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Résumé

De récentes études utilisent des modeéles microscopiques de trafic couplés a des modeles
d’émission pour estimer des externalités environnementales, comme les consommations énergé-
tiques. Ces estimations sont importantes pour évaluer lefficacité des stratégies de trafic visant
a réduire I'impact environnemental associé. La précision des estimations fournies par les outils
utilisés est essentielle pour garantir le choix de la stratégie la plus adