur lesvolumes moyens de déplaement, omme l'ont souligné un ertain nombre d'étudessynthétisées dans la setion suivante.1.3.2 E�ets sur les volumes de tra�Avant l'avènement des nouvelles soures de données (données GPS, transationspéages, �otte équipée), les omptages véhiulaires étaient e�etués par des bouleséletromagnétiques implantées dans la haussée (voir setion 1.2), qui fournissaientun débit de véhiules par pas d'agrégation temporelle variables. Les études portantsur l'impat 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 fateurs modi�ent, nous l'avons vu, la struture de la demande(�gure 1.5), et il onvient don de prendre des préautions quant aux onlusions deertaines études présentes dans la littérature. Ainsi, une antiipation ou un reportd'un déplaement peut biaiser la mesure du volume si l'éhelle 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 importane si l'étude ne se onentre que sur une ertaine atégorie devéhiules. De même, une étude sera d'autant plus pertinente que les omparaisonsde volumes s'e�etueront 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 onernant une journéeayant onnu seulement 2 heures de préipitations).Cas de la pluieAu Royaume-Uni, Codling [27℄ fut l'un des premiers à s'être intéressé à larédution des débits par temps de pluie par le truhement de données aidentelles.Au ours des déennies qui ont suivi, les données tra� mesurées par les apteurs ontpermis de réaliser des omparaisons des volumes journaliers moyens par temps seet météorologie dégradée. En e qui onerne l'impat de la pluie sur la demande,les di�érentes études rapportent �nalement de faibles rédutions du volume, ommele résume le tableau 1.1.Région Nature du réseau Rédutions ob-servées Réf.Grande-Bretagne urbain/interurbain 1-2 % en semaine,jusqu'à 17.8 % ledimanhe Codling [27℄Etats-Unis urbain <1 % en semaine,9 % le week-end Changnon [22℄Pays-Bas interurbain non signi�atives Hogema [68℄Eosse 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 dimanhe Chung [25℄

Australie urbain -1.04 % en jour-née, -2.61 % lanuit Keay [79℄Tab. 1.1 � Synthèse des rédutions de volume du tra� routier ausées par la pluie.Si l'on peut parfois regretter la faible taille des éhantillons de données et douterde la qualité de l'information météorologique [22,68℄, les onlusions des di�érentesétudes onvergent vers une faible rédution, plus signi�ative les week-ends qu'ensemaine [22,61,79℄. Cette tendane 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 despréipitations et que les week-ends sont plus touhés par e phénomène.
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Figure 1.6 � Rédution des volumes de tra� en fontion du niveau de pluie et du joursde la semaine (reproduit à partir de [25℄).Ces quelques résultats mettent ainsi en évidene une légère in�uene 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 pluspréisément 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 beauoup plus signi�ativesqu'en as de pluie. Comme pour la pluie, les rédutions de volume sont fontions del'heure de la journée, du jour de la semaine, et de l'intensité du phénomène (tableau1.2). Région Nature du réseau Rédutions 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 rédutions de volume du tra� routier ausées par la neige.Les épisodes neigeux violents, et plus partiulièrement les tempêtes de neige,sont par dé�nition assoiés à de basses températures et des vents moyens à forts.



1.4. IMPACT MÉTÉOROLOGIQUE SUR LE COMPORTEMENT DES CONDUCTEURS23L'e�et des températures sur les volumes, en partiulier les basses températures, ad'ailleurs, quand il n'est pas indiretement traité, été passé au rible par ertainsauteurs préédemment ités [61,79,85,101℄. Le vent représente un fateur aggravantdes rédutions de volumes par météorologie dégradée : Knapp et al. [85℄ ont ainsimis en évidene son impat diret sur le tra� routier dans le as partiulier d'unetempête de neige. Les auteurs établissent un modèle qui lie le pourentage derédution de tra� les jours de tempêtes, la quantité totale de neige tombée etle arré du maximum de la vitesse des rafales de vent. La rédution du débit roîtainsi linéairement ave le arré de la vitesse du vent.1.3.3 ConlusionLors de onditions météorologiques dégradées, la modi�ation de la struturede la demande et les rédutions de volume qui en déoulent sont des phénomènesomplexes 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 fateur météorologique doit être su�sante pour que son impat setraduise sur le tra� ou le omportement des usagers. Cette pereption varie for-ément selon les aratéristiques propres de l'usager et les di�érenes ulturellesentrent en jeu : pour un ertain seuil de préipitation, une enquête réalisée dans unerégion fréquemment soumise au froid et aux préipitations relèvera un e�et moindrepar rapport à son appliation dans un pays au limat plus tempéré, où les usagerssont moins habitués à un phénomène de ette intensité. Toutefois, sans oublier etobstale fondamental à un possible onsensus dans la quanti�ation des résultats,fore est de onstater que des invariants apparaîssent au gré des di�érentes études.Le motif du déplaement prend une plae prépondérante dans les réations desusagers. Les trajets peu �exibles de type domiile-travail sont très peu annulés, maispeuvent être antiipés ou retardés selon les aratéristiques propres à haque usager,tandis que les déplaements liés aux loisirs sont assez touhés par les annulationsou les reports. Il s'ensuit que les baisses de volume par rapport aux débits moyensde référene seront plus onséquentes les week-ends qu'en semaine. D'un point devue opérationnel, il semble que le phénomène auquel nous nous intéressons pluspréisément dans la suite de e manusrit, à savoir la pluie, n'a pas enore onvainules gestionnaires quant à la néessité de sa prise en ompte dans l'analyse de lademande.1.4 Impat météorologique sur le omportement desonduteursAu-delà des e�ets struturels sur la demande en tra�, de mauvaises ondi-tions météorologiques in�uenent diretement les omportements individuels desonduteurs. Ainsi omme le rappelle Goodwin en 2002 [54℄, la météorologie agitau niveau mirosopique d'analyse par une altération de l'adhérene du véhiule, dela visibilité du onduteur et des performanes globales du véhiule. Intuitivement,es di�érents éléments devraient amener les usagers à adapter leurs vitesses, leurs



24 ETAT DE L'ARTtemps et leurs distanes inter-véhiulaires. Dans l'ensemble des référenes 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 indiateurs 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 aratérisant le tra�.Conernant les temps inter-véhiulaires (TIV), les onlusions sont les suivantes : lorsde onditions météorologiques normales, la plupart des onduteurs maintiennentdes TIV ourts, aidés pour ela par une bonne visibilité et des distanes de freinageourtes (bonne adhérene de la haussée). En revanhe, une dégradation des ondi-tions météorologiques a�ete la visibilité, l'état de la surfae de la haussée, et mèneles onduteurs à augmenter leurs temps inter-véhiulaires. La �gure 1.7 illustre esomportements. Pour une ertaine lasse de débits (500-600 veh/h), la densité destemps inter-véhiulaires ourts diminue à mesure que l'intensité des préipitationsaugmente.

Figure 1.7 � Distribution des temps inter-véhiulaires 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 préisent que les onduteurs augmentent leurs distanes de séurité à aused'une ertaine pereption du risque (adhérene, performanes des véhiules). D'autrepart, un travail en simulation du tra� a indiqué que l'aélération et la déélérationdes véhiules étaient négativement a�etées par la présene de préipitations [133℄.La visibilité va jouer un grand r�le dans ette pereption. Le brouillard peut êtreonsidéré omme un type de préipitation très in�uent mais di�ile à appréhen-der et analyser. En Arabie-Saoudite, une étude expérimentale a visé à analyserles omportements des onduteurs fae au brouillard sur une autoroute à deuxvoies sans limitation de vitesse, près de Al-Baha [2℄. Il apparaît qu'en présenede brouillard, la vitesse diminue et sa variabilité augmente. Les onduteurs nehangent leur vitesse qu'à partir d'une visibilité inférieure à 50 mètres. Un système



1.5. IMPACT MÉTÉOROLOGIQUE SUR LA QUALITÉ DE L'ÉCOULEMENT25d'alerte a été mis en plae, qui entraîne une plus grande variabilité des vitesses desvéhiules. Les onduteurs laissant habituellement un TIV inférieur à 2 seondesdoublent leur TIV habituel en présene de brouillard. Le brouillard a enore étél'objet d'autres études aussi bien sur des sites expérimentaux que grâe à dessimulateurs de onduite [18, 20, 131, 134, 145℄. Les résultats des études sur l'impatdu brouillard sont loin d'être unamines mais les progrès dans le développementdes simulateurs de onduite et la multipliation des expérimentations devraientpermettre, dans les années à venir, de mieux aratériser les réations des usagersfae à e phénomène omplexe. Fae à des préipitations de tout type (pluie, neige,brouillard), il semblerait don, malgré le peu d'études existantes, que les onduteursréduisent leurs vitesses et augmentent leurs temps inter-vehiulaires. Néanmoins,nous onstatons qu'à e niveau mirosopique d'analyse, où les omportements desonduteurs doivent être srutés individuellement, un nombre trop limité d'études nepermet pas d'e�etuer une synthèse des e�ets météorologiques sur le omportementdes onduteurs. Les raisons de es launes 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 mirosopiques. Ene�et, es données agrégées ne permettent pas d'atteindre le niveau de détail requispour les analyses relatives aux temps inter-véhiulaires, distanes inter-véhiulairesou vitesses individuelles. Ces launes nous ont entraîné à reherher des donnéesindividuelles pour nos propres études, omme nous le verrons par la suite. Ainsi,après avoir analysé les omportements mirosopiques grâe aux données indivi-duelles, il est ensuite possible de voir leur réperussion marosopique. C'est à eniveau d'analyse que la plupart des travaux antérieurs ont été onduits, leur synthèsefaisant l'objet de la setion suivante.1.5 Impat météorologique sur la qualité de l'éou-lement1.5.1 E�ets sur la vitesseComme nous l'avons rappelé dans l'introdution, les préipitations telles que lapluie, la neige, le brouillard, entraînent une dégradation de l'état de la haussée,des performanes des véhiules (perte d'adhérene), et de la visibilité. La onaté-nation de es trois fateurs dé�nit un sur-risque d'aident bien aratérisé 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 variablesmarosopiques 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 onerner des setions urbaines, périurbaines ou autoroutièresaux onditions et topographies variées. D'autre part, les données météorologiquesn'ont pas toujours la même préision et ertaines ne re�ètent pas forément lesonditions véues par les usagers de la setion au moment du reueil. Ainsi, unnombre relativement important d'études nord-amériaines exploite, à défaut d'autres



26 ETAT DE L'ARTsoures, les données météorologiques fournies par les stations des grands aéroports lesplus prohes. La omparaison des résultats ou l'éventuelle reherhe d'un onsensusdans la quanti�ation des e�ets doit s'e�etuer ave la plus grande prudene 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 onduteurs etleurs interations. Les phénomènes météorologiques étudiés sont prinipalement lapluie, la neige, le vent et le brouillard. Selon le manuel amériain sur l'exploitationdes autoroutes (Highway Capaity 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 rédutions 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-amériaines, la vitesse du �ot baisse de 2 à 13 % en asde pluie �ne, 6 à 17 % en as de pluie intense. Ces rédutions peuvent atteindre 64 %en as d'épisode neigeux [71,138℄. Les onlusions des études de Ibrahim et Hall [72℄et de May [120℄ sont en aord ave l'ensemble des résultats nord-amériains sur lessetions inter-urbaines. Au Japon, une étude plus préise fait état d'une rédution de4.5 % de la vitesse moyenne pour une intensité de pluie de 1mm/h, ette rédutionpouvant 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 prinipal paramètre a�eté par la météorologie [78℄. Les donnéessuisses et polonaises ont été respetivement olletées 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 rédutionsassoiées pour le site suisse :

Figure 1.8 � Rédutions 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



1.5. IMPACT MÉTÉOROLOGIQUE SUR LA QUALITÉ DE L'ÉCOULEMENT27haussée, ou plut�t sa pereption par les onduteurs, qui représente un fateurritique déoulant diretement des préipitations. Brilon et Ponzlet [17℄ ont étudiéla �utuation de la vitesse moyenne sur autoroute en Allemagne. Une hausséemouillée entraîne une rédution 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 enore loin de se dégager, Galin [50℄ hi�rant parexemple ette rédution à 7 km/h dans le as australien tandis que Lamm et al. [90℄ne soulignent pas d'inidene de la pluie sur la vitesse. Il est intéressant de remarquerque l'impat des préipitations sur les vitesses a également fait l'objet d'étudesen milieu urbain. Dans e ontexte, ertaines reherhes se sont foalisées sur lamanière d'adapter le phasage de feux en as de onditions météorologiques dégradées[100, 117℄.Assoié aux préipitations, le vent altère de surroît la visibilité et peut ampli�erla baisse des vitesses [47,89,96℄. Pour un vent violent (vitesse supérieure à 24 km/hselon [89℄), la rédution de la vitesse moyenne pourrait atteindre 13 km/h [47℄. Laprésene d'un vent fort, de par l'instabilité qu'elle rée dans la onduite, représentedon un fateur 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 véhiules de 1,1 km/h.1.5.2 E�ets sur la apaitéDès les années 1970, les travaux pionniers de Jones et al. [75℄ mettaient enexergue une in�uene de la pluie sur la apaité d'une autoroute à trois voies. Cettebaisse de la apaité se situait entre 14 et 19 %. Nous rappelons ii que la apaitéreprésente le nombre maximum de véhiules pouvant s'éouler par unité de tempsen un point donné de l'infrastruture. 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 setions et des données tra�et météorologiques. Si une grande variabilité est présente dans la quanti�ation del'impat des préipations sur la apaité, les di�érentes études ne laissent planerauun doute sur la signi�ativité de e dernier. Après Jones [75℄, plusieurs étudespermettent de hi�rer les baisses de apaité pour les axes inter-urbains d'Amériquedu Nord. Cette rédution 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 reherhe de Ries [125℄ a évalué l'e�et de l'intensité des préipitationssur la apaité. Pour haque 0,01 poue/h (0,254 mm/h) supplémentaire de pluie,la apaité se réduit seulement de 0,6 % et haque 0,01 poue/h (0,254 mm/h)supplémentaire (en eau équivalente) de neige fait diminuer la apaité de 2,8 %.Quant à l'état de la haussée, la reherhe de Brilon et Ponzlet en Allemagnedémontre que la apaité baisse de 350 véhiules par heure (vph) sur autorouteà deux voies et de plus de 500 vph sur autoroute à trois voies en as de haussée



28 ETAT DE L'ARTmouillée [17℄.Similairement aux préédentes études, la disparité des résultats peut être liéeà des di�érenes régionales. Ainsi, au Japon, à partir d'un volume de donnéesonséquent et en étudiant 5 setions ongestionnées du réseau MEX (MetropolitanExpressway) de Tokyo, Chung et al. [26℄ aratérisent ave préision les baisses deapaités 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), etterédution peut atteindre 14 %. Remarquons qu'une pluie forte n'entraîne pas desbaisses exessives : les japonais, habitués au phénomène de pluie abondante, n'ontpas la même sensibilité fae à de fortes préipitations que d'autres populations. La�gure 1.9 montre, pour les inq sites de l'étude, les di�érentes baisses de apaitéen fontion de l'intensité de la pluie.

Figure 1.9 � Rédutions des apaités sur le réseau MEX de Tokyo en fontion del'intensité de la pluie [26℄.
1.5.3 E�ets sur le diagramme fondamentalLorsque la vitesse du �ot et les débits ou la apaité sont étudiés en parallèle, il esttout à fait naturel d'essayer de aratériser l'impat 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 deapaité et de vitesse lors de onditions météorologiques dégradées. Le tableau 1.3reproduit ainsi les rédutions des di�érents paramètres : Tandis que l'impat 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 aord ave les résultats préédemment exposés, plus ou moins importants selonl'intensité des phénomènes. Les auteurs poursuivent ensuite en établissant l'évolutionde la relation fondamentale débit/taux d'oupation dans sa partie �uide (régimenon ongestionné). Le taux d'oupation remplae ii la onentration et la �gure



1.5. IMPACT MÉTÉOROLOGIQUE SUR LA QUALITÉ DE L'ÉCOULEMENT29Type d'évènement Rédution de la a-paité Rédution 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 � Rédutions de la apaité et la vitesse libre en as de préipitation.Minneapolis/St Paul, USA [101℄.1.10 montre bien une baisse de la pente (proportionnelle à la vitesse libre) de la droitedébit/taux d'oupation, qui s'aentue en fontion de la sévérité du phénomènemétéorologique pris en ompte.

Figure 1.10 � Modi�ation de la relation débit-taux d'oupation en fontion del'intensité du phénomène météorologique [101℄.Comme la plupart des études introduisant le diagramme fondamental, un manquede données en ongestion empêhe les auteurs de mettre en évidene les e�ets mé-téorologiques sur le tra� pour l'ensemble des onditions de irulation. C'est aussile as de Hall et Barrow [57℄ qui présentent des résultats similaires pour une étuderéalisée au Canada ave des données olletées en 1986. Une forme exponentielle estséletionnée pour la relation débit-taux d'oupation mais les auteurs se limitent àla partie �uide de la relation fondamentale ave des données par temps de pluie etde neige .Les baisses respetives de la vitesse libre et de la apaité se réperutent direte-ment sur la relation fondamentale vitesse-débit. Nous montrons ii deux graphiquesqui reproduisent les nuages de points vitesse-densité. Ces �gures (�gure 1.11), tiréesdes artiles de Chung et al. [26℄ et du projet INTRO [78℄, montrent lairement queles rédutions de la vitesse libre et de la apaité vont entraîner le nuage de pointspar temps pluvieux à se situer globalement sous elui orrespondant à une situationnormale (temps se).L'inorporation 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 préipation. (a) ProjetINTRO [78℄ et (b) données japonaises du réseau MEX [26℄.ont été onsaré au alibrage des modèles de tra� en fontion des onditions météo-rologiques. Parallèlement à nos travaux, Rakha et al. [124℄ ont poursuivi et objetif,en reprenant notamment les données et les travaux de Maze et al. [101℄. Ce travails'est insrit dans le adre du Road Weather Program de l'administration amériainedes autoroutes (FHWA) [71℄. En utilisant des données tra� de type boule (vitesse,débit, taux d'oupation) provenant des villes de Baltimore, Minneapolis/St. Paul etSeattle, assoiées aux données sur les préipitations et la visibilité, l'étude de Rakhaet al. s'est plaée dans une optique de alibrage et d'estimation des prinipauxparamètres des modèles de tra� : vitesse libre, apaité, densité maximale, vitesseà apaité (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 fontion du taux de préipitation. En revanhe, ette étudepeut parfois sou�rir d'un manque de préision pour la donnée météorologique, quia été reueillie à partir de données atmosphériques aéroportuaires.1.5.4 E�ets sur les temps de paroursLe temps de parours onstitue un indiateur revêtant une importane 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, grâe à une information préise sur les tempsde parours, mieux prévoir les modalités de elui-i (heures de départ, hange-ment de mode, et.). Pourtant, si la pertinene de l'ajustement des estimationsde temps de parours en fontion des onditions météorologiques apparaît évidente,peu de systèmes de gestion inorporent ette soure d'inertitude dans l'informationtransmise aux usagers [123℄. Par rapport à l'ensemble des travaux préédemmentités, il apparaît lairement que les e�ets des préipitations aux niveaux miro- etmarosopiques se re�ètent diretement sur les valeurs de temps de parours. Derares travaux ont ependant abordé frontalement ette question. Au Japon, Chunget al. [25℄ soulignent que la hausse du temps de parours est négligeable pour des



1.6. CONCLUSION 31faibles densités de véhiules tandis que l'e�et est signi�atif pour des régimes denses.Goodwin et al. [54℄ onluent pour leur part sur une hausse de 12 % des temps deparours en heures reuses. En as de haussée glissante ou de neige, e hi�reaugmente de respetivement 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 parours lors de préipitations [88℄.1.6 ConlusionL'analyse des e�ets de la météorologie sur le tra� représente un sujet relati-vement anien mais inomplétement étudié. Dès les années 50, Tanner [136℄ avaitreensé 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 boules életromagnétiques a permis un reueil sys-tématique des données tra� et ouvert la voie à de nouvelles études sur le tra�routier. Toute étude relative à l'impat météorologique sur le tra� automobile estmotivée par l'un des domaines suivants :� Impat des mauvaises onditions météorologiques sur la séurité,� Impat sur la demande (volumes de tra� ou modalités de déplaement),� E�ets sur la vitesse, la apaité, ou d'autres variables aratéristiques.Après avoir rappelé, dans l'introdution de e manusrit, quelques résultatsmajeurs liés à la séurité, une synthèse des travaux onernant les modi�ationsdans la struture de la demande et les volumes de déplaement a mis en exerguequelques tendanes omportementales des usagers fae à une météorologie dégradée.Ainsi, la �exibilité du déplaement joue un grand r�le et les déplaements les plussuseptibles d'être annulés seront eux liés aux loisirs. Sauf événement extrême,les déplaements pendulaires, inhérents aux pays développés, ne sont pas touhéspar les phénomènes d'annulation, l'usager préférant antiiper son déplaement 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 (déplaements liés aux loisirs) qu'en semaine. Ces baisses de volumes sontrelativement faibles et toutes les études ne s'aordent pas sur leur importane etleur signi�ativité. De plus, tous les usagers ne sont pas égaux fae aux phénomènesmétéorologiques. Certaines atégories d'usagers, omme les routiers par exemple,plus ontraints que d'autres mais aussi plus expérimentés, seront beauoup moinsin�uenés par des onsidérations météorologiques. A éhelle plus réduite, les dispari-tés omportementales entre nationalités, plus généralement les di�érenes régionales,entrent en jeu et omplexi�ent les analyses. Si il est raisonnable de penser qu'unépisode pluvieux modi�erait dans ertains as struturellement 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 prépondérane des di�érenes régionales justi�e en partie la multipliationet la similarité de nombreux travaux nord-amériains sur les grandes variables a-ratéristiques du tra� (apaité, vitesse libre, et.). A partir de données tra�agrégées et d'une information météorologique le plus souvent globale (aéroports),



32 ETAT DE L'ARTl'in�uene des onditions météorologiques dégradées (pluie, neige le plus souvent) aété mise en valeur via un ertain nombre d'études empiriques. Les di�érents travauxs'aordent à dire que la vitesse du �ot et la apaité sont réduites en as de mauvaistemps, le pourentage de rédution étant fontion de l'intensité du phénomène etde fateurs aggravants (visibilité, fore du vent, voire températures). Néanmoins,auune méthodologie laire ni auun onsensus ne ressort de es études. La variétédes setions étudiées, la préision parfois douteuse des données météorologiques etsurtout le manque de données, laissent souvent le leteur dans l'expetative. 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 apaités des di�érentes setions. Du bilan bibliographiquedressé dans e hapitre se dégage également, manifestement, une arene impor-tante : un manque d'études au niveau mirosopique et une absene de lien entre lesniveaux mirosopiques du omportement du onduteur et le niveau marosopiquede l'éoulement. En omparaison ave la bibliographie relative aux e�ets sur lesvitesses, les débits, la apaité, il existe un nombre in�me de travaux portant sur lesomportements individuels des onduteurs. Les e�ets de la pluie sur les distributionsdes vitesses individuelles, des temps et distanes inter-véhiulaires ont été très peuabordés, à quelques exeptions près. Cette laune peut en partie être expliquée par lanature agrégée des données mises à la disposition des herheurs. Ainsi, les liens entretemps inter-véhiulaires et débits, distanes inter-véhiulaires et onentration, 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 IntrodutionL'état de l'art présenté dans le hapitre préédent a fait apparaître aussi bien larihesse que la omplexité des analyses des e�ets météorologiques sur le tra�. Lepeu d'études en Europe, l'absene de méthodologie bien dé�nie, ainsi que d'évidenteslaunes à ertains niveaux d'analyse ont laissé entrevoir des nouvelles pistes d'étudespour la quanti�ation de l'impat 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-jaents des préipitations sur les répartitionsdes véhiules par voie ainsi que l'in�uene de la omposition du tra� sur les résul-tats (setion 2.2). Ces résultats viseront à introduire un adre méthodologique quiservira de plan d'analyse aux futures études empiriques (setion 2.3). Il s'agit d'unedémarhe dans laquelle tous les fateurs exogènes pouvant in�uener 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 irulation, la quanti�ation de sonimpat devient plus rigoureuse. Notre méthodologie s'appuie sur des données boulesindividuelles : à haque passage d'un véhiule lui orrespond un enregistrement dansla base de données. Partant de ette granularité �ne des données, nous proposons uneapprohe multi-niveaux, permettant de traiter le problème aux éhelles suivantes :� mirosopique : omportements individuels des onduteurs,� mésoopique : groupes de véhiules, pelotons,� marosopique : �ots de véhiules.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 (setion 2.4). Nous présenterons des approhes originales, notamment auxniveaux miro- et mésosopiques, qui aident à mieux omprendre l'in�uene 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 setion, nous ommençons par illustrer la néessité d'un pland'analyse systématique à travers deux études de as. La première onerne desdonnées individuelles autoroutières. Elle s'attahe à introduire quelques prinipespour la séletion des données et à lari�er les di�érenes omportementales entre leslasses de véhiule (poids lourds et véhiules légers) fae aux aléas météorologiques.La deuxième étude est fondée sur des données agrégées de l'autoroute A6 Paris-Lyon qui se aratérisent par une ertaine variablité temporelle de la ompositiondu tra�. En exploitant e dernier aspet, ette deuxième étude met l'aent surl'importane 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 reueillies sur le réseau des Autoroutes du Sud de la Frane(ASF), et plus spéi�quement sur l'autoroute A9 (2*3 voies) entre les villes deMontpellier et Avignon. Les données tra� sont fournies par des stations HESTIA(www.em-frane.om), tandis qu'une station Météo-Frane de Lunel a permis depré-séletionner des jours potentiellement omparables (�gure 2.1). Les données

Figure 2.1 � Site d'études 1 : autoroute A9, Franetra� sont de nature individuelle, fournissant don à haque passage du véhiuleles informations suivantes :� Horodate de passage du véhiule,� Longueur et nombre d'essieux,� Catégorie du véhiule,� Type de voie (voie lente, voie mediane, voie rapide),� Temps et distanes inter-véhiulaires,� Vitesses.Les données météorologiques sont quant à elles fournies par une station météo-routière Boshung située près de la setion (à moins de 200 mètres). Toutes les 4 à 7minutes, les informations suivantes sont reueillies :� Loalisation,� Horodate,� Températures de l'air et de la haussée,� Vitesse du vent,� Classe/intensité de la préipitation.



36 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATIONLa variable "température" a été transformée en variable qualitative selon lesatégories suivantes (la même approhe a ensuite été e�etuée 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-séletionnées par rapport aux bulletinsMétéo-Frane de la station de Lunel (�gure 2.1). Deux week-ends onséutifs ont étéhoisis 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 seond week-end n'a pas onnu de hutes de préipitations. Pour omparerles deux jeux de données, deux périodes similaires ave un nombre omparable devéhiules ont été séletionnées, 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 � Desription des données et omposition du tra�.Ce tableau présente, par ailleurs, des onditions identiques pour les deux éhan-tillons : seul le paramètre météorologique di�érenie les deux jeux de données. Ene qui onerne les onditions météorologiques, il peut être ajouté que d'autresfateurs potentiellement in�uents n'étaient pas présents. Il a été véri�é qu'il aplu sur la setion le 7 Janvier 2006 entre 13h53 et 15h12 et que le temps étaitomplétement se sur ette même setion 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, auun risque de gel ave destempératures toujours positives. Ainsi, la pré-séletion des données omporte deuxobjetifs majeurs :1. Neutraliser les impats potentiels liés à la variabilité inter-journalière du tra�,2. Isoler la variable météorologique pour mieux aratériser ses e�ets.Une telle séletion des données soulève d'ores et déjà la di�ulté à laquelle sontonfrontées les études statistiques visant à analyser les e�ets météorologiques : lafaible taille des éhantillons de données. Ainsi, séletionner des sous-périodes adé-quates, séparer selon le type de voie ou la atégorie du véhiule réduit inéxorablementle volume de données initial et peut nuire à la pertinene des résultats.



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

Figure 2.2 � Répartition des véhiules par voie : autoroute A9, Frane.Cette �gure indique que l'intensité de la pluie relevée e jour-là n'a pas d'e�etsigni�atif sur la répartition des véhiules sur les di�érentes voies. Environ 30 % serépartissent sur la voie de droite, 15 % sur la voie de gauhe alors que plus de la moitiédes véhiules irule sur la voie mediane. En s'intéressant plus partiulièrement àla atégorie des poids lourds, on observe qu'une intensité de pluie moyenne a unein�uene 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 gauhe (rapide)est quasiment inexistant. Conernant les deux autres voies, une part signi�ative depoids lourds (4.2 %) irulant sur la voie mediane lors de onditions météorologiquesnormales se reporte sur la voie de droite en temps de pluie. Cet aspet de larépartition des atégories de véhiules pourrait s'expliquer par le fait que les poidslourds sont moins sensibles au manque de visibilité (peu de projetions venant desautres véhiules par exemple), et leurs onduteurs, souvent expérimentés, plus aufait de la dangerosité d'une onduite aggressive lors d'une météorologie dégradée. Laonduite 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-véhiulairesplus séurisants. Même si le volume de données disponible ne permet pas de onlureen toute rigueur, il semble bien que les poids lourds gardent plus de distanes entreeux ou ave tout véhiule qui les préède. Le graphique de gauhe de la �gure 2.3on�rme e omportement, en dérivant le temps inter-véhiulaire moyen enregistréen agrégeant les données par pas de temps de six minutes.
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Figure 2.3 � TIV moyen (en seondes) selon la on�guration suiveur/suivant (à gauhe).Distribution des DIV sur la voie rapide (à droite) : autoroute A9, FraneAinsi, le temps inter-véhiulaire entre deux poids lourds sera moyennement plusgrand quelles que soient les onditions météorologiques. De plus, le temps inter-véhiulaire sera également plus grand si un poids lourd suit un véhiule léger quedans le as inverse. Par rapport à l'in�uene d'une pluie moyenne sur les résultats,il apparaît que le temps inter-véhiulaire moyen augmente dans tous les as. Ladeuxième partie de la �gure met quant à elle en exergue la répartition des distanesinter-véhiulaires sur la voie de gauhe, qui ne omporte que des véhiules légers(VL). En as de mauvaises onditions météorologiques, la proportion des véhiuleslégers ayant de ourtes distanes inter-véhiulaires (< 50m) diminue, ave un reportnotable sur des distanes 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 onerne la répartition des véhiulespar voie, des études supplémentaires sont néessaires pour déterminer si il y a une�et signi�atif, qui atteindrait plus diretement les poids lourds.2.2.2 Etude 2 : analyse de données agrégées. Cas des donnéesAPRRL'objet de ette étude est de mettre en évidene les e�ets de la ompositiondu tra� sur les résultats des études empiriques qui justi�eront ertains aspets dela méthodologie introduite dans la setion 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'oupation (%).
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Figure 2.4 � Traé de l'autoroute A6 Paris-Lyon.� Etat de la haussée (par rapport à l'humidité mesurée en surfae).Premièrement, il est apparu que les données APRR n'étaient pas assez exhaus-tives pour permettre une analyse �ne, l'absene de données en régime ongestionnése faisant partiulièrement sentir. Un examen de la hronique de la proportion desvéhiules 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 setion autoroutière (�gure 2.5).

Figure 2.5 � Chronique de la fration de véhiules légers dans le �ot sur les 15 jours dedonnées disponibles. Données APRR.Nous avons ainsi segmenté la omposition du tra� en di�érentes lasses deomposition du tra�, onstruites selon le pourentage de véhiules 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 fontion du pourentage de véhiules légers (VL) dans le �ot. L'évolu-tion de la vitesse libre en fontion de la omposition du tra� et de la météorologie estdérite par la �gure 2.6, qui présente également les intervalles de on�ane assoiés.

Figure 2.6 � Evolution de la vitesse libre en fontion du pourentage de véhiules légerspar modalité de préipitation. 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 pourentage de VL supérieur à 40 % du fait que les intervalles de on�anene se hevauhent pas. Des rédutions moyennes de respetivement 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 véhiules légers, les intervalles de on�anes'entreroisent 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 véhiules 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 ConlusionsLes études présentées dans ette setion, volontairement nommées préliminaires,non seulement par souis 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 tendanespar rapport au omportement des onduteurs fae au phénomène météorologiquemais surtout de souligner l'in�uene 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 préautions d'usage ne semblent pas toujours respetées.Elles justi�ent d'autant plus la proposition d'un adre méthodologique qui pourraitguider les futures analyses relatives à l'in�uene des préipitations sur le tra�. C'està la proposition d'une telle méthodologie, forément soutenue par des éhantillonsde données plus onséquents, que les setions suivantes vont s'atteler.
2.3 Démarhe méthodologique2.3.1 ProblématiqueÀ l'aune de la synthèse bibliographique et des études préliminaires présentéesjusqu'ii, un ertain nombre de fateurs exogènes apparaissent qui, si ils ne sontpas pris en ompte, peuvent biaiser les analyses. La séletion et la mise en or-respondane des données tra� et météorologiques doivent se faire d'une manièrerigoureuse pour assurer la pertinene 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 parboules életromagnétiques, qui a�etent la qualité des données. Ensuite, reste àséletionner des dates et sous-périodes de données ohérentes pour la omparaisondes résultats lors de onditions météorologiques variées. Cet ensemble de sous-séletions, 'est-à-dire de restritions, doit se faire dans un adre méthodologiquepropre, tout en veillant au respet d'une taille ritique des éhantillons autorisant lagénéralisation des résultats. En e qui onerne le ontenu des analyses, un besoinde nouvelles investigations sur les omportements des onduteurs lors de onditionsdégradées se fait ressentir, partiulièrement au niveau mirosopique. En e�et, troppeu d'études ont pu tirer avantage de la rihesse des données individuelles, qui per-mettraient d'analyser les variations de ertaines variables mirosopiques en fontionde la météorologie. Cette arene 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'arhivage se fonde sur des agrégations dedonnées pour des raisons de plae de mémoire, la donnée brute est bien individuelleet quelques gestionnaires onservent enore es historiques de données sur ertainssites tests. En ommençant une analyse au niveau de desription le plus détaillépossible, les données individuelles peuvent ensuite être agrégées pour observer laréperussion des résultats sur d'autres éhelles d'analyse. C'est ette approhe multi-niveau qui sera présentée par la suite, les résultats et di�ultés soulevés dans lesétudes préliminaires venant nourrir quelques prinipes 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, unadre méthodologique visant à normaliser ette démarhe est proposé et synthétisépar la �gure 2.7.

Figure 2.7 � Cadre méthodologique pour l'analyse de l'impat météorologique sur le tra�.La �gure 2.7 résume l'approhe globale qui se fonde sur trois blos prinipaux :1. �ltrage, fusion et séletion 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 pertinene 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 dysfontionnements de apteursou des inidents sur la setion. Par exemple, la �gure 2.8 montre le traé, dans leplan vitesse-débit, de données brutes agrégées sur 1 minutes, fournies par la diretioninterdépartementale 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 exessives 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 dysfontionnementd'un des deux apteurs n'ayant pourtant pas entraîné le non-stokage des donnéeserronées. Des vitesses irréalistes sont présentes en grand nombre pour ette setionplut�t lente de l'agglomération lyonnaise (limitée à 90 km/h). Le traé du mêmenuage de points pour un autre apteur de la setion, 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 importanetoute partiulière dans le as de données individuelles où la nature séquentielle ettemporelle intervient diretement dans le alul des variables d'interation entrevéhiules (temps et distanes inter-véhiulaires). Pour pallier es di�ultés, nousdéveloppons des modules de �ltrage (par exemple de simples exeutables en C++),qui omportent des proédures 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 plae pour des longs dysfontionnements de apteurs. Ensuite, desmodules de �ltrage doivent être développés pour traiter les valeurs aberrantes etles données manquantes. En e qui onerne le traitement des données manquantes,nous pouvons utiliser des méthodes de remplaement par imputation qui manipulentles données qui préèdent et suivent la valeur manquante.Fusion et éhantillonnage des donnéesLes données tra� et météorologiques onstituent deux soures di�érentes quidoivent être ouplées de façon à assoier à haque mesure de tra� les onditionsmétéorologiques qui lui orrespondent. Idéalement, l'information météorologiquedoit être reueillie le plus près possible de la setion étudiée, pour bien re�éterles onditions réellement expérimentées par les usagers. La démarhe de fusionne pose alors pas de di�ulté si la donnée météorologique est su�samment �ne,temporellement et spatialement. Toutefois, ette situation idéale reste exeptionnelleet le as de apteurs tra� situés relativement loin d'une soure de données météo-rologiques onstitue la norme. La multipliité des soures 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-Frane) loalisée à 2 km du apteur. Quelle information est la pluspertinente ? Ce genre de as se prête partiulièrement à des problématiques plusomplexes de fusion de données pour lesquelles des outils omme les fontions deroyane peuvent être appliqués [46℄.Une fois la fusion des données e�etuée, une étape-lé réside dans la séletiondes données. La taille réduite des éhantillons analysés peut onstituer un éueil àéviter en séletionnant des éhantillons de taille équivalente pour haque atégoriemétéorologique. D'autre part, omme les études préliminaires l'ont souligné, tous lesfateurs exogènes doivent être maîtrisés en omparant des éhantillons de donnéesaux aratéristiques similaires :� Même type de jour et même période de la journée,� Type de voie,� Composition du tra� (f. études préliminaires),� Autres fateurs météorologiques onstants (diretion et fore du vent, visibi-lité).En�n, une fois que l'ensemble de es paramètres extérieurs est neutralisé, deséhantillons de données omparatifs peuvent être onstruits, qui seront simplementdi�éreniés entre eux par un fateur météorologique (par exemple l'intensité despréipitations). Le nombre d'éhantillons de données est naturellement limité par le



2.3. DÉMARCHE MÉTHODOLOGIQUE 45nombre de atégories météorologiques disponibles (il subsiste généralement peu dedonnées après l'ensemble des préséletions e�etuées).Analyse statistique multi-niveauxL'intérêt d'une résolution individuelle des données tra� tient dans la variétédes perspetives d'analyse qu'elles entrouvrent, en allant presque naturellement dupartiulier au général. L'étude peut ommener à un niveau d'analyse dit miro-sopique, où les omportements des véhiules individuels et leurs interations sontanalysés. Il s'agit de dérire et de modéliser le tra� en termes de distributions detemps inter-vehiulaires, de vitesses individuelles, d'espaements entre les véhiules.La somme des réations individuelles des onduteurs fae à la dégradation desonditions 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 uneéhelle intermédiaire, le niveau mésosopique, passerelle entre le niveau miroso-pique des véhiules individuels et le niveau marosopique du �ot de véhiules. Leterme mésosopique fait référene ii à des groupes, pelotons de véhiules. Il ne doitpas être onfondu ave les modèles mésosopiques 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. Ii, l'analyse mésosopique onerne desvéhiules qui se déplaent en groupes plus ou moins ompats, nommés pelotons. Ladé�nition d'un peloton est généralement assoiée à un seuillage des temps inter-véhiulaires (TIV ritique). Un peloton est ainsi dé�ni omme un ensemble devéhiules ayant des TIV inférieurs au TIV ritique. Le premier véhiule du pelotona quant lui un TIV supérieur au TIV ritique par rapport au véhiule qui le préède,de même que le dernier véhiule du peloton par rapport au véhiule 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 Frane.

Figure 2.9 � Illustration de la notion de peloton.L'objetif des analyses mésosopiques est de déterminer si les onditions mé-téorologiques ont un e�et sur la formation des pelotons, leur omposition et leursaratéristiques. Nous verrons dans les appliations que la dé�nition même d'un



46 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATIONpeloton onstitue en soi une problématique intéressante, qui se omplexi�e en inor-porant le fateur météorologique, la dé�nition devenant elle-même dépendante de lamétéorologie.Le dernier niveau d'analyse est le niveau marosopique, 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 distanes inter-véhiulaires peuvent être déduits des débits etdes densités tandis que, en partant des vitesses moyennes temporelles fournies par lesapteurs, peut être estimée la vitesse moyenne spatiale, en d'autres termes la vitessedu �ot. Les rédutions de la vitesse libre, de la apaité et d'autres paramètres sont,par exemple, estimées à partir du alibrage de modèles de tra�, mettant ainsi envaleur le re�et des résultats mirosopiques au niveau des variables globales du �ot.Intégration des résultatsLa quali�ation des e�ets météorologiques sur les variables miro-, méso- etmarosopiques est une étape supplémentaire vers l'amélioration de la modélisationdu tra� en intégrant une soure d'inertitude pertinente : la météorologie. Leparamétrage des modèles de tra� existants sera introduit dans les analyses dee hapitre tandis que tout le hapitre 3 sera onsaré 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 approhes d'estimation, tournées vers de futuresappliations en ligne, sera introduite dans le dernier hapitre du manusrit (hapitre5).2.3.3 Entreposage des données et solutions logiiellesLa méthodologie présentée dans e hapitre s'appuie sur des volumes onséquentsde données individuelles qui ont été �ltrées, fusionnées puis pré-séletionnées pourdes analyses statistiques omparatives selon plusieurs onditions météorologiques.Après des débuts di�iles dans l'aquisition de données tra� et météorologiquesexhaustives, les ontats noués ave les gestionnaires d'infrastruture (DIR entre-Est, CORALY, Laboratoire de l'Ouest Parisien, OFROU) ont permis au �l du tempsd'avoir aès à des volumes de données onséquents, qui, au fur et à mesure deleur enrihissement, soulèvent la néessité d'assoier une politique d'entreposage desdonnées à une analyse des données systématisée. L'isolement du paramètre météo-rologique, et la neutralisation des fateurs exogènes pouvant fausser les résultats,requièrent à la fois des outils robustes et souples. Notre démarhe s'est tournée versdeux approhes omplémentaires (�gure 2.10) :1. Entreposage des données dans un environnement de base de données rela-tionnelle MySQL (www.mysql.fr), puis migration réente vers PostGreSQL(www.postgresql.org),2. Interfaçage des bases de données ave le logiiel libre d'analyse de données R(www.r-projet.org).
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Figure 2.10 � Interfaçage MySQL/RTout d'abord, la proédure de �ltrage est e�etuée 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 onnetion direte entre le logiiel R et le serveur de la base de données étudiée,il est possible de réupérer diretement dans une variable R le résultat d'une re-quête SQL envoyée au serveur, permettant le début des analyses statistiques. Cettestruture 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 simplelient, puis de pro�ter ensuite des di�érentes fontions de R et des ontributions quil'enrihissent régulièrement.2.4 Appliation de la méthodologie à des donnéesopérationnelles2.4.1 Desription des donnéesLes analyses se sont appuyées sur des données tra� et météorologiques françaiseset suisses. Ces deux soures de données sont de qualité générale satisfaisante, entraî-nant un nombre très négligeable de lignes �ltrées ou traitées par des méthodes deomplétion. Elles ont été assoiées à une information météorologique su�samment�ne : à défaut d'une information météo-routière olletée au même endroit que leapteur routier, les stations météorologiques utilisées sont loalisées, dans les deux



48 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATIONas, su�samment près de la setion pour re�éter �dèlement les onditions au momentdu reueil. 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 plae par le Laboratoire Ré-gional de l'Ouest Parisien (LROP) en 2005 dans le adre d'un retour sur expérieneaprès la pose d'un radar CSA (ontr�le santion automatisé) sur la setion. 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 � Desription de la setion de reueil des données RN118 (5 premièresstations).Sur une longueur su�sante de tronçon, la RN118 a été équipée de 9 stations demesure permettant un reueil individuel des données, dans le sens Provine - Parissur les 2 voies de irulation. Les données ont été reueillies entre 2005 et 2008, soitavant et après la pose du radar. La �gure 2.11 présente les 5 premiers sites sur lasetion. Quant au tableau 2.2, il dérit les di�érents sites ave les limitations devitesse assoiées.Les données RN118 ont permis d'e�etuer une étude omplète à tous les niveauxd'analyse. Elles ont été reueillies sur un axe fréquenté aux heures de pointes àl'approhe de Paris. Ainsi, des données en régime �uide mais aussi ongestionnésont disponibles. Mais omme nous le verrons ensuite, le manque de variétés dans lesonditions météorologiques pour les données disponibles peut onstituer une faiblessequi justi�e l'appel à une autre soure de données.



2.4. APPLICATION À DES DONNÉES OPÉRATIONNELLES 49Site Loalisation 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 � Desription des données RN118.Données suisses OFROUEn Suisse, le réseau de omptage de la irulation 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 routesprinipales du pays. Il sont gérés par l'O�e Fédéral des ROUtes (OFROU) quiest l'autorité fédérale responsable de l'infrastruture des routes nationales suisses.L'espaement 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 oidentale telles que Genève, Lausanne, Berne vers lesvilles de l'Est du pays, telles que Zurih, 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 réoltées sur l'autoroute A1 entre Berne et Zurih (�gure 2.12).

Figure 2.12 � Desriptifs des données suisses de l'OFROU.



50 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION2.4.2 Prétraitement et éhantillonnageDonnées françaises RN118Les données enregistrées par les boules életromagnétiques sont des donnéesindividuelles lassiques qui fournissent les informations suivantes :� index,� horodatage,� TIV en seondes,� vitesse,� longueur et atégorie du véhiule.Pour les résultats présentés, les sites 2, 3, 4 ont été prinipalement 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 visitetehnique). La onstrution 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 prinipes méthodologiques énonés préédemment ont été appliqués. Pourhaque éhantillon, les données ont été séletionnées un jour typique de semaine(prinipalement 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 tranhes 6-10h et 15-21h. Cei permetde maximiser les hanes d'obtenir des données en ongestion et ainsi de ouvrirtoute la panoplie des régimes de onditions de irulation. Auun fateur météoro-logique additionnel notable (vent, température, visibilité) ne devait être déelé pourpermettre la séletion 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 dérit les jeuxde données �naux après appliation des ritères susités :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 � Desription des données et omposition du tra�. Données RN118.La di�érene de taille entre les éhantillons 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 setion fréquentéede la banlieue parisienne. Conernant la omposition du tra�, les jeux de données�naux se aratérisent par de très forts taux de véhiules légers dans le �ot et sontdon parfaitement omparables.Données suisses OFROULes enregistrements disponibles onernent 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, diretion,� TIV en seondes,� vitesse,� longueur et atégorie du véhiule.Contrairement aux données RN118 où la seule diretion Provine-Paris est onsi-dérée, les deux diretions sont ii disponibles (�gure 2.13). En fontion de la disponi-

Figure 2.13 � Code des 4 voies et sens de irulation. Données suisses de l'OFROU.bilité des données tra� et météorologiques, les atégories de préipitations 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 séletion des données a été faite sur le modèle préédent, 'est-à-dire à partirde jours ouvrés, aux heures de pointes 6-9h et 16-21h. La struture des données estrésumée dans le tableau 2.4.Ce tableau traduit une omposition du tra� omparable aux données françaises,ave des éhantillons malheureusement plus petits qui n'o�riront pas de données enongestion, limitant notamment l'analyse au niveau marosopique.



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 � Desription des données et omposition du tra�. Données OFROU.2.4.3 Niveau mirosopiqueL'analyse mirosopique vise à dérire les variations a�etant les grands para-mètres dérivant le omportement des onduteurs fae à la dégradation des ondi-tions météorologiques. Les variables analysées seront don les vitesses individuelles,les distanes inter-véhiulaires et les temps inter-véhiulaires. Mais tout d'abord,faisant ého aux résultats des études préliminaires, nous présenterons la répartitiondes véhiules par voie.Répartition des véhiulesLes données françaises de la RN118 ont la partiularité de ne pas être toujoursdisponibles aux mêmes dates pour les deux types de voie, elles ne sont don paspertinentes pour e type d'analyse. Conernant les données suisses, la �gure 2.14dérit la répartition générale des véhiules (tous types onfondus), dans les deuxdiretions.
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Figure 2.14 � Répartition générale des véhiules dans les deux diretions. DonnéesOFROU.



2.4. APPLICATION À DES DONNÉES OPÉRATIONNELLES 53Lorsque le temps est se, on souligne une proportion de véhiules plus importantesur la voie rapide que sur la voie lente. Dès que le temps se dégrade, la tendanes'inverse. A partir de la pluie modérée, environ 60 % des véhiules 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 véhiule.

Figure 2.15 � Répartition par type de véhiule pour la diretion Zurih. Données OFROU.On onstate que les véhiules légers ont tendane à se déaler 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 véhiules légers reste stable. Conernant les poidslourds, il n'y a pas de di�érene 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 diretion. En e�et, la pluie�ne semble être une situation intermédiaire, de transition, dans la répartition desvéhiules sur les voies de la diretion Zurih (51 % sur la voie lente et 49 % sur la voierapide), alors que pour la diretion Bern, l'éart est déjà plus reusé (54 % sur la voielente et 46 % sur la voie rapide). Cependant, lorsque la pluie ommene à être plusimportante (modérée et forte), e sont les usagers en diretion de Zurih qui semblentêtre les plus prudents en se déplaçant sur la voie lente : 59 et 60 % des véhiulesse situant sur la voie lente pour la diretion de Zurih ontre 53 et 58% pour Bern,respetivement en pluie modérée et pluie forte. Lorsque l'on s'intéresse uniquementaux véhiules légers, le omportement des usagers semble également di�érent selonla diretion. En e�et, pour la diretion de Bern, la répartition est assez stable entreune pluie �ne et une pluie modérée alors qu'elle varie pour la diretion de Zurih.Pour onlure sur la répartition des véhiules par voie, l'ampleur et la variabilité desrésultats ne permettent pas d'attester ii la pertinene 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'impat de la pluiesur les distributions de vitesse sur une setion interurbaine, omposée d'une voielente et d'une voie rapide. Le débit de véhiules peut atteindre des valeurs élevéesaux heures de pointes, dues aux déplaements pendulaires qui génèrent des volumesplut�t onséquents. La �gure 2.16 illustre la répartition des vitesses individuelles surla RN118, sur les deux voies de irulation. En raison de la proportion négligeablede poids lourds et du nombre onséquent de données, les résultats sont présentés iipour l'ensemble des atégories de véhiules.
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Figure 2.16 � Répartition des vitesses sur les deux voies de irulation. 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 pourentage de véhiules ayant une vitesse omprise entre 70 et 90km/h est plus grand lors de onditions pluvieuses (on passe de 35 % des véhiulesen temps normal à 53 % pour une pluie moyenne). Pour la voie rapide, la tendane 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,fae 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 déplaements pendulaires.L'ourrene d'une pluie �ne semble don être un état intermédiaire où lesonduteurs adaptent légèrement leur vitesse en la réduisant de quelques kilomètrespar heure, et e sur les deux voies de irulation. Cette tendane se véri�e sur lesdonnées suisses dans la diretion 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 véhiules 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 véhiules roulent à moins de 80 km/h par pluie modérée ontremoins de 7 % par pluie forte. Inversement presque 19 % des véhiules roulent au
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Figure 2.17 � Répartition des vitesses pour les deux diretions. (a) histogramme et (b)boîtes à moustahes assoiées. 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 àmoustahes (�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 diretion de Bern.La vitesse des véhiules diminue proportionnellement à l'intensité de la pluie. Onvoit une baisse de 11 km/h entre des onditions météorologiques sèhes et de pluieforte pour la médiane des vitesses, et une baisse d'environ 10 km/h pour la vitessemoyenne. Auune tendane notable ne ressort quant à la dispersion des vitesses.Cet impat météorologique n'est pas indépendant du niveau de servie. 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 véhiules par heure,� Débit moyen : entre 900 et 1409 véhiules par heure,� Débit élevé : plus de 1409 véhiules 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 interationroissante entre les véhiules, la demande en tra� atteignant peu à peu la apaitéde l'infrastruture. En séparant par lasses de débit, nos résultats ont souligné que lephénomène météorologique a le même impat sur les usagers des voies lentes et desvoies rapides ave un ralentissement signi�atif. Conernant les vitesses, lors d'undébit faible, les baisses sont plus marquées du fait d'une faible interation entre lesvéhiules, les onduteurs 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 respetivement 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 véhiules ne peuvent pas iruler omme ils le souhaiteraient de par lesinterations trop fortes ave les autres véhiules du �ot. Ils irulent à une vitessepeu élevée, la diminution est alors amoindrie. On onstate ainsi une baisse de 3km/h pour la vitesse médiane des véhiules des voies lentes et d'1 km/h pour lesvéhiules sur la voie rapide, en passant respetivement de 97 à 94 km/h et de 108 à107 km/h.Distanes inter-véhiulairesL'augmentation des distanes et temps inter-véhiulaires des onduteurs partemps de pluie va de pair ave la rédution des vitesses. C'est peut-être mêmela aratéristique la plus intéressante à relever, la pereption de perte d'adhérene,onjuguée à une perte de visibilité lorsque le phénomène pluvieux est intense, entraî-nant hez les onduteurs une adaptation de leurs distanes de séurité. La �gure 2.18illustre ainsi les hangements dans la distribution des distanes inter-véhiulaires partemps de pluie pour les données RN118.
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Figure 2.18 � Répartition des distanes inter-véhiulaires sur les deux voies deirulation. Données N118.Sur la �gure 2.18, une baisse de la proportion des ourtes distanes inter-véhiulairesest 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 espaements inférieurs à 50 mètres est noté. En asde pluie d'une intensité moyenne, ette baisse atteint 10 %. Les onduteurs adaptentleurs DIV vers plus de séurité : le pourentage des distanes inter-véhiulaires >70m est ainsi de 42.2 % lors de onditions normales ontre 47 et 52.6 % lors del'ourene d'une pluie respetivement �ne ou moyenne. La deuxième partie de la�gure semble indiquer que et e�et est présent mais moins prononé 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 diretion de Bern
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Figure 2.19 � Répartition des distanes inter-véhiulaires sur les deux voies deirulation, (a) voie 3 (lente) et (b) voie 4 (rapide). Données OFROU, diretion 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'éart interquartile estde 45.13 par temps se, il passe à 175.38 lors de la pluie forte. Ave la roissanede l'intensité des préipitations, on remarque également une dissymétrie prononéedes données. La dissymétrie la plus importante est onstatée entre pluie modéréeet pluie forte. Quant à la moindre sensibilité des onduteurs sur la voie rapide, lesrésultats et le volume de données ne permettent pas de onlure. Il apparait bienependant que, quelle que soit la voie onsidérée, des onditions météorologiquesdéfavorables entraînent des inter-distanes plus séurisantes.Temps inter-véhiulairesL'augmentation des distanes inter-véhiulaires se réperute inélutablement surles distributions de temps inter-véhiulaires. La �gure 2.20 montre simultanément,pour les données de la RN118, les histogrammes de densité des temps inter-véhiulairespour les modalités "temps se" et "pluie moyenne".La �gure montre une rédution signi�ative des temps inter-véhiulaires ourtslors de onditions pluvieuses. En termes de pourentage, sur la voie lente, ette huteest de l'ordre de 12.1 % pour les TIV inférieurs à 2 seondes pour une pluie �ne. Pourune pluie d'intensité moyenne, une rédution de plus de 18 % est observée (�gure2.20). Cette rédution se retrouve dans l'augmentation des temps inter-véhiulairesompris entre 2 et 10 seondes.A�n de mieux omparer les di�érentes situations météorologiques, es distri-butions ont été modélisées. La modélisation des temps inter-véhiulaires a déjàfait l'objet de quelques reherhes en théorie du tra� [99℄. Souvent utilisée pour
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Figure 2.20 � Répartition des temps inter-véhiulaires 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-véhiulaires. 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 respetivement l'espérane et l'éart-type du logarithme dela variable x.Pour haque type de ondition météorologique, l'observation des fontions 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 éhantillon), lestests d'adéquation onduiront systematiquement au rejet de l'adéquation de la loithéorique. En partiulier, il est logique que le test de type Kolmogorov-Smirnov,fondé sur l'éart maximal entre la distribution théorique et les éhantillons, rejettesystématiquement l'hypothèse d'une distribution log-normale à ause de la grandetaille de nos éhantillons.Pour les données RN118, la �gure 2.21 on�rme lairement que la densité destemps inter-véhiulaires 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 seondes. End'autres termes, plus l'intensité de la pluie est forte, plus faible est la densité des TIVourts. La deuxième partie de la �gure 2.21 représente les fontions 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-véhiulaires sur la RN118 par une loilog-normale, voie lente. (a) fontions de densité et (b) fontions de répartition.
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Figure 2.22 � Modélisation log-normale des temps inter-véhiulaires 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 impat sur les usagers des voies lentes et des voies rapides. Tous augmententleur TIV de manière assez signi�ative lorsqu'il ommene à pleuvoir. La di�éreneentre 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�éreneétait aentuée pour les débits élevés.2.4.4 Niveau mésosopique : analyse des pelotonsA la suite de l'analyse mirosopique, l'analyse de données permet d'observerle omportement des véhiules en termes de pelotons. En guise d'introdution,rappelons la dé�nition du terme peloton proposée par le Highway Capaity Manual[67℄ :



60 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION"a group of vehiles or pedestrians traveling together as a group, either voluntarilyor unvoluntarily beause of signal ontrol, geometris, or other fators."Il a été rappelé dans la setion 2.3 que la dé�nition d'un peloton se fondaitgénéralement sur la notion de temps inter-véhiulaire ritique (ritial 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 véhiule des autres. En Frane,la valeur de 4 seondes est souvent utilisée d'après des onsidérations empiriques,et e, quelles que soient les onditions météorologiques. Pourtant, e TIV ritiqueonstitue une valeur déterminante de la struture des pelotons ainsi dé�nis. Parexemple, la �gure 2.23 montre l'évolution du nombre de véhiules dans un pelotonpour les données suisses selon la valeur du TIV ritique hoisi.

Figure 2.23 � Variation du nombre moyen de véhiules dans un peloton en fontion de lamétéorologie et du TIV ritique.Il apparaît que le nombre moyen de véhiules dans un peloton dépend onjointe-ment de la météorologie et de la valeur du TIV ritique hoisi. Conernant e dernier,les analyses mirosopiques ont lairement montré que les onduteurs augmentaientleurs temps inter-véhiulaires en as de onditions météorologiques défavorables. Enpartiulier, des di�érenes 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 seondes)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-véhiulairesobservées, nous onsidérons que et indiateur robuste onstitue un seuil raisonnablepour segmenter les véhiules en interation ou non. De plus, une restrition supplé-mentaire est apportée, qui onsiste à analyser essentiellement les pelotons omposéesde 4 véhiules ou plus. Le tableau 2.5 présente ainsi, pour les données RN118, lesaratéristiques générales des pelotons obtenus sur les di�érentes voies. Les valeurs



2.4. APPLICATION À DES DONNÉES OPÉRATIONNELLES 61du temps inter-véhiulaire ritique sont de 3 seondes 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 fontion de la météorologie semblent bien re�éter les hangements observés dansles distributions des TIV au ours de l'analyse mirosopique.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 � Desription des aratéristiques des pelotons, données RN118 (H0 : TIVritique).Le tableau 2.5 met en exergue une légère tendane à la formation de pelotonslors de onditions météorologiques défavorables. Quelle que soit la voie de irulationonsidérée, la proportion de véhiules dans des pelotons d'au moins quatre véhiulesdevient plus grande lorsqu'il pleut. Cette augmentation est de 7.5 % lors d'une pluiemoyenne. Conernant le nombre moyen de véhiules dans un peloton, il n'y a pas derésultats signi�atifs, au ontraire de e que laissaient entrevoir les données suisses.Cei vient sûrement du fait que les pelotons non signi�atifs (1 ou 2 véhiules) ontété retirés de la omparaison. Par rapport au pourentage de véhiules légers dansun peloton, il est di�ile de faire ressortir une tendane, 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 quatrevéhiules a été alulée. La �gure 2.24 montre pour les deux voies de irulation lesboîtes à moustahes des vitesses de peloton.
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Figure 2.24 � Boîtes à moustahes 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 fontion del'intensité des préipitations 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�érenes de pro�ls de vitesse entreles di�érentes voies. Auune di�érene 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 marosopiqueÀ partir des données individuelles, il est possible de aluler les prinipalesvariables aratéristiques 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 fairediretement les agrégations au pas de temps souhaité (1 min, 6 min), puis à alulerla vitesse moyenne spatiale par une moyenne harmonique des vitesses temporellesfournies par les apteurs. La onentration peut ensuite être déduite de la relation
q = ρ u. La deuxième méthode onsiste, pour n'importe quelle période d'agrégation,à aluler le débit ou la densité à partir des temps et distanes inter-véhiulaires(TIV et DIV) des n véhiules ayant franhi 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 failement visualisé, les nuages de points par temps plus dégradésétant généralement sous les autres.Les hangements simultanés des variables marosopiques peuvent être appré-hendés à travers le diagramme fondamental, qui dérit 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'objetif premier réside dans le paramétrage du diagrammefondamental en fontion de l'intensité des préipitations. Pour analyser l'impatmétéorologique, 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 apaité d'ajustement aux données empiriques a déjà été lar-gement démontré. En omparaison ave le modèle de Pipes généralisé ou le modèlede Greenshields, l'originalité de e modèle est un degré de liberté supplémentaireautorisant une vitesse à apaité di�érente de la vitesse libre. Le modèle de VanAerde ontourne ainsi la ontrainte d'une relation vitesse/débit parabolique. Lealibrage du modèle requiert quatre paramètres, c1, c2, c3 et m, fontion de la vitesselibre uf , de la apaité qmax, de la densité maximale ρM et de la vitesse à apaité
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Figure 2.25 � Traé du nuage de points brut des données agrégées dans le planvitesse/débit. Véhiules 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 distane (km), c2 une onstante d'espa-ement (km2/h), et c3 une autre onstante d'espaement. Le alibrage a été e�etuégrâe à une heuristique d'optimisation (SPD CAL) développée par Rakha et VanAerde [139℄. Cette proédure de alibrage se fonde sur une version non linéairedes moindres arrés. La proédure fait varier les valeurs des paramètres ave uneméthode d'optimisation asendante et séletionne les valeurs qui minimisent lasomme des arrés des distanes orthogonales.La �gure 2.26 montre les résultats d'un tel alibrage sur le nuage de pointspréédemment traé. Ce alibrage permet ensuite de mieux évaluer l'impat météo-rologique sur les paramètres du modèle.A la lumière de e alibrage, l'impat de la pluie sur le diagramme fondamentalet, ainsi, la qualité de l'éoulement, est lair. Tout d'abord, la densité maximalen'est pas a�etée par la pluie. Ce fait est en aord ave de simples onsidérations
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Figure 2.26 � Calibrage du modèle de Van Aerde. Véhiules légers, voie rapide. DonnéesRN118.physiques : le nombre maximum de véhiules sur une setion est invariant, arfontion exlusive des onsidérations géométriques de la setion. En e qui onerneles autres paramètres, une baisse d'environ 8 % de la vitesse libre est observée en asde pluie �ne, ette rédution passant à 12.6% lors d'une pluie modérée. Quant à laapaité, elle déroît de 18.5 % en as de pluie �ne et de 21 % en as de pluie moyenne.Cette hute de la apaité est diretement liée aux augmentations de temps inter-véhiulaires préédemment notées. Pour la voie lente, les résultats sont sensiblementles mêmes. Conernant 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 partieongestionnée.2.5 ConlusionsDans e hapitre, une aratérisation 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 séletion des données pour lesanalyses omparatives. La proédure vise à érémer les données initiales de façonà ontenir les éventuels biais rendus possibles par des aspets ollatéraux de nosanalyses :� type de jour (jours de semaine, week-end),� période de la journée (heure reuse ou heure de pointe),� type de setion (nombre de voie, limitation de vitesse),� géométrie et topographie des setions (lignes droites, virages, desente/montée),� omposition du tra� (% véhiules légers et poids lourds),� autres fateurs météorologiques (vent, visibilité, températures extrêmes).



2.5. CONCLUSIONS 65Cette systématisation de la séletion des données permet ensuite de réer dessous-éhantillons aux aratéristiques similaires, di�éreniés essentiellement par lesonditions météorologiques relevées, 'est-à-dire dans notre as le niveau de préi-pitation. La onstrution de tels éhantillons requiert ainsi un volume initial dedonnées onséquent, a�n d'atteindre pour haque sous-éhantillon résultant unetaille su�sante, et éviter un phénomène ontre-produtif de sur-apprentissage.La deuxième étape du proessus méthodologique propose une analyse multi-niveaux, dont le prinipe général repose sur l'utilisation de données tra� indivi-duelles, permettant une analyse du mirosopique au marosopique. Pour e faire,les résultats présentés se sont appuyés sur deux éhantillons de données individuellesréoltées auprès de nos partenaires :1. Données N118 : es données françaises ont été reueillies dans un sens deirulation sur une 2*2 voies limitée à 110 km/h. Le volume de données apermis de mener une analyse du mirosopique au marosopique.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 préipitationssur les omportements des onduteurs aux di�érents niveaux d'analyse :� Niveau mirosopique : les onduteurs adaptent globalement leur ompor-tement par rapport à des onditions de irulation dégradées. Ils réduisent leursvitesses et augmentent leurs distanes et temps inter-véhiulaires. Pour lesdonnées françaises, une rédution de 18 % des TIV ourts (moins de 2 seondes)est observée sur la voie lente ainsi qu'une baisse des espaements ourts (<50 m) pouvant aller jusqu'à 20 %. Au niveau des temps inter-véhiulaires, unemodélisation log-normale météo-sensible a été réalisée et permet de mettre envaleur les di�érenes entre les lasses météorologiques.� Niveau mésosopique : 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 onstrutiondes pelotons dépendante de la météorologie a été proposée, qui met en valeurune tendane à la formation de peloton lors de onditions défavorables. Lesvitesses moyennes spatiales de es groupes de véhiules diminuent égalementave l'augmentation de l'intensité des préipitations (- 20 % de rédution de lavitesse moyenne d'un peloton en passant de onditions ensoleillées à une pluied'intensité moyenne). Toutefois, des approhes provenant de la reonnaissanedes formes ou de la lassi�ation non supervisée pourraient amener un adrethéorique pertinent pour une dé�nition mieux justi�ée de es groupes devéhiules.



66 METHODOLOGIE D'ANALYSE ET QUANTIFICATION� Niveau marosopique : l'impat de la pluie sur la qualité de l'éoulementa été appréhendé au travers de la forme du diagramme fondamental et deses paramètres lés. En alibrant le modèle de Van Aerde, une baisse de laapaité allant de 18.5 à 21 % en fontion de l'intensité de la pluie est onstatée.Conernant la vitesse libre, les rédutions sont de l'ordre de 8 à 12.6 %. Lapluie n'a logiquement pas d'impat sur la densité maximale.La prinipale originalité des ontributions présentées dans e hapitre réside ainsidans une approhe inédite et systématique qui réduit petit à petit, à partir desdonnées initiales, l'éhelle d'analyse (du miro- au marosopique). Les résultatsprésentés au niveau mirosopique et mésosopique viennent ombler les launes destravaux existants.Au niveau marosopique, les résultats fournissent des premières référenes pourles setions interurbaines françaises. Les résultats présentés sont en aord ave uneautre étude e�etuée à partir de données agrégées [14℄, qui sera présentée au hapitre5. Il est lair que les quanti�ations présentées dans ette setion sont à relativiseret restent valables pour des setions inter-urbaines françaises et suisses. Le tableau2.6 présente ainsi un omparatif des résultats ave quelques études réentes de parle monde.Pays Type de setion Baisse vitesse libre Baisse apaité Ref.Frane interurbain 8%− 12.5% 18.5%− 21% [13℄Frane 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 rédutions de la vitesse libre et la apaité pour di�érentesétudes. Intensité de pluie �ne.D'après le tableau 2.6, si les résultats sur la vitesse libre semblent ohérents avela plupart des études voisines, des variabilités sont onstatées pour les rédutions deapaité. Ces di�érenes peuvent provenir des di�érenes régionales, omme évoquéen introdution, mais également des méthodes mêmes d'estimation de la apaitéqui 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 Introdution
Les di�érents résultats empiriques nous ont permis de mieux aratériser lese�ets météorologiques, aussi bien sur les omportements individuels des usagersque sur les grandes variables qui régissent l'éoulement du tra�. Le phénomènemétéorologique, représenté dans e travail par un paramètre désignant le niveau depréipitation, onstitue don un fateur d'inertitude 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 reherhe 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 desonlusions du hapitre 2, il apparaît que l'introdution des e�ets météorologiquesdans es modèles apporte des béné�es ertains, aussi bien d'un point de vue théo-rique ave l'enrihissement des modèles, que d'un point de vue opérationnel ave lafaulté de es derniers à s'adapter, en temps réel, à des onditions météorologiqueshangeantes. Néanmoins, au moment d'entreprendre ette tâhe, il onvient d'avoirune vision laire des di�érentes approhes de modélisation, d'évaluer l'intérêt dehaune d'entre elles pour ensuite déterminer dans laquelle l'intégration des e�etsmétéorologiques pourrait s'avérer la plus pertinente. Dans la setion 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�érentsourants de modélisation mais aussi à introduire ertains onepts manipulés parla suite. Dans la setion 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 hiérarhie 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 mirosopiques quedes modèles marosopiques du premier ou deuxième ordre. De par la rihesse quede telles lasses de modèles proposent, notre travail théorique s'est onentré surla proposition d'un nouveau modèle marosopique à deux équations relatif à desfermetures partiulières. Les fondements théoriques ainsi que la dérivation du modèleseront présentés dans la setion 3.3, ainsi que les propriétés générales du modèlemarosopique 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 leomportement des onduteurs ne seront pas laissés de oté dans la mesure où uneéquation mésosopique sur l'évolution des distributions de temps inter-véhiulairessera ouplée au modèle initial, qui nous permettra �nalement de former un systèmehybride méso-maro 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 setion vise à mieux dérire le ontexte dans lequel s'intègrent nos re-herhes. Depuis les années 30 et les travaux de Lighthill et Whitham [97℄, lamodélisation du tra� a été un domaine d'appliation attratif pour bon nombrede herheurs venant de disiplines variées. La tentation de proposer, à l'instar de laméanique des �uides, un modèle de référene pour dérire la dynamique du tra�,aura inspiré un nombre pléthorique de travaux tout au long du vingtième sièle.Au vu du nombre et de la diversité des travaux proposés, e serait une galéjadeque de prétendre en donner en quelques pages un reensement exhaustif. De leurspropres examens, les herheurs en modélisation du tra� s'aordent sur le faitque le modèle de tra� idéal n'existe pas [113℄. Les travaux doivent être guidés parles appliations diretes et les as d'utilisation. D'autant plus que les modèles detra� sont maintenant au entre d'enjeux éonomiques ou de séurité ruiaux :limiter la ongestion, mieux prévoir les temps de parours et, de façon générale,optimiser l'usage des réseaux. Il existe don plusieurs modèles de tra� qui doiventêtre hoisis en fontion des appliations visées. Mais e onstat ne sous-entend paspour autant un abandon progressif des développements théoriques et des approhesmathématiques, qui peuvent amener de la rihesse dans la desription de ertainsphénomènes et aider à mieux les omprendre.Le domaine de la modélisation du tra� est généralement divisé en trois até-gories, selon l'éhelle de modélisation adoptée : mirosopique, marosopique etmésosopique (inétique). C'est don tout naturellement que notre présentation deslasses de modèles de tra� suivra e paradigme.3.2.1 Modélisation mirosopiqueDans le hapitre 2 portant sur la quanti�ation des e�ets météorologiques, leterme mirosopique a été utilisé pour dérire le omportement individuel (vitesse,temps et distane inter-véhiulaires) des onduteurs. Au niveau des modèles detra�, le niveau mirosopique onsidère également les véhiules omme des par-tiules dont il faut dérire la dynamique. Ainsi, les di�érents modèles visent às'approher le plus possible du omportement réel d'un véhiule en fontion de sonenvironnement. Partant, les modèles de poursuite (follow-the-leader) herhent àdérire l'aélération de haque véhiule 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'aélérationau temps t + T dépend de la vitesse du véhiule au temps t, mais aussi de ladi�érene de vitesse entre e véhiule et son prédéesseur, ainsi que de la distanequi les sépare. Par la suite, d'autres modèles de poursuite ont été proposés, dérivantl'adaptation des véhiules individuels, en prenant également en ompte les distanesinter-véhiulaires et, e faisant, une distane de séurité "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 onduteurs adaptent leur vitesse enfontion d'une vitesse qui dépend de la distane entre les véhiules : 'est la vitesseoptimale, qui orrespond à la vitesse vers laquelle un onduteur tendrait par rapportà un ertain espaement. 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 onduteur pour hanger de vitesse.Ce type de modèle repose sur des hypothèses simpli�atries du omportement desonduteurs et postule que es derniers réagissent toujours à un stimulus réé parle véhiule préédent. Dans le hamp de la modélisation mirosopique, les modèlesà automates ellulaires peuvent être onvoqués [30, 107℄, même si ils pourraientégalement faire la passerelle entre les niveaux miro- et marosopiques (si lesvéhiules sont dérits individuellement, la simpliité des omportements garantitun bon omportement marosopique). Rappelons qu'un automate ellulaire est unensemble de n ellules qui peuvent prendre un nombre d'états �ni. Le temps estdisrétisé et un ensemble de règles est appliqué à haque pas de temps pour dérirele nouvel état du système. Dans le modèle de Nagel-Shrekenberg [107℄, es règlessont :� Aélération : si v < vmax et si l'espae est su�sant alors la vitesse estaugmentée de 1 unité (v ←− v + 1),� Déélération : s'il existe un autre véhiule à une distane d < v, alors v ←−
v − 1,� Freinage aléatoire : la vitesse de haque véhiule est réduite de 1 unité aveune probabilité p,� Mouvement : les véhiules avanent.Les modèles à automates ellulaires onstituent ainsi des modèles simples, auxhypothèses raisonnables, failes à implémenter. Cette même simpliité pourrait leurpermettre d'être utilisés pour des appliations sur des grands réseaux.En fait, de manière générale, les modèles mirosopiques présentent un intérêtertain de par leur simpliité et leur ompréhension. Cependant, on peut penser quela détermination du omportement d'un véhiule par rapport à elui qui le préèdetrouve surtout sa justi�ation dans une ertaine lasse de régime, plut�t dense, oùles véhiules se plaent e�etivement en on�guration "suiveur" (follow the leader).Dans le as d'un régime totalement �uide et d'une densité faible, il y a en revanhefort à parier que les onsidérations de type "voiture suiveuse" n'auraient plus ours.3.2.2 Modélisation marosopiqueModélisation du premier ordre : modèle LWRLe niveau mirosopique est généralement opposé au niveau marosopique, quenous avons préédemment abordé. Il est lair que le tra� routier, de par la diversitéet le nombre des partiules qui le omposent, onstitue intrinsèquement un proessus



3.2. ETAT DE L'ART DES MODÈLES DE TRAFIC 71dynamique disret. Pourtant, les premières tentatives pour le modéliser de façonontinue sont apparues très t�t. Le tra� a été don modélisé par analogie ave laméanique des �uides, le �ot étant onsidéré omme un �uide s'éoulant dans unanal. Cette éhelle de représentation est partiulièrement propie aux appliationsà de larges réseaux routiers. Les véhiules du �ot peuvent ainsi être traités selon ladynamique des partiules qui omposent un éoulement. L'e�ort pionnier de Lighthillet Whitham, et parallèlement de Rihards [97℄, était fondé sur une équation lassiquede onservation des véhiules
∂tρ+ ∂xq = 0, (3)où ρ représente la densité marosopique 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 onave pour la relation débit/densité. Le hoix de la formedu diagramme fondamental déoule avant tout de l'analyse des données empiriquesolletées par les apteurs boules puisque l'objetif est bien de proposer la formethéorique la plus �dèle possible aux données. Historiquement, le premier modèleproposé fut le modèle de Greenshields (évoqué dans la setion 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� pare qu'il dérite�aement 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 prinipe général de la relation onave débit/densité :un régime �uide aratérisé par un faible nombre d'interations entre les véhiules,où le débit roît en fontion de la densité, puis, passé le seuil ritique (densité ρc),un régime ongestionné marqué par davantage d'interations entre les véhiules et
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Figure 3.1 � Modèle de Greenshields. Relation parabolique débit/densité.une baisse de débit liée à une augmentation de densité. Parmi les autres formespossibles, outre la relation triangulaire déjà présentée dans la setion 1, itons lesmodèles suivants :� Greenberg [56℄ : q(ρ) = ρ uf

(

ρM

ρ

),� Underwood [137℄ : q(ρ) = ρ uf

(

exp(−ρ
ρc

)
),� Newell [109℄ : : q(ρ) = ρ uf

(
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uf

1
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ρM
)
),� Papageorgiou [114℄ : q(ρ) = ρ uf
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Figure 3.2 � Autres formes du diagramme fondamentalLa �gure 3.2 montre quatre exemples de formes du diagramme fondamental. Parrapport aux données expérimentales, la di�ulté réside dans la partie ongestionnéedu diagramme, qui se aratérise par une grande dispersion, di�ilement assimilable



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 étapeinontournable 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 aratéristique (qeq)′(ρ), qui est toujours plus petite que lavitesse du �ot (généralement, on onsidère que (ueq)′(ρ) < 0). C'est ette onditionqui préside au aratère anisotropique du modèle LWR : l'information irule despremiers véhiules, "leaders", vers leurs poursuivants, et non l'inverse. La �gure 3.3montre la nature des ondes dans le as d'une disontinuité dans les onentrations :as d'un tra� dense qui renontre un tra� �uide (as (a)) et inversement (as (b)).
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74 MODELISATIONvitesse grâe au diagramme fondamental. Pour un problème de type Riemann aveun tra� plus dense en aval qu'en amont, i.e. ρdroite > ρgauche, les aratéristisquesse roisent et une onde de ho se forme, qui se déplae 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 raréfation (de type éventail)se forme et le tra� dense se disperse. Ce as orrespond à la situation intuitive oùune �le de véhiules 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'uniité des solutions est ga-rantie par le hoix des solutions entropiques : il s'agit de ne retenir que les ondes deho dont la onentration en amont est inférieure à la onentration en aval. Toutedisontinuité, pour laquelle la onentration en amont est supérieure à elle en avaldonne ainsi naissane à une onde de raréfation (éventail), qui est dans e as uneonde d'aélération.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 onduteurs 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 desherheurs à proposer des modèles enrihis d'une équation additionnelle, qui prendla plae 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 desription des phases transitoires de l'éoulement.Payne [116℄ a ainsi développé un modèle du seond ordre dans lequel il a introduit unterme d'aélération. L'équation additionnelle de son modèle vise en fait à traduiredeux idées majeures :1. l'antiipation des onduteurs par rapport à e qu'ils voient devant eux (enaval),2. et une relaxation vers une vitesse désirée qui dépend du niveau de servie.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'érit
∂tu+ u∂xu =

1

τ

(

ueq(ρ)− u− ν

ρ
(∂xρ)

)

, (11)



3.2. ETAT DE L'ART DES MODÈLES DE TRAFIC 75où ν est une onstante positive et τ un temps de relaxation vers la vitesse d'équilibre.Le terme ∂tu + u∂xu représente une aélération alors que ueq(ρ)−u
τ

est un terme derelaxation vers une vitesse d'équilibre ueq. L'aélération des onduteurs s'adapteen fontion du gradient de la onentration à travers le terme d'antiipation ν
ρτ

(∂xρ).Les paramètres τ et ν garantissent le aratère 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 seond 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'érire 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 onentration. Ces modèles ont fait l'objet d'une grande ontroverse dansle Landerneau de la modélisation du tra�, délenhée par le fameux artile deDaganzo [33℄ au titre éloquent : "Requiem for seond-order �uid approximations oftra� �ow". Les ritiques de Daganzo soulignent en partiulier le fait que de telsmodèles ne respetent pas la nature anisotropique du tra� : les véhiules réagissentessentiellement à e qui se passe devant eux, l'information ne se déplae que dansune diretion. Quant au modèle de type Payne, ils pourraient faire ressortir desvitesses de aratéristiques plus grandes que la vitesse du �ot elle-même. Outre ledébat réurrent sur l'importane de la vitesse des aratéristiques, qui n'a pas essédepuis (le leteur est renvoyé à [64℄ pour une ontribution majeure sur e thème),fore est de onstater que les modèles de type Payne possèdent en e�et de tellespropriétés, qui déoulent diretement de la struture 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 déoule que

U =

(

ρ

u

)

, A =

(

u ρ

c2(ρ)/ρ u

)

et S =

(

0

ueq(ρ)−u
τ

)

, (14)où A est la matrie jaobienne du �ux F pour le système noté sous une formeonservative
∂tU + ∂xF (U)∂xU = S(U). (15)Les vitesses des aratéristiques sont diretement 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 aratéristique λ2 voyage plus vite que le tra�ar c(ρ) < 0, e qui peut être interprété physiquement par une information venant



76 MODELISATIONdes véhiules situés à l'arrière du �ot, fait ontraire au aratère anistropique dutra�. De plus, Daganzo souligne dans son artile les problèmes liés aux domainesdes solutions produites par e genre de modèles (possibilité de vitesses ou débitsnégatifs). L'ensemble de es remarques a mené Rasle [7℄ à proposer un nouveaumodèle pour pallier les défaillanes des modèles préédents. L'artile original deAw et Rasle s'intitule d'ailleurs : "Resurretion of seond-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'empêherl'information (les aratéristiques à travers leur vitesse) de voyager plus vite que lavitesse moyenne du �ot u, les auteurs introduisent la dérivée partiulaire
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-Rasle orrigeles prinipaux défauts des préédents modèles à plusieurs équations. Le modèlereproduit les aspets essentiels de la dynamique du tra� (ondes stop-and-go parexemple). Les propriétés et qualités de e type de modèle vont fortement dépendre duhoix du terme de pression. Rasle suggère de onsidérer le prototype des fontions

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

′

(ρ) ≤ λ2 = u, le système étant don stritementhyperbolique, sauf pour ρ = 0. La struture du système fait que la vitesse depropagation de n'importe quelle onde n'exèdera pas la vitesse u : "l'information"ne voyagera ainsi pas plus vite que les véhiules eux-mêmes. D'après la théorie dessystèmes hyperboliques [53℄, la première valeur propre λ1 est vraiment non linéaire,les ondes assoiées seront don des 1-ondes qui seront soient des ondes de hos (quivont orrespondre à des freinages) ou de raréfation (aélérations). À l'opposé dela première valeur propre, λ2 est linéairement dégénérée et les ondes assoiées serontdes 2-ondes orrespondant à des disontinuités de ontat. Les auteurs montrentles bonnes propriétés du modèle, en partiulier l'existene de solutions qui restentdans un domaine invariant physiquement admissible [7℄. La proposition de Awet Rasle 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 mirosopiques, desquels il peuventêtre dérivés [8℄. De plus, ils sont liés à une autre éhelle de modélisation, souventnommée mésosopique, qui peut faire le lien entre les niveaux mirosopique etmarosopique [135℄.



3.2. ETAT DE L'ART DES MODÈLES DE TRAFIC 773.2.3 Modélisation mésosopique ou inétiqueEntre les niveaux mirosopiques et marosopiques se situe une représentationintermédiaire qui manie des fontions de distribution représentant la dynamique degroupes de véhiules. Ce niveau de représentation est souvent dénommé mésoso-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 véhiules.À l'éhelle mésosopique, les approhes dérivées de la théorie inétique des gazdérivent l'évolution de fontions de densité de probabilité des prinipales 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'aélération ou la déélération du point de vue de la physique statistique.Ces modèles présentent la partiularité de pouvoir être aussi bien dérivés de modèlesmirosopiques que de pouvoir servir eux-mêmes de point de départ à la dérivationd'équations marosopiques ou mirosopiques. Au sein de ette famille de modèles,l'évolution en temps de la probabilité f(x, v, t) d'avoir des véhiules 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 fontion de distribution idéale(pour reprendre les termes de Prigogine et Andrews), ou d'équilibre, f eq(x, v), quiorrespondrait à la distribution pour laquelle auune interation n'interviendraitentre les onduteurs (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 véhiules roulant au dessus dela vitesse désirée puissent doubler et retrouver la vitesse d'équilibre, ramenantainsi f vers f eq. Dans le as ontraire, les véhiules pourront aélerer, de sorteà retrouver la distribution d'équilibre. Le terme d'interation, en reprenant lesnotations préédentes 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 onduteurs (interations 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 reherhes se sont foalisées sur la question de lafontion de distribution. On trouvera un état de l'art omplet sur e sujet dans [65℄.Il y a une déennie, Klar et Wegener [83, 84℄ ont onstruit un modèle inétiquedérivé des modèles mirosopiques de poursuite (modèles follow the leader). Enpartant de la formulation de Enskog pour un gaz dense, les auteurs dérivent un



78 MODELISATIONmodèle inétique de type Boltzmann ave un oe�ient d'antiipation d'Enskog.Pour des onditions homogènes, il existe une fontion de densité de probabilitéd'équilibre qui prendra mieux en ompte le aratère stohastique du �ot. À partirdu modèle de Klar-Wegener, il est possible de dériver des équations marosopiquesse rapprohant 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 véhiules et u la vitesse moyenne. Les fontions ue(ρ), pe(ρ),
Te(ρ) et ae(ρ) orrespondent aux onditions d'équilibre du �ot et dénotent res-petivement la vitesse d'équilibre, la pression à l'équilibre, un temps de relaxationaratéristique vers l'équilibre et le terme d'antiipation de type Enskog. Le temps derelaxation Te(ρ) représente l'inverse d'une fréquene d'interation 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 mirosopiquevéhiulaire bornée par la vitesse libre uf . En partiulier, 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 marosopique (24) et (25) peut être préféré, notammentpare qu'il béné�ie d'une mise en oeuvre faile et rapide. Par ailleurs, des e�orts sesont portés au ours de la dernière déennie sur les manières de montrer ommentles modèles de tra� marosopiques pouvaient être dérivés d'équations inétiques.En partiulier, Illner et al. [73℄ ont prouvé que le modèle Aw-Rasle (18) et (19)pouvait se déduire d'équations inétiques de type Fokker-Plank 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 fore de freinage/aélération et Dε un terme de di�usion. Le terme
B[f ] va dépendre de la vitesse relative du onduteur par rapport à la vitessemoyenne et d'une distane de séurité approriée. Si le onduteur voit devant luiun �ot irulant 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-Plank, en partiulier des termes de di�usion, les auteurs dérivent le modèlede Aw-Rasle [73℄. Par la méthode des moments, et selon le hoix des fermetures,il est ainsi possible de dériver des modèles �uides marosopiques de formulationsinétiques. En�n, pour onlure 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 partiulierporté sur les phénomènes de ongestion [29, 36�38,66℄.



3.2. ETAT DE L'ART DES MODÈLES DE TRAFIC 793.2.4 Conlusion et ontexte du travail de reherhe présentéComportements mirosopiques des véhiules individuels dérits par des lois depoursuite ou des automates ellulaires, distributions de véhiules à une ertainevitesse selon des formulations de la inétique des gaz ou de la physique statistique,lois marosopiques du �ot de véhiules à travers des modèles de la méanique des�uides : la théorie du tra� propose plusieurs niveaux de représentation auxquelsviennent se gre�er des familles de modèles venant de disiplines aadémiques variées.En ela, elle onstitue un terrain appliatif partiulièrement adapté aux problèmesd'éhelles et aux éventuelles passerelles entre les di�érents approhes résumées danse début de hapitre (�gure 3.4).
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stochastiquesFigure 3.4 � La modélisation du tra�. Des niveaux de modélisation ommuniquants.Après une période de foisonnement des reherhes dans haun des domainesévoqués, la porosité des di�érents niveaux de modélisation est vite apparue et lesliens entre modèles miro-, méso- et marosopiques ont été peu à peu établis :liens entre modèles marosopiques �uides et modèles mirosopiques, dérivation demodèles miro- ou maro- 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 partiulier, la sophistiation dees modèles s'est traduite par l'intégration d'aspets propres à la physique du tra� :hétérogénéité du tra� (modèles multi-lasses), multipliité des voies (modèles multi-voies) [69℄, ou autres aspets stohastiques.Dès lors, quel niveau de modélisation hoisir ? Chaun présente es avantages etinonvénients et postule des hypothèses partiulières. Les modèles mirosopiquesreposent sur des hypothèses simples du omportement du onduteur. On peut leurreproher de ne pas prendre en ompte la psyhologie et la variété des omportements



80 MODELISATIONdes usagers, qui sont loin de se omporter omme des partiules répondant à desimples stimuli. De plus, leur appliation à des réseaux de grande taille semble êtreune limite handiapante. Notre travail de modélisation se portera don plut�t sur lesmodèles marosopiques qui sont aujourd'hui les plus utilisés dans les appliationsde gestion du tra�. Ils peuvent bien dérire la dynamique du �ot et servir d'aide àla déision dans la prévision des temps de parours 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 eteux 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 simpliité et leur bon omportementfae aux données leur vaut une popularité non usurpée. L'intégration de l'impatde la météorologie se traduirait ii 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'aélération du �ux et dérivant 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 rihesse, notamment ave les termes de retourà l'équilibre qui peuvent être un bon adre d'intégration de l'inertitude, ristalliséeii par les e�ets météorologiques. Outre une meilleure adéquation aux données detelle ou telle approhe pour un as appliatif préis, il ne semble pas y avoir dejuge de paix pour tranher sur la question. Point ommun à es deux approhes,la vitesse du �ot, qui sera notée u, est par dé�nition la même pour l'ensembledes véhiules. À l'inverse de et invariant aux niveaux miro- et marosopique,une autre approhe onsiste à onsidérer des distributions de véhiules ayant uneertaine vitesse v au temps t à la position x. L'intérêt de e niveau mésosopiquede 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 pasdiretement manipulable pour une onfrontation à des as réels, elle n'en demeurepas moins un point de départ naturel à la dérivation d'équations marosopiquesd'ordre quelonque. C'est bien dans e adre que le travail de modélisation présentése situera. Un formalisme inétique de type Vlasov ouvrira la voie à une hiérarhiede modèles. Puis, à partir de ette formulation originale, le travail se onentrerasur les modèles marosopiques qui peuvent en être déduits. Sans se priver de laomplémentarité des deux approhes, 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 avanées. À travers le prisme de es di�érentes dérivations, l'intégrationdu phénomène météorologique pourra �nalement être détaillée dans une dernièresetion.



3.3. CONTRIBUTION À LA MODÉLISATION DU 2ÈME ORDRE 813.3 Contribution à la modélisation du 2ème ordreDans ette setion, nous proposons un nouveau modèle du seond 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 appliation au tra� routier. Ensuite, nous détaillerons les fermeturesde ertains termes lés (aélération, relaxation), ar elles permettent en partie ladérivation d'équations marosopiques à partir de la formulation originale Vlasov,par la méthode des moments. Un nouveau système à deux équations marosopiquessera ainsi dérivé, dont les propriétés générales seront présentées. Parmi elles, onretiendra des onditions de stabilité partiulières selon la forme donnée au termesoure de relaxation, mises en exergue par une analyse de stabilité linéaire. Le modèlemarosopique résultant sera ouplé à une équation de transport sur les temps inter-véhiulaires, 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 setion 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'espae 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'espae (x, v), aussi appelé espae des phases.On introduit la vitesse v = dx

dt
et l'aélération 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 déplaant dansl'espae 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 remplaant 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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Figure 3.5 � Volume se déplaant au ours du temps dans l'espae des phases
Formulation Vlasov pour le tra� routierLes équations marosopiques du tra� routier seront dérivées de la formulationinétique 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 véhiules 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'aélération/freinage des véhiules. 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 préédemment, 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 fontionlinéaire par moreaux 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 etongestionnés 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 loale 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 dépendane 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'aélération et de relaxationFermeture empirique du terme d'aélérationLe terme d'aélération traduit le omportement d'aélération/freinage des ondu-teurs et, ainsi, leur réation par rapport au �ot de véhiules situé en amont. Lemanque de onnaissanes sur e phénomène intrinsèquement lié à la nature stohas-tique du omportement des onduteurs onduit à proposer une fermeture de nature



84 MODELISATIONforément 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 laonservation des véhiules 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 onduteur est diretement lié à lavariation spatiale de la vitesse moyenne ∂xu : si ∂xu > 0 (resp. si ∂xu < 0), alors leonduteur aélère a�n d'adapter sa propre vitesse à elle du �ot devant lui. Paronséquent, 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'aélération proportionnel à v. Il est de plus supposé que le termed'aélération est proportionnel à la distane inter-véhiulaire moyenne, linéairementdépendante de la quantité ρ−1. Ainsi, on ferme le terme d'aélération 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 expliité plus tard.Fermeture du terme soureEn e qui onerne le terme soure, nous lui assoierons une forme à troisparamètres pour la fontion 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 fontion de longueur aratéristique, δ(ρ) une fontion de tempsaratéristique et α ∈ [0, 1]. La fontion 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 fontions de lasse
C∞, stritement positives, déroissantes 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 (bouhon de véhiules). Cette onsidération physique semble raisonnable dufait que les aspets stohastiques pourraient raisonnablement se gommer dans leas d'un bouhon où tous les véhiules tendraient à s'arrêter, l'équilibre du systèmeétant alors immédiatement atteint.Pour α = 0, le terme soure est un terme lassique de relaxation vers la distri-bution d'équilibre
f eq(v; .)− f(v; .)

δ(ρ)



3.3. CONTRIBUTION À LA MODÉLISATION DU 2ÈME ORDRE 85tandis que pour α = 1, il devient
|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 aratéristique de retour à la vitessed'équilibre.

3.3.3 Dérivation des équations marosopiquesPour la fermeture du terme d'aélération, nous avons montré que l'intégration del'équation (32) en v sur (0,∞) imposait une ondition sur a pour garantir l'équationde onservation des véhiules. Cette intégration de (32) onsitue la première étapede la méthode des moments qui permet de dériver les équations marosopiques àpartir de l'équation Vlasov de départ. Les hypothèses préédentes 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'aélération, 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 fore due aux �utuations de la vitesse des véhiules.Une équation sur les moments est obtenue, que nous présentons ii 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 deonsidérer une pression onstante en espae, 'est-à-dire une énergie de �utuationsdes vitesses onstante. Cette hypothèse est également faite par Illner et al. [73℄ pourdériver le modèle de Aw-Rasle d'une formulation de type Vlasov. Dans e as,
∂xp = 0 et le modèle de tra� du seond 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 linéaireStruture du systèmeLe système de lois de onservation est érit dans la forme vetorielle
∂tU + ∂xF (U) = S(U), (47)ave U = (ρ, ρu). L'espae admissible pour e système est Ωad = {U = (ρ, ρu), ρ ∈

(0, ρM ], u ∈ [0, uf ]}. En introduisant τ = ρ−1, le système peut être réérit
∂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 veteur 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'antiipation. 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 distintes,sauf pour le as partiulier u = 0. Ainsi, sur l'espae admissible restreint Ωad,⋆ =

{U = (ρ, ρu), ρ ∈ (0, ρM ], u ∈ (0, uf ]}, le système homogène est stritementhyperbolique. Les veteurs propres respetifs 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,⋆. Grâe 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 raréfation, et par une 2-disontinuité



3.3. CONTRIBUTION À LA MODÉLISATION DU 2ÈME ORDRE 87de ontat. Une disontinuité de ontat est une interfae qui sépare deux régionsdi�érentes du tra�. La nature des valeurs propres, qui n'exèdent jamais la vitessedu �ot, montrent, qu'à l'instar du modèle ARZ proposé par Aw-Rasle et Zhang, lemodèle marosopique introduit obtenu le aratère anisotropique du tra�.Analyse de stabilité linéaire du système inhomogèneNous séparons ii 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 soure 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 herhons 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 soui de simpliité, 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 aratéristique de e système s'érit
P (λ) = λ2 + λ[ik(2− r)u0 + δ−1]− k2(u0)2(1− r) + ikδ−1(u0 + ρ0γ).Le disriminant ∆ de e polyn�me de degré 2 est ∆ = (iku0r − δ−1)2 − 4ikρ0γδ−1.Les raines de e déterminant doivent être analysées. Pour un nombre omplexe



88 MODELISATIONquelonque z de la forme z = A + iB, les raines sont données par la formule
√
z =

√√
A2 +B2 + A

2
+ i sgn(B)

√√
A2 +B2 −A

2
. (59)Ii, 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 rainesdu polynome λ± peut être onsidérée. À partir de la formule (59), il déoule
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 quelonque. Pour tout δ > 0, ilest lair que Re(λ−) < 0. La ondition néessaire et su�sante pour Re(λ+) d'êtrenégatif est

√√
A2 +B2 + A

2
≤ δ−1.Un développement diret 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 énoné :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 néessaire 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 respeter (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 faile 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 soure 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 deompatibilité

(

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 enméanique des �uides.



90 MODELISATION3.3.5 Vers un modèle hybride : équation de transport sur lesdistributions de temps inter-véhiulairesDans l'optique de modéliser l'ensemble des résultats obtenus dans le hapitre 2,nous proposons une hybridation du système vers une formulationméso-marosopique.À un niveau mésosopique, le but est de modéliser l'évolution de la distribution destemps inter-véhiulaires en temps et en espae. Nous notons τ la valeur d'un tempsinter-véhiulaire mirosopique, généralement en seondes. La quantité ψ(x, τ, t)dérit la densité de véhiules ayant le temps inter-véhiulaire τ à la position x.La fontion ψ est une fontion 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-véhiulaire 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 variane des temps inter-véhiulaires.À partir de es quantités, une équation de type transport-réation 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 onlure ette setion, rappelons le système omplet hybride, omposéd'équations marosopiques et mésosopiques :

∂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 onlu que la pluie a�ete les paramètres dudiagramme fondamental que sont la vitesse libre, la apaité et la densité ritique.Des quanti�ations ont été proposées, valables pour des préipitations de l'ordre de0 à 3 mm/h (intensité de pluie modérée). Les résultats les mieux validés (taille deséhantillons et ohérene ave les autres études) ont été obtenus pour ette gammede préipitations sur des setions de type interurbain. De même, le travail de modé-lisation présenté dans e hapitre ne pourrait être valide que sur e genre de setion.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 préipitation : µ = 0 renvoie don à des onditions météorologiques lémentes(beau temps) tandis que µ = 1 représente les onditions météorologiques d'intensitémaximale (ii 3 mm/h de préipitation). 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 beauoup d'autres travaux atuels (voir [34℄). La �gure 3.6montre une relation triangulaire paramétrée obtenue à partir des travaux préédentset des valeurs de rédution onstatées sur les paramètres apaité et vitesse libre :
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Figure 3.6 � Paramétrage d'un diagramme fondamental triangulaireAinsi, des onditions météorologiques pluvieuses agissent diretement sur la vi-tesse libre uf et la apaité qM , ajoutant le paramètre µ au diagramme fondamental
q = qeq(ρ, µ). (79)



92 MODELISATIONPour des diagrammes fondamentaux Lipshitziens, C1 par moreaux, 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 aveun débit à l'équilibre statistique, soit

∂tρ+ ∂x[q
eq(ρ, µ)] = 0. (81)Pour des raisons de simpliité, µ est supposé C∞ et ne dépend que de l'espaeà travers la variable x. En érivant l'équation de onservation sous une forme detransport-réation, 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 aratéristique loale de l'information, dépendant non seulementde ρ mais aussi de x à travers µ(x). Le régime de tra� �uide, aussi appelé nonongestionné, orrespond aux onditions loales pour lesquelles

∂qeq

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

∂qeq

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

eq(ρc(µ), µ) = 0 à ladensité ritique ρc(µ). Notons que ρc est également une fontion de µ.Le terme de droite de (82) est une sorte de terme de réation lors de onditionsmétéorologiques loalement 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 aratéristique est inférieure à la vitesse matérielle du�ot de véhiule, 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 partiulièresDes solutions partiulières 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 loales pourles onduteurs). 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 préipitation signi�e µ′ > 0 et ainsi ∂xρ < 0. Il y a une pertede densité des véhiules due à une augmentation des distanes inter-véhiulaires lorsde onditions pluvieuses.Dans un adre Eulérien, les solutions stationnaires sont aratérisées 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 onséquene, 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 préipitations 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 préipitation entraîne une baisse de ladensité, et ainsi une augmentation de la vitesse libre. Ce résultat, ontre-intuitif, peuts'expliquer par le fait que les onduteurs augmentent leurs distanes de séurité,produisant une baisse de la densité qui se réperute dans notre modèle par unehausse des vitesses.



94 MODELISATION3.4.2 Modèle du deuxième ordre et système hybrideModèle marosopique 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'érit 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 aspet semble partiulièrement pertinenten termes de onsidérations physiques et de futures appliations. En e�et, il est toutà fait probable que le temps de relaxation ne soit pas le même quelles que soientles onditions météorologiques. En partiulier, il est logique de penser que le débutd'un événement pluvieux représente une période d'inertitude qui traduit le fait queles onduteurs doivent s'adapter à la dégradation des onditions de irulation,de l'état de la haussée, de la visibilité, et. Cette période d'inertitude peut semodéliser ave le hoix d'un terme de relaxation dépendant de µ, noté η(ρ, u, µ).Equation sur les temps inter-véhiulairesEn suivant l'approhe préédente pour le paramétrage du diagramme fondamen-tal, nous pouvons proposer une modélisation des temps inter-véhiulaires dépendantede la météorologie. Rappelons que le onept de temps inter-véhiulaire manié ii estelui de time headway, orrespondant à l'intervalle de temps entre le passage en unpoint de l'avant de deux véhiules suessifs. Il ne doit don pas être onfondu avele onept voisin de time gap, qui dérit pour sa part l'intervalle de temps entre lespassages en un point de l'arrière du premier véhiule et de l'avant du poursuivant. Àe niveau mirosopique d'analyse, les études ont souligné une tendane des ondu-teurs à augmenter leurs temps inter-véhiulaires lors d'une météorologie dégradée.En partiulier, la fréquene des TIV ourts (inférieurs à 2 seondes) 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-véhiulaires, ilest ensuite possible de paramétrer ette loi en fontion du paramètre µ (�gure 3.7),en fontion de la disponibilité des atégories météorologiques. Comme le montre la�gure 3.7, les hangements de forme de la fontion de densité traduisent les hange-ments dans les omportements des onduteurs ave les onditions météorologiques.Plus l'intensité de la pluie est grande, plus la densité des TIVs ourts est faible. Lesonduteurs adaptent leurs distanes et temps inter-véhiulaires pour se sentir plusen séurité.
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Figure 3.7 � Paramétrage de la distribution des temps inter-véhiulaires.Une modélisation mésosopique a été présentée préédemment ave une équationde transport-réation 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 onerne le temps de relaxation vers l'équilibre, la même remarque s'ap-plique ii ave une variable λ qui peut dépendre de µ, dérivant ainsi un retour versla distribution d'équilibre pouvant lui aussi dépendre des onditions météorologiques.Système omplet ave intégration de la météorologiePour résumer ette setion, rappelons le système omplet, ave les équations méso-sopiques et marosopiques 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 ConlusionDans e hapitre, après un panorama de la modélisation du tra� et de sesdi�érentes approhes, 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 fontion de la fermeture de ertains termes et du niveaude préision souhaité, la formulation Vlasov permet la dérivation d'une hiérarhiede modèles, qu'ils soient du premier ou du deuxième ordre. Ii, 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-Rasleou Zhang, mais s'en di�érenie en faisant notamment apparaître la dérivée spatialede la vitesse. L'étude du système a permis de mettre en évidene 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 rihesse ave la aratérisation des situations hors équilibre et laprésene de termes de relaxation paramétrables en fontion de la météorologie. Lespropriétés et apaités du modèle introduit doivent à présent être justi�ées par desexpérienes numériques, qui ne seront rendues possibles que par une disrétisatione�ae de e dernier.
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98CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONS4.1 IntrodutionAprès la formulation d'un modèle théorique de tra�, la disrétisation numériqueonsiste à étudier une setion de longueur �nie déoupée en un ertain nombre deellules à l'intérieur desquelles les variables globales du tra� (ex : vitesse, densité)seront alulées à haque pas de temps. Un shéma numérique doit être mis enplae, qui gouvernera la mise à jour des di�érentes quantités à haque pas detemps. En tra� routier, le shéma de Godunov a été (et est toujours) largementutilisé [93℄ de par son suès et ses propriétés remarquables (shéma entropique pourtoutes les entropies). Cependant, e shéma presque théorique impose de onnaîtreles strutures des solutions entropiques et sa mise en oeuvre peut être ontrai-gnante. Dans e travail, l'approhe numérique se fonde sur une méthode à pasfrationnaire [104, 146℄ qui permet de traiter suessivement la partie onvetivedu système et le terme soure. Cette méthode, onnue également sous le nom desplitting de Strang, repose sur trois étapes qui seront détaillées dans un premiertemps. Pour la partie onvetive du système, nous proposons un shéma de typeLagrange-projetion, nommé également Lagrange+remap [140℄. Ce type de shémas,à notre onnaissane inédit en tra� routier, permet de tirer parti des avantages dela formulation Lagrangienne tout en restant dans un adre Eulérien, les donnéesde type boule étant elle-mêmes Eulériennes. Ce shéma permet également unemise en oeuvre simple sans faire intervenir de �ux numériques omplexes ou dealul de matrie jaobienne aux interfaes. Nous illustrerons le omportement denotre modèle dans la setion 4.3 grâe à une série d'expérienes numériques. Cessimulations permettront de véri�er les résultats obtenus dans le hapitre 3 maisaussi de mettre en lumière d'autres propriétés, notamment la faulté à développerdes instabilités non linéaires dans la région dense, pouvant être assimilées à des ondesphysiques stop-and-go. En�n, la apaité du modèle à reproduire les hangementsdans l'évolution du �ot de véhiules fae à la météorologie sera illustrée de façonexhaustive ave un ertain nombre de as tests.4.2 Disrétisation numérique4.2.1 Disrétisation temporelle : méthode à pas frationnaireLe modèle est disrétisé sur une setion de 1 km ave des onditions aux limitesirulaires. Un maillage uniforme est initialement dé�ni ave N points de disréti-sation dans l'espae. Un pas uniforme h > 0 introduit les points de disrétisation
xj = jh, j ∈ Z. (1)Conernant la disrétisation temporelle, à partir d'un instant initial t0 = 0, uneséquene (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 disrétisation, les vitesses un

j sont onsidérées, qui sont unedisrétisation de la solution ontinue u en une position spatiale xj au temps tn.



4.2. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE 99Plus préisément, on prend en onsidération le terme
uj+ 1

2

=
dxj+ 1

2

dt
, (3)'est-à-dire la vitesse aux interfaes, que l'on hoisira par rapport à la natures dessolutions du problème de Riemann.Prinipe généralLa struture omplexe de notre modèle à deux équations inlut une partie onve-tive et un terme soure. Nous proposons une méthode dite à pas frationnaire(frational step method) pour traiter les deux parties du système (partie homogèneà gauhe et terme soure à droite) suessivement. Les méthodes à pas frationnaire[104, 146℄ onstituent des shémas d'avanée 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'approhe s'adapte bien au traitementnumérique de problèmes omplexes, où plusieurs phénomènes ohabitent (onve-tion, di�usion, et.). Illustrons le prinipe 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 matries arrées. Connaissantles onditions initiales, la solution analytique est onnue et vaut

u(t) = exp ((A+B)t) u0 , t ≥ 0. (5)Le prinipe général d'une méthode à pas frationnaire 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 approhée de la solution analytique, d'ordre 1 en général etd'ordre 2 si les matries A et B ommutent.



100CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONSL'ordre 1 su�t à montrer la onsistane de la méthode. Quant à la stabilité,elle dépend des shémas numériques utilisés pour résoudre haque sous-problème. Ilexiste plusieurs types de variantes dans la famille des méthodes à pas frationnaire.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 seonde 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. Conrètement, 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 approher 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 ombinaisonssuessives des opérateurs selon le prinipe originel de Strang. Cei n'est ependantpas le propos de e travail, qui appliquera la méthode à pas frationnaire 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 distintement la partieonvetive et le terme soure.Appliation au modèle marosopique à deux équationsRappelons d'abord le système d'équations marosopiques 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 mésosopique sur les temps inter-véhiulairesest e�etué en parallèle et évoqué postérieurement. Pour le moment, nous dévelop-pons la méthode à pas frationnaire du seond ordre qui, omme nous venons de levoir, autorise à traiter suessivement la partie onvetive du système et le termesoure. Pour la disrétisation de la partie onvetive, nous détaillerons par la suiteune approhe de type Lagrange-projetion (Lagrange+remap).La méthode à pas frationnaire se déompose 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 exatementintégré. 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 approhe Lagrange+remap est alors appliquée,qui sera dérite 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, enore 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 .



102CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONS4.2.2 Disrétisation spatiale : shéma Lagrange-projetionL'approhe proposée se fonde sur le formalisme Lagrange-projetion [140℄, qui seompose de deux étapes :� Etape Lagrange : onservation de la masse et de la quantité de mouvementmassique pour une ellule j,� Etape Projetion (remap) : projetion de la solution disrète onvetée 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 néessaire à la disrétisation. Cetteidée est illustrée en donnant à la quantité quelonque q du théorème de Reynoldsdes valeurs di�érentes et en se servant de notre système initial :� (a) q = ρ : ∂
∂t

∫

vt
ρdx = 0 ( grâe 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 délinaison du théorème de Reynolds rend possible la dérivation de tous lesshémas d'avanée en temps pour nos di�érentes quantités. (a) traduit simplementla onservation de la masse au ours du temps, soit dM

dt
= 0 ou enore

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'interfae. Ii, 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 raréfation, et une 2-disontinuité de ontat. La struture des solutions faitque, onsidérant une ellule j, l'information provient de la ellule suivante j + 1. Ilapparaît ainsi naturel de onsidérer pour les interfaes des vitesses de type upwind

uj+1/2 = u
(1)
j+1. (23)Ainsi, la ellule onvetée 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'érire
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 aord 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 déplaant ave le �ot. D'après Reynolds (()), on peutapproher 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 shéma 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-Friedrihs-Lewy) suivante interdit les inter-ations d'ondes entre deux solutions suessives de problèmes de Riemann loaux :
∆t

h

[

uj−1/2 −min(0, uj+1/2 − cj+1/2)
]

≤ 1. (29)Cette ondition empêhe une onde d'atteindre la ellule suivante pendant un pas detemps ∆t.Etape Projetion (remap)À partir de la disrétisation Lagrangienne préédente, l'étape de projetion onsisteà dériver une formulation Eulérienne plus propie à traiter les données géoréférenéesde type boules. Il s'agit également au ours de la validation numérique d'observerle omportement du modèle en un point �xe fae à des onditions météorologiqueshangeantes. Dans ette optique, la phase remap applique, à partir du pas initial h,une projetion onservative de la masse et de la quantité de mouvement massique.La �gure 4.1 illustre ette projetion.Au temps tn+1, les di�érentes quantités ont été onvetées. Après la phase La-grange, nous onnaissons les quantités u(2,⋆)
j et ρ(2,⋆)

j . Les longueurs des ellules onthangé 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 interfaes, 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 � Approhe Lagrange+remap : après l'étape Lagrange, néessité d'uneprojetion 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 interfae, un nombre de Courant loal de type

νj+1/2 =
∆tn

h
u

(1)
j+1, (34)la phase projetion onsiste à mettre à jour les états en utilisant le shéma d'avanéesuivant :

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 êtreontraint pour respeter la ondition CFL
sup
j∈Z

νj+1/2 ≤ 1. (37)Notons qu'ave la ondition (29) préédente de la phase Lagrange, la ondition CFL(37) est automatiquement respetée.



4.2. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE 1054.2.3 Traitement des onditions aux limitesPour ertaines expérienes numériques, il est ourant de onsidérer des onditionsaux limites de type périodique, omme si la setion disrétisée était une routeirulaire. Mais, de façon sous-jaente, e hoix est également dité par la simpliitédes 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 disrétisation d'une setion réelle entraîne desdonnées initiales en amont et en aval de la setion. Il s'agit don pour le modèle detraiter des onditions imposées en entrée et en sortie. Le but de ette sous-setion estd'introduire ette problématique en proposant une démarhe apable de respeterles ontraintes imposées par une approhe omplexe de type Lagrange-projetion.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 stritement hyperbolique sur l'espae 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. Danse as, à l'interfae, nous avons une aratéristique entrante et une autre sortante,omme le montre la �gure 4.2.

Figure 4.2 � Nature des solutions aux interfaes ave ρ0 ≥ ρPour les onditions aux limites en aval (à droite), l'approhe Lagrange-projetionnéessite d'avoir une vitesse extérieure uN+1. Cependant, dans les expérimentationsréelles, il peut arriver que les données enregistrées par les boules életromagnétiquessoient 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 loal.La ondition aux limites en amont (à gauhe) est moins intuitive. À la �n del'étape Lagrange, nous onnaissons les quantités ρ(n+1,∗)
1 et q(n+1,∗)

1 dans la elluleonvetée (1)n+1,∗ (�gure 4.3).Pour l'étape de projetion, 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. Ensahant que h(n+1,∗)
0 = ∆t un

1 , le bilan de masse dans (T ) peut être érit
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 projetion 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 appliations de reonstrution de données ou d'estimation tellesque elles abordées dans le dernier hapitre.



4.3. EXPÉRIMENTATIONS 1074.3 ExpérimentationsCette setion des expérienes numériques propose la mise en oeuvre du shémaexposé préédemment par un ensemble de simulations, visant à dérire la naturedes solutions produites par le modèle en fontion de onditions initiales multiples etvariées. Dans un premier temps, nous évoquerons une initialisation d'un problème enréneau de densité, puis la question des instabilités linéaires et non linéaires, avantde rentrer en détail dans le omportement du modèle du deuxième ordre proposéfae à des onditions météorologiques évoluant dans l'espae.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. Conernant 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'objetif de ette première expériene est de montrer la validité des solutionsproduites et la stabilité du shéma fae à une initialisation en réneau de densité.La setion est don séparée en deux ave une disontinuité de la densité au point
x = 0.5. Les onditions initiales sont une fontion ρ0(x) onstante par moreauxave 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 gauhe).Conernant les paramètres du modèle, ρ0 = ρM et le terme soure orrespond auas 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 approhe 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 aord ave la physiquedu tra�. Pour le as (a), un ho s'est formé qui s'est déplaé de l'aval vers l'amontde la setion. Dans le as (b), qui orrespond à un pro�l de densité déroissant, uneonde de raréfation entraîne des pro�ls inverses de densité et vitesse à l'endroit du



108CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONS

(a) 0 0.5 1
120

130

140

150

160

170

180

190
Densité [nb veh/km]

x
0 0.5 1

10

15

20

25

30

35
Vitesse [km/h]

x (b) 0 0.5 1
120

130

140

150

160

170

180

190
Densité [nb veh/km]

x
0 0.5 1

10

15

20

25

30

35
Vitesse [km/h]

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 déroissant.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 trèsprohe du modèle LWR. Cette première expériene montre également la stabilité dushéma au ours des multiples itérations numériques.4.3.2 Mise en évidene 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 soure. Le terme de relaxation peut être alibré aveun oe�ient α = 0 ou α = 1. Cette forme biéphale propose ainsi, dans un as,un retour linéaire vers l'équilibre et, dans l'autre as, un retour aentué 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. Laondition néessaire 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 bienette idée. Pour le premier as test, la valeur ρ0 est alulée 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 instableorrespond 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 roissane des instabilités linéaires dansle as α = 0. Les onditions initiales sont une fontion ρ0(x) onstante par moreaux
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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 préédemment, 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 � Croissane 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�uene 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 déoule une grande valeur de ρ0, qui, à partirdes mêmes onditions initiales, va empêher 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 lesexpérienes 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 expérienesnumériques mettent en exergue la apaité 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 � Absene 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)Ii, ρ0 = ρM et le paramètre de relaxation ℓ(ρ) = ℓ0
ueq(ρ)

uf
reste inhangé.

Figure 4.8 � Développement d'instabilités non linéaires dans la région de tra�ongestionnée.Cette aratéristique du modèle s'aorde ave la physique du tra� et les phé-nomènes non linéaires de type stop-and-go (aordéon) qui peuvent apparaître dansun régime ongestionné. Or, et aspet n'est pas retransrit par le modèle LWRlassique, 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



4.3. EXPÉRIMENTATIONS 111du paramètre de relaxation, omme l'illustreront les résultats numériques suivants(�gure 4.9).
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−6, () pour ℓ = 10
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−4.Les solutions sont montrées au temps t = 0.1 Le paramètre de relaxation ℓ0 prendsuessivement les valeurs 10−7, 10−6, 10−5 et 10−4. Pour ℓ0 = 10−7, on trouve unesolution disrète stable très prohe d'une solution d'équilibre que donnerait le modèleLWR. Pour ℓ0 = 10−6, 10−5, on observe le développement de petites osillations 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 deette expériene, 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 fae aux hangements mé-téorologiquesAprès avoir observé l'adéquation des solutions numériques du modèle ave lespropriétés mathématiques exposées au hapitre 3, nous mettons partiulièrementl'aent, au ours des prohaines expérienes, sur l'illustration des réponses de edernier fae aux hangements météorologiques, et e à travers plusieurs as tests.Introdution et initialisation des paramètresAprès l'illustration des propriétés du modèle en termes d'instabilités linéaires etnon linéaires, il s'agit de montrer la pertinene de l'intégration des e�ets météoro-logiques dans e dernier. Pour e faire, nous proposons une initialisation ave unefontion en réneau. Or, au lieu de faire varier les pro�ls de densités ave une fontiononstante par moreaux de part et d'autre de la disontinuité, 'est ii le paramètre
µ d'intensité de la pluie qui agira en lieu et plae de la densité initiale (fontion
µ(x) en réneau). La setion de 1 km de long sera initialisée de telle sorte qu'une desdeux moitiés sera onernée par des onditions météorologiques pluvieuses. L'impat



112CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONSd'une pluie �ne (1mm/h) sera mis en lumière par les as-tests, et impat étant biensûr plus onséquent pour d'autres valeurs d'intensité. La demi-setion pluvieuse seradon loalisée dans la première moitié de la setion (x < 0.5) ou pour la seondemoitié 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 véhiules entrant ou quittant une setion (laprésene 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 espae : le front pluvieux est loalisésoit sur l'ensemble de la deuxième partie de la setion, 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 inonditionnellement. 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 foaliser ainsi sur l'impatmétéorologique. 2000 points de disrétisation ont été simulés ave ρ0 = ρM = 170.Le leteur remarquera un hangement dans la valeur de ρM , qui a été e�etué parsoui de onsistane 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 préisé au as par as).Après initialisation du paramètre météorologique, les onditions initiales vontrésider dans une fontion ρ0 onstante sur l'ensemble de la setion. 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 renontrées et leurs interprétations (as 4). Par lasuite, la modélisation hybride sera introduite ave l'observation de l'évolution desdistributions de temps inter-véhiulaires au ours des expérienes (as 5) tandis que



4.3. EXPÉRIMENTATIONS 113l'in�uene d'un terme de relaxation dépendant de la météorologie sera démontréepour onlure 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 lesvéhiules entrent dans une setion pluvieuse sur la deuxième moitié de la setion. Ladisontinuité 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 4.12 � Régime dense : �ot de véhiules sortant d'une setion pluvieuse. Pro�ls dedensités et vitesses moyennes au temps t = 0.015au gré des intérations fortes entres véhiules par régime dense, vers une vitessed'équilibre réduite (moins de 20 km/h).Cas 2 : régime �uide.Un régime �uide (free �ow regime) se aratérise par le peu d'interations entreles véhiules, qui peuvent ainsi se déplaer 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 sèhes à pluvieuses dans lerégime �uide. En partiulier, 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 setion 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 servie optimaux, usec
f = 114.3 (�gure 4.14).
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Cas 3 : quand les hangements météorologiques induisent des hange-ments de régimeDans e as test, à partir d'une densité initiale partiulière, 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 véhiules entrantdans une seonde moitié de setion a�etée par des onditions pluvieuses. Un hose forme à l'endroit de la disontinuité 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 dond'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 véhiules, moins in�uenés parune météorologie dégradée, augmentent leur vitesse de manière à déongestionnerpeu à peu la setion et atteindre un régime �uide.
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xFigure 4.17 � Flot de véhiules sortant d'une setion 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 setion pluvieuse a été modi�ée pour ouvrir



118CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONSplusieurs as de �gure et prend une forme plus entrée autour de la mi-setion,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 fontion
q0 reste onstante. Ainsi la fontion 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 déplaer de la gauhe vers la droite, roisant plusieurs diagrammes fondamentauxorrespondant 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 déplaer de la gauhe vers la droiteIi, les solutions numériques se maintiennent tout au long des itérations et lastabilité du shéma est diretement 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 fontion du trajet "à travers" lesdiagrammes fondamentaux, sur un seul niveau de débit q0, mais aussi de lier eshangements à la physique sous-jaente du tra� (�gure 4.20).
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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, desendant diretement sousles 10 km/h. Notons la robustesse du modèle et du shéma fae à e hangementsoudain. A partir de x = 0.6, le niveau de pluie redesend douement et on glissed'un diagramme fondamental "pluie 1mm/h" à un diagramme fondamental "se"toujours en régime ongestionné. Il est intéressant de remarquer qu'ii, 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 intervéhiulaires queles onduteurs réduisent leur TIVs fae à l'arrêt de la pluie, entraînant ainsi uneaugmentation de la densité et, de fato, une baisse de la vitesse moyenne ressortiepar le modèle. Cei est en aord ave un omportement qu'aurait le modèle LWR,omme nous l'avons montré au hapitre 3.Cas 5 : Modélisation mesosopique des temps inter-véhiulairesLe modèle marosopique original, à deux équations, peut être ouplé à uneéquation additionnelle sur les temps inter-véhiulaires, formant ainsi un systèmehybride méso-maro qui permet, en parallèle, de représenter l'évolution des dis-



120CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONStributions de temps intervéhiulaires au ours des itérations et en fontion de lamétéorologie. L'équation des TIV a été disrétisée 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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4.3. EXPÉRIMENTATIONS 121Cas 6 : temps de relaxation et météorologieL'addition d'une deuxième équation à la plae 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 véhiules 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 onduteurs prenne du temps à s'adapter à la dégradation desonditions de irulation. Cette interprétation semble naturelle mais reste ependantdi�ile à quanti�er par des études onrètes, 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 onret, on peut raisonnablement imaginer une setion interurbaine, trèsfréquentée aux heures aux pointes, où les onduteurs auraient dans e régime denseun omportement très prohe de l'équilibre en onditions normales. Une zone depluie est modélisée sur la deuxième moitié de la setion, omme pour le as test 1,et ρ0= 120 veh/km. Le omportement déterministe des onduteurs 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 eas très prohes de elles obtenues pour le premier as test, omme le montre la�gure 4.23 :
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122CHAPITRE 4. DISCRÉTISATION NUMÉRIQUE ET EXPÉRIMENTATIONSsuessifs :
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t = 0.015 et(b) au temps t = 0.03.Ainsi, l'interprétation physique de es solutions serait simple : adoptant unomportement déterministe et relativement �uide en temps normal, les onduteursseraient perturbés par l'apparition de la pluie et leur onduite en régime densese traduirait par un plus grand nombre d'interations et de rapprohements entreeux, laissant apparaître des phénomènes d'aordéon 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 fae à la météorologie d'unpoint de vue de la psyhologie du onduteur seraient aussi pro�tables à de futursdéveloppements.4.4 Bilan des expérienes numériquesDans e hapitre, la disrétisation numérique du système marosopique s'estappuyée sur une méthode à pas frationnaire, le splitting de Strang, d'ordre 2en temps, qui permet de traiter suessivement la partie onvetive et le termesoure. Pour la partie onvetive du système, nous avons adopté une méthode detype Lagrange-projetion, qui ombine les avantages d'une approhe Lagrangienneet la robustesse d'une approhe Eulérienne. L'approhe Lagrange+remap onsiste àreprojeter, après une étape Lagrange lassique où les mailles évoluent, la solutiononvetée sur la grille Eulérienne initiale. Cette projetion onservative s'e�etueà travers un bilan de masse et de quantité de mouvement. Cette approhe deLagrange+remap semble partiulièrement propie à une appliation au tra� routierave des apteurs géoréférenés (Eulériens). La formulation en Lagrange onduit àun shéma numérique d'ériture très simple, ne faisant pas intervenir de déom-position propre du système et de solveurs de Riemann aux interfaes. 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 fae à des initialisations lassiques en réneaux de densité, la questiondes instabilités a onstitué un aspet partiulièrement 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 (aordéon), onordant parfaitement avela physique du tra�, et inapables d'être reproduits par des modèles plus simples.Dans un seond temps, l'intégration des e�ets météorologiques dans le modèle aété illustrée par le truhement d'un ensemble de as-tests. Nous avons observé que lessolutions varient pertinemment en fontion des hangements météorologiques pourdes as très variés. Le modèle est apable de rendre ompte de situations partiulièresomme 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 intervéhiulaires se sont logiquementmontrés en aord ave les résultats statistiques présentés au hapitre 2. Conernantles temps de relaxation et leur dépendane météorologique, ils représentent un aspetstimulant de reherhe, qui justi�e l'usage d'un modèle du deuxième ordre. Ledéveloppement d'un modèle marosopique à deux équations n'implique d'ailleurspas de se priver de la simpliité 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 prohes de elles données par le modèle LWR, justi�ant dumême oup la dérivation d'une hiérarhie de modèles à partir du formalisme Vlasov.





Chapitre 5Vers des appliations en ligne :méthode d'estimation du veteurd'état pour le tra� routier.
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126 VERS DES APPLICATIONS EN LIGNE5.1 IntrodutionDans e hapitre, nous allons orienter notre travail vers de futures appliationsen ligne pour la gestion du tra�, en développant des méthodes d'estimation pouvants'intégrer à des outils d'aide à la déision. Comme beauoup d'appliations 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 veteur d'état x enonnaissant le veteur des observations y au temps t. À partir du veteur d'état etdes observations, il est possible de� non seulement lisser, 'est-à-dire d'estimer le veteur d'état pour un temps
t
′

= t− T ,� mais enore 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 veteur d'état au temps t′ = t.C'est essentiellement sur la problèmatique de �ltrage que se onentrera 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 préisément référene au �ltrage statistiquebayésien, pour lequel le signal d'intérêt xt onstitue un proessus markovien ahé,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 ii au tra� routier. Dès lors, le problèmedu �ltrage bayesien onsiste à estimer le veteur 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 avedes distributions marginales p(yt|xt), ∀t > 0.Dans une deuxième setion (5.2), nous présenterons les prinipes du �ltragebayesien, de même que les prinipales méthodes qui s'y appliquent. Or, dans leas du tra� routier, l'appliation de es méthodes à l'estimation en temps réel duveteur d'état onstitue une tâhe omplexe de par les di�érentes partiularités 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 desaidents ou la météorologie. Dans la setion 5.3, nous restituerons suintementun état de l'art de l'appliation du �ltrage bayesien au tra� routier. Cette setionintroduira également le hoix de la méthode utilisée dans nos ontributions, à savoirle �ltrage partiulaire. Ces ontributions, préisément, seront présentées dans la se-tion 5.4, ave une méthode de �ltrage partiulaire ouplée à un modèle du 1er ordre(modèle LWR dans une version disrétisée ellulaire o�re/demande). L'originalitéde e travail réside ainsi dans l'intégration des e�ets météorologiques aux outilsd'aide à la déision, 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 appliations et développements qui seront évoqués dans la setion 5.5.5.2 Filtrage bayesien : prinipe et méthodes5.2.1 Formulation du �ltre non linéaire optimalL'inférene statistique oppose historiquement les deux éoles fréquentiste et baye-sienne. Selon les fréquentistes, une loi de probabilité inonnue ne peut être déter-minée qu'à partir de fréquenes observées au ours d'événements répétés un ertainnombre de fois. Les Bayesiens, pour leur part, inluent des onsidérations a priorisur es probabilités, 'est-à-dire des paramètres supplémentaires en plus de la simpleobservation des fréquenes. 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 vraisemblane de A. Appliquons ette règle simple à l'es-timation d'un proessus markovien au temps t, ave un veteur 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 enore

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 réursive se présente sous la forme duproblème de �ltrage non linéaire optimal que l'on déompose généralement en deuxétapes, prédition et orretion. L'étape de prédition fait intervenir la loi de tran-sition p(xt+1|xt), tandis que l'étape de orretion intègre les nouvelles observations

yt+1 et la loi de vraisemblane loale 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 prédition 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 orretion
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)



128 VERS DES APPLICATIONS EN LIGNEDeux as se dégagent selon qu'on puisse résoudre expliitement ou non les for-mulations préédentes. Dans le as linéaire gaussien, le �ltre de Kalman peut êtreappliqué pour obtenir une solution expliite. Malheureusement, dans la plupart desas, l'hypothèse de linéarité et/ou de normalité n'est pas possible : les formulationsréursives présentées i-dessus ont une valeur avant tout théorique, elles requièrentl'évaluation d'intégrales trop omplexes, en grande dimension, pour être réellementappliables. Dès lors, on peut proposer diverses tehniques 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 seonde famille, présentée dans un deuxième temps,repose sur l'appliation des méthodes d'intégration numérique, dites méthodes deMonte Carlo, au �ltrage bayesien. On renontre aussi, onernant les méthodes deette famille, les dénominations de �ltrage partiulaire 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 réperussion 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 respetives 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 préédentes 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 varianes 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 aluler p(xt|y1:t) à partir de es hypothèses de base. Commepour le �ltrage optimal, le �ltre de Kalman applique une étape de prédition pour



5.2. FILTRAGE BAYESIEN : PRINCIPE ET MÉTHODES 129aluler p(xt|y1:t−1) puis une étape de orretion ave la nouvelle observation y1:t etl'équation d'observation pour aluler p(xt|y1:t). En théorie du ontr�le, on parleraitainsi d'une boule de retroation réintroduisant la valeur déterminée par le �ltragedans le ontr�le : l'étape de projetion onsiste à projeter un estimé de l'état à laprohaine estimation tandis que l'étape de orretion orrige et estimé à partir dela nouvelle observation.Algorithme 1 : Filtre de KalmandébutInitialisationOn part des hypothèses gaussiennes préédentes pour p(xt|y1:t−1) et
p(xt|y1:t) et on a

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

t = Ft−1Rt−1F
T
t−1 +Gt−1Q

W
t−1G

T
t−1. (18)Corretion

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 ovarianessont posées a priori et ne dépendent pas des yt. Le gain Kt se détermine en fontionde la on�ane mise dans le modèle par rapport à elle aordée aux mesures. Parmitous les gains possibles, 'est bien elui qui minimise la variane qui est hoisi.Le �ltre de Kalman, qui ne s'applique qu'au as linéaire, onnut sa première etélèbre utilisation dans le adre du projet Apollo, auquel il fournit des préditions detrajetoires. 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 espéranes et matries deovarianes 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 préédent autour de l'estiméeourante et d'appliquer la tehnique 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 néessairement gaussienpour t=1 à ... fairePrédition
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)Corretion

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 prédition, 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 orretion, 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.



5.2. FILTRAGE BAYESIEN : PRINCIPE ET MÉTHODES 131Filtre de Kalman inodore (unsented Kalman �lter)Le but du �ltre de Kalman inodore est de se passer des aluls de gradientprésents dans le �ltre de Kalman étendu. Cette méthode introduite à la �n desannées 1990 repose sur le prinipe de la transformée inodore, proposée par Julieret Uhlmann [76℄. La transformée inodore suppose que l'on dispose d'une formulede quadrature au seond ordre (wi, xi)i=1:N pour le veteur 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 prédition et deorretion deviennent les suivantes :Parmi les atouts du �ltre de Kalman inodore, la transformée inodore susitemoins de biais dans les estimations des moyennes et ovarianes que la linéarisationdu �ltre de Kalman étendu. La supériorité de telle ou telle méthode par rapport àl'autre dépend �nalement de ses appliations. Si le �ltre de Kalman inodore est pluspréis et plus faile à implémenter dans ertains ontextes (estimation préise del'état, éonomie de aluls de jabobiens, voir [142℄), d'autres études omparatives nenotent pas de di�érenes signi�atives pas rapport au �ltre de Kalman étendu, quipeut très bien s'adapter à un grand nombre de problèmes onrets 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'approher le alul des matries deovariane, forément oûteux, par des méthodes de quadrature de type Monte Carloqui vont générer un ensemble d'états.5.2.3 Filtrage partiulaireLe �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 ehapitre. Les méthodes de �ltrage partiulaire font quant à elles partie des méthodesd'intégration numériques qui approhent 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 partiulaire, nomméeségalement méthodes de Monte Carlo séquentielles, reposent sur e formalisme.



132 VERS DES APPLICATIONS EN LIGNEAlgorithme 3 : Filtre de Kalman inodore (unsented Kalman �lter).débutPrédition
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)
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∑
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[
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i
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i
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]T

+QW
t . (38)Corretion
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(
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)

σ − points pour N(x̂t− , Rt−), (39)
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∑

σ
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wi
t−ht(x

i
t−), (40)

St− =
∑

σ
t−

wi
t−

[

ht(x
i
t−)− ŷt−

] [
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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 diretement référene à un quartier de Monao età son asino, théatre des jeux de hasard en tout genre, 'est à l'année 1733 et àl'expériene de l'aiguille de Bu�on que l'on fait généralement remonter l'origine desméthodes dites de Monte Carlo. L'expériene du omte de Bu�on onsiste à lanerun ertain nombre de fois une aiguille sur un parquet omposé de planhes parallèlesd'une ertaine largeur, la longueur de l'aiguille étant inférieure à la largeur d'uneplanhe. 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 laners 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 espérane mathématique
E[x] =

∫

N

g(x)p(x)dx, (45)ave g(x) une fontion quelonque et p(x) une densité de probabilité que l'on suppose



5.2. FILTRAGE BAYESIEN : PRINCIPE ET MÉTHODES 133omplexe. L'idée est de produire un éhantillon 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�ane qui vont enadrer l'erreur ommise. Pour une telle méthodeMonte Carlo, dite parfaite, la vitesse de onvergene dépend essentiellement de N .Ehantillonnage d'importaneDans la plupart des as, il est malheureusement impossible d'éhantillonnerorretement à partir de la densité de probabilité p(x). Cei est partiulièrementvrai 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'éhantillonnage, qui introduit une fontion d'importane q(x) à partirde laquelle il est possible d'éhantillonner. 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'importane. Pour le problème de �ltrage initialet l'estimation de p(x0:n+1|y0:n+1), les poids d'importane {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)



134 VERS DES APPLICATIONS EN LIGNEToutefois, dans le adre du �ltrage bayesien, la quantité p(y0:n+1) n'est pas expri-mable, 'est pourquoi les poids d'importane sont remplaés 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 remplaés par une estimation

ˆwi
n+1 = N ˜wi,∗

n+1. (56)La méthode d'éhantillonnage d'importane 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 éhantillonnage d'impor-tane.La méthode de Monte Carlo séquentielle ave éhantillonnage d'importane peut seformuler sous l'algorithme général suivant :L'objetif 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 préédentes estimations. Pour garantir de bonnespropriétés et retrouver les poids d'importane tels qu'exprimés préédemment, lafontion d'importane 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'éhantillonnage se reporte sur la fontion d'importane. Si ette dernière estmal hoisie, les performanes des estimations seront mauvaises et, inversement, plusla fontion d'importane sera prohe de la densité de probabilité a posteriori àestimer, plus les estimations seront prohes de la solution analytique. Le problèmedu hoix de la fontion d'importane est lié à la variane des poids d'importane, quiaugmente inonditionnellement au ours du temps pour des fontions d'importanede la forme (63). De façon pratique, ei implique un phénomène de dégénéresenede l'algorithme : après un ertain nombre d'itérations, l'ensemble des poids seonentre sur un seul élément tandis que toutes les autres valeurs seront très prohesde zéro. Pour obvier ou tout du moins limiter e phénomène, la solution onsisteà séletionner la fontion d'importane minimisant la variane des poids, qui estnommée fontion d'importane 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 éhantillonnaged'importane.débutInitialisation
∀i = 1, ..., N, éhantillonnage : xi

0 ∼ q(x0|y0). (57)Evaluation et normalisation des poids d'importane
∀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, éhantillonnage : 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'importane :

∀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 fontion d'importane 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 fontion d'importane optimalear il s'avère di�ile d'éhantillonner à partir de p(xk|xi
k−1, yk), ette expressionontenant une intégrale qui n'admet généralement pas d'expression analytique. Cetteévaluation est possible dans le as des modèles d'espae d'états partiellement gaus-siens, adre dans lequel nous travaillerons à la setion 5.4 et que nous présenteronsen détails. Toutefois, dans les autres as, il faut faire appel à des méthodes d'ap-proximation ou de rééhantillonnage qui sont exposées ii très brièvement.Extensions de la méthodeMCS : rééhantillonnage, Rao-BlakwellisationLe hoix de la fontion d'importane ristallise ainsi les di�ultés de la méthodeoriginale de Monte Carlo séquentielle. Certaines études proposent d'approher la



136 VERS DES APPLICATIONS EN LIGNEfontion d'importane optimale par des approximations ou des linéarisations loalesmais la grande majorité des reherhes, partant de la dégénéresene inonditionnelledes poids, s'est foalisée sur la limitation de e phénomène et le ontr�le des poids.Ces méthodes sont fondées sur des tehniques de rééhantillonnage qui onsistentbasiquement à multiplier les partiules ave des poids importants et à éliminerelles de poids faible. La tehnique de rééhantillonnage d'importane (SequentialImportane Sampling/Resampling Monte Carlo) est la plus populaire. Elle adaptela méthode originale en ajoutant une étape de rééhantillonnage 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 rééhantillonageintroduit : perte de propriétés de onvergene des résultats à ause de dépen-danes statistiques, di�ultés de parallélisation et. D'autres propositions onsistentà oupler des résolutions analytiques et théoriques pour réduire la variane. Laméthode la plus onnue, dite de Rao-Blakwellisation, onsiste à traiter un veteurd'état déomposé lui-même en deux sous-veteurs. 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 veteur d'état du tra� est une problématique de reherheatuelle importante en vue du développement d'outils d'aide à la déision pourla gestion ative du tra� et des appliations de ontr�le. Le problème se résumelassiquement à l'estimation en ligne d'un veteur d'état x le long d'une setion deroute, toutes les aniennes mesures du système étant par ailleurs onnues jusqu'àl'instant présent. Le veteur x ontient toutes les informations utiles à la desriptiondu système, qui sont généralement les variables marosopiques globales sur lasetion : débits, densités et/ou vitesses. Le veteur des observations y représente lesmesures bruitées issues généralement de apteurs boules, qui mesurent tout ou unepartie du veteur d'état (ex : débits, vitesses). Pour un ertain nombre d'appliationsen traitement du signal, le �ltre de Kalman est largement utilisé, fournissant uneestimation en ligne du veteur d'état d'un système dynamique linéaire. En revanhe,le as du tra� routier et la non linéarité du système a onduit les herheurs 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� stohastiquepour estimer le veteur d'état [143℄. L'approhe est validée ave des données réellesqui sont des données tra� reueillies sur huit heures sur un segment autoroutierde 4.1 km. Les auteurs soulignent l'importane des paramètres du modèle et ainsidu alibrage du modèle dans leurs estimations. Plus réemment, leur travail a étéétendu à une estimation simultanée de es paramètres [144℄, ar le alibrage et mêmele hoix du modèle revêtent une importane ruiale dans l'appliation du �ltragebayesien au tra� routier. Conernant 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 loales,



5.4. MÉTHODE DEMONTE CARLO SÉQUENTIELLE POUR LE TRAFIC ROUTIER AVEC INTÉGRATION DE LAMÉTÉOROLOGIE137pour l'estimée ourante, que tous les modèles ne permettent pas. C'est pourquoi destravaux réents se sont tournés vers le �ltre de Kalman inodore de Julier et al. [76℄pour estimer préisément le système sans avoir reours 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 performanes en estimation mais le �ltre deKalman inodore est préféré de par sa simpliité d'implémentation (pas de aluls dejaobien). Les méthodes de �ltrage partiulaire 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 partiulaire.Une méthode de Monte Carlo séquentielle ave rééhantillonnage est proposée etappliquée à un large réseau. Un modèle stohastique dérivé du modèle o�re/demandeellulaire 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 performanes du �ltrage partiulaire surpassent elles du �ltrage de Kalmaninodore. Le �ltrage partiulaire est apable de prédire e�aement le veteur d'étaten tout point du segment ave essentiellement le débit en amont et en aval de lasetion. Les auteurs onluent sur les appliations prometteuses de ette méthodeà de larges réseaux et un ensemble de mesures restreint. Cette idée est poursuiviedans un artile ultérieur ou les auteurs proposent des méthodes de parallélisation du�ltrage partiulaire pour des appliations à de larges réseaux [63℄. Le réseau routierest partitionné en sous-réseaux pour haun desquels sont alloués des proesseurs.Les veteurs d'états et d'observations sont eux-mêmes partitionnés en sous-veteurs,les variables de voisinage entre les sous-réseaux agissant en entrée du système pourhaque sous veteur. Ce genre d'appliations ouvre la voie à des problématiquesnouvelles omme le plaement 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 setion, nous nous proposons de développer une méthode de �ltragepartiulaire pour l'estimation de l'état du tra� routier. Comme toute appliationdu �ltrage bayesien, la méthode néessite tout d'abord un modèle qui dérit la dyna-mique du tra�. Ii, 'est le modèle LWR dans une version disrétisée o�re/demandequi est utilisé [33℄. Nous dérirons ensuite plus préisément le adre d'appliation du�ltrage partiulaire, estimant à e sujet que, selon des hypothèses raisonnables, il estpossible de se plaer dans un as partiulier permettant de trouver la fontion d'im-portane optimale. La méthode sera alors appliquée sur des données opérationnellesdu périphérique lyonnais. Ces données agrégées, préalablement analysées à travers leprisme de l'impat météorologique sur le tra�, génèrent des résultats on�rmant unimpat 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 aentpartiulier sera mis sur la réperussion des e�ets météorologiques sur les erreurs



138 METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLEd'estimation, e qui doit justi�er l'importane de leur prise en ompte dans ledéveloppement de futurs outils d'aide à la déision.5.4.1 Modèle marosopique du 1er ordreLe modèle LWR peut être adapté très simplement dans une version disrétiséeau niveau d'une setion [31℄. En e qui onerne la disrétisation, la setion 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 onentration 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 � Disrétisation de la setionÀ partir de ette disrétisation spatiale, nous appliquons un shéma numériquede Godunov, pour lequel on sait que la solution s'approhe le plus de la solutionentropique [93℄. Le fontionnement du shéma se fonde sur une version disrétiséede 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 tradution direte de l'équation de onservation
∂tk + ∂xq = 0. Le shéma numérique est bien onsistant ar on retrouvera etteéquation de onservation en faisant tendre ∆tN et ∆xi vers 0. La ondition destabilité CFL (Courant-Friedrihs-Lewy) doit également être véri�ée ; elle peut setraduire ii par le fait que l'information ne doit pas atteindre la ellule suivante auours d'un pas de temps. Ii, la ondition CFL fait intervenir la vitesse maximum
uf telle que

uf ≤
∆x

∆tN
. (68)La seonde partie du shéma 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 véhiules qui herhent à s'éouler de la ellule
i et le nombre de véhiules que peut aueillir la ellule suivante par rapport à saapaité. Les fontions d'o�re et de demande vont dépendre des aratéristiquesphysiques 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 apaité ou débit maximum d'une ellule. La forme générale des deuxfontions est rappelée par la �gure 5.2.
 

Concentration K KmaxKc

Qmax Qmax

Kc KmaxConcentration K

Demande Offre 

Figure 5.2 � Fontions 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 fontions d'évènementsextérieurs (travaux, onditions météorologiques).5.4.2 Méthode de Monte Carlo Séquentielle (MCS)Le veteur d'état du problème ainsi posé se ompose pour un temps t quelonquede l'ensemble des débits et densités des n ellules de la setion. En omptant le débiten amont q0, e veteur de taille 2n+ 1 s'érit :
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 setion disrétisée. D'autres perturbations peuvent bien sûr êtreinorporées dans e veteur (inidents, zones de travaux, et.). L'équation d'étatonsiste ainsi à estimer au temps t+ 1 le veteur 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 boules, le problème peut s'insrire dans un adre de�ltrage bayesien où l'estimation dynamique du veteur d'état s'e�etue à travers laonstrution d'une densité de probabilité a posteriori, qui représente la probabilitéd'obtenir un ertain veteur 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 réursive 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 préédemment se traduit don omme un proessusmarkovien de distribution initiale p(x0) et de probabilité de transition p(xt+1|xt, u0:t).Dans la setion 5.2, nous avons montré que la méthode de �ltrage partiulaireonsistait à appliquer de façon séquentielle un éhantillonnage d'importane pourestimer numériquement p(x0:t+1|y0:t+1, u0:t). La di�ulté majeure réside dans le hoixde la fontion d'importane, qui peut, s'il n'est pas adéquat, mener à des estimationsde piètre qualité. La fontion d'importane optimale est elle qui minimise la varianedes poids et limite ainsi les phénonèmes de dégénéresene inhérents à la méthode.Dans le as du tra� routier, il apparaît raisonnable, sous ertaines hypothèses, dese plaer dans un as où ette fontion d'importane est onnue. L'approximationen question est elle d'un espae d'état partiellement gaussien où le système est éritsous 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 matrie de réels. Qt et Rt dénotent respetivement leséarts types des bruits gaussiens vt et wt du veteur d'état et du veteur des observa-tions. Les hypothèses, dans e as, sont don des bruits gaussiens mais surtout unelinéarité entre les observations et le veteur d'état. Dans le as d'une appliationau tra� routier, les quantités e�etivement mesurées représentent la plupart dutemps une partie du veteur d'état (ii des débits) : il semble don raisonnable desoutenir ette hypothèse, permettant l'obtention, après quelques développements, deformulations analytiques pour la fontion d'importane 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 fontion d'importane optimale
xt|xt−1, yt ∼ N(mt, B) (76)et ainsi de mettre les poids à jour à un temps t grâe 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 préisément, lesdonnées proviennent de huit apteurs situés entre les points kilométriques 4.5 et 10.1de la RD383 dans la diretion Nord-Sud (�gure 5.3).

Figure 5.3 � Disrétisation de la setionPour mettre en plae les sénarios, 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 setion. Les données ont été préparées à partir de moyenneslissées des débits sur la setion, 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 setion du périphérique onsidérée est fréquemment ongestionnée : le �oten amont vient à la fois du Nord-Ouest de la ville et de l'autoroute en provenanede 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 setion, la disrétisation du modèle a étée�etuée de telle sorte que les di�érentes ellules soient séparées par les di�érentsapteurs réellement situés sur le tronçon. La setion se ompose don de sept elluleset huit apteurs. De plus, trois voies d'entrée ou de sortie sont loalisées au niveaudes ellules 3, 4 et 6. Des termes soures 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 proédure de détetion deserreurs d'estimationChoix des paramètresUne première hypothèse pour les sénarios à venir tient au fait que les apteurssont onsidérés �ables pour l'ensemble des as-tests. Même si l'on peut appliquerle �ltrage partiulaire dans une optique de détetion de dysfontionnements deapteurs (voir [128℄ par exemple), e as ne sera pas pris en ompte ii 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 partiulaire, les matries de ovarianes Q et
R de l'état et des observations traduisent l'inertitude sur le modèle et les mesures.Pour les observations, l'inertitude sur les débits mesurés a été �xée à partir del'éart-type

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

R). (80)Au regard du modèle, une on�ane plus grande sera aordée par rapport auxdonnées fournies par les apteurs boules. Ainsi, pour la partie du veteur d'étatorrespondant 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 matrie Qt sonthoisis à partir de
σk = σq ×

kc

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

k et représentent les varianes sur les onentrationstandis que les n + 1 derniers termes de la diagonale sont égaux à σ2
q .Tests de Wald séquentiels pour la détetion des erreurs d'estimationA�n de déteter e�aement les erreurs d'estimation, on peut s'aider d'uneproédure d'alarme fondée sur des tests séquentiels de Wald [141℄. Un test deWald est une proédure statistique généralement employée pour déteter si un e�etsigni�atif quelonque existe. Ii, l'objetif 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'aspetséquentiel du test de Wald permet un ouplage pertinent ave le �ltrage partiulaire :la taille de l'éhantillon n'est pas déterminée a priori mais évaluée au fur et à mesureque les données sont olletées. La déision du test se aratérise par une régiond'indi�érene qui peut être ajustée selon le niveau de prudene souhaité. Commedans une proédure de test statistique lassique, un test séquentiel de Wald partd'une paire d'hypothèses H0 et H1, représentant respetivement l'hypothèse nulle etl'hypothèse alternative. Le but onsiste à déteter une dérive ±D qui symboliseraii l'erreur entre les estimations et les mesures. Pour l'appliation 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 haun 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 prinipe du alul de la somme du ratio de lavraisemblane Λt au fur et à mesure de l'obtention de nouvelles données :

Zt = Zt−1 + log(Λt). (84)La règle de déision 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 appliation, les fausses alarmes sont minimisées en �xant α à 0.01 et βà 0.05.



144 METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLEÀ partir de 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�aement des erreurs d'estimation signi-�atives, qui sont dues pour notre appliation préise à l'ourene d'un événementmétéorologique sur le réseau. Dans une perspetive d'appliation temps-réel, le testde Wald apporterait ainsi une aide à la déision pour la détetion d'anomalies oud'évènements extérieurs, permettant au gestionnaire d'agir en fontion 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 déision pour la gestion du tra�.L'impat de la pluie sur la setion sera brièvement évoqué, à partir d'une étudeempirique e�etuée dans le adre méthodologique déployé au hapitre 2. Ensuite,l'in�uene de la pluie sur les résultats des estimations du veteur d'état par laméthode Monte Carlo séquentielle sera mise en évidene à travers deux sénarios desimulation d'évènements pluvieux sur la setion.Mise en évidene de l'impat de la pluie sur la setionEn respetant la méthodologie exposée au hapitre 2, nous examinerons toutd'abord quelques résultats empiriques, de sorte à mieux aratériser l'impat dela pluie sur la setion. Les données météorologiques proviennent de la station mé-téorologique de l'aéroport de Lyon-Bron, située à moins de trois kilomètres de lasetion étudiée, et rendent prinipalement ompte des taux horaires de préipita-tion (mm/h). Ces données, tra� et météorologiques, ont été olletées sur deuxsemaines onséutives et deux éhantillons 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 étéséletionnées 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 pis de débits sur 24heures. Il est préisé 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 empêhé deonsidérer plusieurs lasses de préipitation 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 auune ourene de préipitation onstatée pendant les périodes dereueil. De par l'hétérogénéité (inévitable) de la setion (entrées/sorties, virages,



METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLE 145limitation vitesse), quatre apteurs sur les sept ont été séletionnés ave les mêmesaratéristiques : vitesse limitée à 90 km/h, 3 voies de irulation, 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�ete de façon signi�ative les deux grands paramètres du �ot devéhiules que sont la vitesse libre et la apaité. Pour la apaité, 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 importane lors de la produtionen ligne de résultats d'outils d'estimation du veteur d'état. C'est e que les deuxprohains sénarios tentent d'illustrer.Senario 1 : événement pluvieux sur l'ensemble de la setion entre 6et 10hPour le premier sénario, les onditions de pluie �ne observées préédemment ontété simulées sur toute la setion entre 6h et 10h du matin. En d'autre termes, toutesles ellules de la setion disrétisée ont été onernées par un évènement pluvieuxentre 6h et 10h (�gure 5.6).Le but de e premier sénario est de montrer la réperussion de es mauvaisesonditions 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 préédemment. 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 � Sénario 1 : onditions pluvieuses sur toute la setion entre 6 et 10hes 24 heures onséutives, des erreurs d'estimation apparaîssent lairement pendantla période pluvieuse.
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Figure 5.7 � Sénario 1 : erreurs d'estimation sur le apteur 4 entre 6 et 10h. (a)omparaison estimations/mesures et (b) test de Wald assoiésLa �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 aeptée 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'ourene de l'évènement pluvieux, les onditions dégradéesmènent à un franhissement de la frontière supérieure, indiquant que l'hypothèsealternative H1 devrait être aeptée 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 détetion de dérives dans les estimations. Dans eas, ils permettraient de déteter en temps réel des onditions météorologiquespartiulières. En imaginant que l'utilisateur de l'outil, le gestionnaire, ait un aèsen parallèle à une soure d'information météorologique en temps réel, il seraitpossible de basuler sur un diagramme fondamental approprié, adapté à l'intensitédes préipitations observée. En relanant la même expériene mais en hangeantde diagramme fondamental entre 6 et 10h du matin (diagramme fondamental pluie�ne), on observe que les estimations redeviennent orretes pour l'ensemble de lajournée (�gure 5.8).Ce premier sénario montre de façon générale les bonnes performanes de laméthode de �ltrage partiulaire lorsque le modèle est bien alibré. Sur la �gure 5.8,les estimations sont �dèles aux mesures et la méthode permet une reonstrution de
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Figure 5.8 � Sénario 1 : Estimations après adaptation à la pluie (a) omparaisonestimations/mesures, (b) test de wald assoiés, () QQ-plots avant orretion (d)QQ-plots après orretionl'état au fur et à mesure de l'arrivée de nouvelles observations. Toutefois, e premiersénario 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 basulant sur un autre diagrammefondamental lorsque ela est possible. Mais des as plus omplexes peuvent seprésenter. En partiulier, le prohain sénario va onsister en la simulation d'unévènement pluvieux non seulement loalisé dans le temps mais aussi dans l'espae,e qui pose des di�ultés supplémentaires.Sénario 2 : évènement pluvieux spatialement réduit entre 16 et 20hMême si la préision spatiale est ii portée à son paroxysme pour les besoinsd'une simulation, il est très ourant en Frane, notamment pendant l'été, d'observerdes averses orageuses très loalisées, intermittentes, qui présentent de plus la parti-ularité d'être très intenses, pouvant propager très vite une perturbation du niveaude servie sur une partie du réseau. Dans le seond sénario, un tel as a été simuléà travers l'introdution des e�ets de la pluie sur les mesures fournies par le apteur6 essentiellement (�gure 5.9).Considérant un type d'évènement orageux loal, don à plus forte intensité, les
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Figure 5.9 � Sénario 2 : onditions pluvieuses pour le apteur 6 seulement entre 16 et 20hrédutions de paramètres simulées ont été dans notre as un peu plus élevées (baissede la apaité de 20% par exemple). La perturbation a été plaée entre 16 et 20h, etomme pour le premier sénario, les résultats des estimations montrent une dérivependant la période pluvieuse. Cependant, même si l'évènement n'est ensé onernerqu'une seule ellule, tous les apteurs a�hent des erreurs d'estimation pendant lapériode pluvieuse : l'erreur se propage sur la setion entière et il est impossible dedeterminer l'endroit préis 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 � Sénario 2 : Erreurs d'estimation pour un évènement loal. (a) pour leapteur 2, (b) pour le apteur 6, () et (d) Tests de Wald assoiés aux apteurs 2 () et 6(d)Les tests séquentiels de Wald ne permettent pas non plus de déteter préisé-ment le aratère loal de l'évènement pluvieux. Devant ette di�ulté, il semblenééssaire de mettre en plae une proédure de détetion en espae de l'évènement



METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLE 149météorologique. Une telle proédure est proposée ii, dont le prinipe est de testeritérativement haque ellule en la orrigeant par un diagramme fondamental ap-proprié. À la �n de haque itération, une proédure de test statistique est mise enplae a�n de omparer a posteriori les distributions �nales des mesures et des ré-estimations pour tous les apteurs. À la �n de la proédure, les p-values globales et lesvaleurs des statistiques de test sont omparées pour déterminer pour quel apteurla orretion des paramètres a mené aux meilleurs résultats. Avant de dérire laproédure 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 éhantillons viennent de la même distribution. Une faiblessede e test réside toutefois dans le fait que 'est la di�érene maximum entre lesfontions 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�érenes quiprend mieux en ompte l'ensemble des distributions. Un test de Cramer Von Misesa exatement la même appliation qu'un test de Kolmogorov. Dans le as d'un testentre deux éhantillons, 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�etués à un niveau de signi�ativité de

α = 0.05 ave le alul des p-values assoiées et des statistiques du test. A partir dees tests, le pseudo-ode de la proédure de détetion en espae peut être résumé(algorithme 5).Nous avons intégré ette proédure au senario 2 et en présentons les résultatsà l'aide de la �gure 5.11. On remarque que la orretion du apteur 6, apteuronerné par l'évènement pluvieux, maximise la probabilité que les estimations etles mesures produites viennent de la même distribution. Cette proédure permet dedéteter le phénomène météorologique en espae et de orriger au bon endroit lesparamètres de alibrage du modèle LWR utilisé. Si les estimations sont relanéesave une orretion pour la ellule 6, elles redeviennent orretes pour l'ensembledes apteurs (partie basse de la �gure 5.11).



150 METHODE DE MONTE CARLO SEQUENTIELLEAlgorithme 5 : Proédure de détetion en espae de la zone pluvieuse.débutEtape 1 : test itératifpour i allant de 1 au nombre de ellules faire1. Corretion : basuler vers un diagramme fondamental "pluie" pourla ellule i,2. Estimation : laner la proédure omplète d'estimation aveles paramètres ainsi ajustés,3. Evaluation : Comparaison des distributions des estimationset des mesures à l'aide de tests de Cramer Von Mises.�nEtape 2 : détetionComparer 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 � Sénario 2 : orretion des paramètres du diagramme fondamental au bonendroit grâe à la proédure de détetion. (a) P-values des tests de Cramer Von Misessuessifs (b) Statistiques des tests suessifs de Cramer Von Mises () et (d) Estimationsorrigées pour les apteurs 6 et 2



5.5. CONCLUSION 1515.5 ConlusionLes résultats présentés dans e hapitre s'orientent vers de futures appliationset vers le développement d'outils d'aide à la déision pour la gestion du tra� quiprennent mieux en ompte les e�ets météorologiques. La question de l'estimation enligne du veteur d'état a été traitée dans un adre de �ltrage bayesien. Après unerevue des prinipales méthodes, il semble que le �ltrage partiulaire, ou méthodede Monte Carlo séquentielle, se présente omme une alternative e�ae, à la miseen oeuvre faile, et partiulièrement adaptée aux modèles non linéarisables. Unetelle méthode d'estimation repose sur un modèle de tra� dont les paramètres sontdiretement a�etés par les onditions météorologiques. Les simulations onstruitesà partir de données opérationnelles onstituent une preuve de onept 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�ae en ligne dans une optique dereonstrution de l'état à partir de nouvelles observations, la présene de onditionsmétéorologiques pluvieuses pouvaient fortement dégrader les performanes en tou-hant les paramètres du modèle de tra� utilisé, omme la apaité ou la vitesse. Sile gestionnaire dispose d'un modèle paramétré par la pluie, il pourrait être apablede basuler en temps réel sur le bon modèle (du point de vue météorologique) et ainsiorriger les estimations. Un sénario plus omplexe a été aussi présenté, ave unepluie très �nement loalisée, qui a mené à la proposition d'une proédure de détetionen espae. Un tel sénario peut avoir son intérêt dans le sens ou l'informationmétéorologique n'a pas toujours la granularité idéale. Parmi les perspetives dee travail, la poursuite de la validation de la méthode doit être envisagée, aved'autres données reueillies lors de onditions pluvieuses. Au niveau du Monte CarloSéquentiel, la parallélisation de la méthode, introduite dans [63℄, est une piste dereherhe 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.





Conlusion
Synthèse des travauxLa onsidération d'un événement météorologique tout au long de e manusritne doit pas pour autant amener à le onlure... dans la préipitation ! Aussi, lesgrandes lignes de notre travail et les perspetives de reherhe qui en déoulentseront non seulement résumées, mais enore examinées dans e hapitre onlusif.Nos reherhes se sont portées sur une soure d'inertitude bien ironise 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 reherhe 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 préisémentde orriger es travers, en préonisant une phase de séletion des données systémati-sée. Cette méthodologie passe ainsi par la neutralisation d'un ensemble de fateursexogènes pouvant biaiser les résultats, et que la synthèse des publiations existantesa bien mise en évidene : baisse de la demande lors de onditions météorologiquesdégradées, omposition du tra�, type de setion, géodésie, préision 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 boules 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'éhelles suessifs depasser du niveau du omportement individuel des onduteurs (mirosopique), àelui global du �ot de véhiules dans son ensemble (marosopique), en passant parles sous-groupes qui le omposent (mésosopique).Cette approhe a été appliquée dans le hapitre 2 à plusieurs éhantillons dedonnées. Après des études préliminaires e�etuées sur des éhantillons de taille limi-tée, qui ont permis aussi bien de dégager des premières tendanes que de on�rmerertains fateurs 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, Frane). En raison de la disponibilité desdonnées tra� et météorologiques, nous avons dû revoir à la baisse nos ambitionsd'exhaustivité, sur plusieurs aspets : jamais plus de quatre atégories de onditions153



154 CONCLUSIONmétéorologiques n'ont pu être prises en ompte et des setions inter-urbaines de type
2×2 voies ont été essentiellement onsidérées. Malgré tout, la taille des éhantillonsanalysés a permis de présenter en toute pertinene un ertain nombre de résultatsà haque di�érent niveau d'analyse :� Au niveau mirosopique, la pluie entraîne une baisse signi�ative des tempset des distanes inter-véhiulaires ourts, quelle que soit la voie de irula-tion onsidérée. La distribution des temps inter-véhiulaires s'aorde bienà une modélisation de type log-normale ou la fontion de densité peut êtreparamétrée selon l'intensité des préipitations. Cette baisse des TIV ourts sereporte lairement sur les TIV plus séurisants pour le onduteur. Le mêmephénomène de report s'observe pour les vitesses supérieures à 110 km/h, dontla proportion diminue par temps de pluie.� Au niveau mésosopique, si l'e�et de la pluie sur la vitesse moyenne des groupesde véhiules 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 légèretendane à la formation de peloton par temps de pluie se dégage ensuite maises reherhes méritent d'être approfondies a�n d'aboutir à une onlusionplus tranhée.� Au niveau marosopique, les résultats on�rment un impat ertain de la pluiesur le diagramme fondamental à travers des baisses signi�atives des valeursdes prinipales variables aratéristiques du �ot : vitesse libre, apaité.Grâe à es études empiriques, les e�ets météorologiques sur le tra� sont mieuxaratérisés, analysés et quanti�és. Ce hapitre d'analyse de données a été unepremière étape vers l'objetif 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 rihesseinsoupçonnée et la simple liste de l'ensemble des modèles de la littérature pourraitertainement noirir une entaine de pages. La modélisation du tra� onvoquedes disiplines variées qui vont de l'automatique (automates ellulaires, réseaux dePétri) à la méanique 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 mirosopiques, les modèles inétiques ou mésosopiques et les modèlesmarosopiques. Evidemment, des hoix ont du s'opérer de par la grande variétéde es di�érents domaines. Notre approhe s'est ainsi foalisée sur une formulationinétique 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 mirosopiques que des modèlesmarosopiques. Les modèles mirosopiques de type "lois de poursuite" n'ont pasété onsidérés ii mais la dérivation d'un modèle marosopique original à deuxéquations, à partir de la formulation inétique Vlasov, a été dérite en détails. Au



Conlusion et perspetives 155gré de quelques fermetures originales, le modèle marosopique 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 struturedu problème aux valeurs propres peuvent pallier, à l'instar des modèles réents duseond ordre, les défauts majeurs des aniens modèles à deux équations : solutionsnon physiques, anisotropie, et. Mais la garantie de toutes es bonnes propriétés nedoit pas empêher d'utiliser un modèle du premier ordre lorsque ela est pertinent,'est-à-dire dans beauoup d'appliations 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 préipitations. Lapertinene des modèles du seond ordre par rapport au modèle LWR peut ensuitese justi�er à partir de la rihesse qu'ils o�rent dans le as préis de l'intégration dese�ets météorologiques : si, omme pour un modèle du premier ordre, le niveau µdes préipitations fait maintenant partie intégrante du diagramme fondamental, lestemps de relaxation vers l'équilibre peuvent eux aussi dépendre de la météorologieet amener une apaité 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-réation a été ajoutée pour modéliser au ours dutemps l'évolution de la distribution des temps inter-véhiulaires, formant ainsi ave lemodèle marosopique original un système hybride méso-marosopique. Là enore,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 expérienes numériques. Tout d'abord, un e�ort important s'est porté surla disrétisation du nouveau modèle marosopique à deux équations. Une méthodeà pas frationnaire (splitting de Strang) nous a semblé apte à traiter de façon e�aele système omplet. Elle se ompose d'une proédure en trois étapes permettant detraiter suessivement la partie onvetive du système et le terme soure tout enrestant préis à l'ordre 2 en temps. Pour la partie onvetive, un shéma numériquede type Lagrange-projetion a été envisagé. Il se fonde sur une formulation lagran-gienne intégrale du système. Dans un premier temps, l'étape Lagrange onvete lesellules 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 shémaEulérien tire ainsi tous les avantages de la formulation naturelle Lagrangienne etde sa préision tout en permettant par la projetion de garantir l'approhe parobservateur requise par l'appliation reherhée. Il s'agit d'observer en un point lese�ets de la météorologie sur la dynamique du modèle et, ainsi, de rester dans unadre eulérien au lieu de suivre des véhiules dans le temps. Ce shéma se justi�eégalement par sa simpliité. En e�et, ontrairement à des approhes Eulérienneslassiques qui impliquent des aluls de matrie jaobienne aux interfaes 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'interfae,épargnant par là-même des aluls oûteux.La disrétisation du modèle a mené à la mise en plae d'un ertain nombre deas-tests, qui ont permis d'observer d'une part, les propriétés et apaités généralesdu modèle, et d'autre part, l'in�uene d'évènements météorologiques simulés sur lanature des solutions. En e qui onerne les propriétés, les expérienes permettent demontrer la roissane des instabilités linéaires dans le temps pour une ertaine formedu terme soure. On montre ainsi que le taux d'instabilité dépend de la onstante
ρ0 du modèle. Pour la forme inonditionnellement 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 aspet typiquement transitoire est don bien rendu par le modèle du seondordre et permet ainsi, par rapport à un modèle plus simple, de mieux dérire dessituations hors-équilibre. Le développement des instabilités dépend de la valeur dutemps de relaxation et ette dépendane prend tout son intérêt dans une expérieneintroduisant la météorologie, où l'on voit qu'un temps de relaxation plus long lors deonditions pluvieuses mène à un développement d'instabilités linéaires qui n'auraitpas ours en temps normal. Les autres as-tests montrent bien l'in�uene notableet logique des phénomènes météorologiques sur les solutions et, ainsi, l'intégrationpertinente de la pluie au modèle.Les modèles marosopiques onstituent la base de bon nombre d'outils d'esti-mation ou de ontr�le qui omposent les outils d'aide à la déision pour la gestiondu tra� routier. La dernière partie des ontributions s'est ainsi attelée à intégrer lesnouvelles onnaissanes des e�ets météorologiques sur le tra� dans de tels outils.Dans une perspetive de gestion en temps réel, de ontr�le des �ux, ou enore deprévision de temps de parours, il est souvent néessaire d'estimer en ligne le veteurd'état du tra� qui ontient les variables marosopiques dérivant l'éoulement(débits, densités et.). L'approhe par observateur, qui onsiste à mettre à jour leveteur 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 partiulaire, dite enore méthodede Monte Carlo séquentielle, a été appliquée, ouplée à un modèle LWR, sur unesetion du périphérique lyonnais. L'intégration d'évènements météorologiques dansles simulations a montré les erreurs potentiellement ommises en omettant etteomposante. A l'inverse, à travers plusieurs senarios, il est apparu que la prise enompte de modèles météo-sensibles pouvaient sensiblement améliorer es outils enadaptant les estimations en temps réel aux hangements météorologiques.Limites et perspetives de reherheLe heminement proposé, partant de l'analyse de données vers la modélisation,puis de la modélisation vers les appliations, n'est pas exempt de ritiques dedi�érents ordres, dont la plupart pourraient, il faut l'espérer, se transformer enpistes de reherhes stimulantes pour le futur. La limitation du volume de don-



Conlusion et perspetives 157nées est un problème inhérent à toute étude sur le tra� routier mais devientparfois un dé� quant il s'agit d'évaluer de surroît 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 phénomènesomme le brouillard ou la neige devront être analysés dans le futur. Si la plupartdes quanti�ations sont onordantes ave les quelques études existantes, il fautontinuer les e�orts de reueil de données pour arriver à une généralisation desrésultats et une analyse parallèle des di�érenes régionales. Dans ette optique,l'arrivée des nouvelles soures de données (données GPS, véhiules traeurs, donnéesissues des téléphones portables, ou données Lagrangiennes de trajetoire), 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'impat de mauvaises onditions météorologiques sur la formationde peloton.Au niveau de la modélisation, le travail e�etué dans le hapitre 3 peut êtrefailement enrihi de plusieurs manières. Les possibilités entr'ouvertes par la formu-lation Vlasov pourraient ainsi mener au développement de modèles mirosopiquesqui intégreraient d'une autre façon les résultats obtenus sur la météorologie. De plus,l'aspet multi-lasses, multi-voies, et l'ensemble des fateurs liés à l'hétérogénéité dutra� pourraient faire l'objet de développements ultérieurs. Mais le prinipal manqueréside dans la onfrontation du modèle à des appliations réelles de modélisationd'une setion inter-urbaine, ave une appliation à des données et des onditionsvariées. Seul e type d'appliation 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 simpliité et l'e�aité numérique del'approhe à pas frationnaire, ouplée à un shéma Lagrange-projetion, pourraitégalement être prouvée à partir de as onrets, en proédant par omparaison desperformanes ave des shémas plus lassiques de type Godunov ou Lax-Wendro�.L'intégration des e�ets météorologiques dans les outils d'aide à la déision estrihe de perspetives. A l'intérieur même de la problématique du �ltrage partiulaire,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 réentsdéveloppements en �ltrage partiulaire, pourraient trouver dans le tra� routier unterrain d'appliation idéal. Au delà du �ltrage bayesien, l'estimation et la alibrationonjointe des paramètres du modèle par des tehniques d'enrihissement du veteurd'état semblent également onstituer des suites naturelles au travail présenté dans lehapitre 5. Au regard des résultats proposés, des problématiques nouvelles de ou-plage méthode/modèle semblent, en outre, se dessiner ; elles pourraient mener à deslassi�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 loale soulèverait des di�ultés.



158 CONCLUSIONPour onlure ette thèse, soulignons que les perspetives de reherhes, ainsi quel'aspet pluri-disiplinaire qu'elle revêt, s'aordent bien aux deux projets, régionalet européen, auxquels notre travail s'est assoié. Au niveau régional, les résultatspermettent d'intégrer les e�ets météorologiques dans des outils d'estimation detemps de parours sur les autoroutes rh�nes-alpines (projet TPTEO du lusterrégional Transports et Soiétés). Au niveau européen, l'e�ort des partenaires au seinde l'ation COST TU0702, qui se onentre sur le développement d'outils d'aide à ladéision météo-sensibles et la proposition de stratégies de gestion de tra� assoiés,est à e jour enore poursuivi.
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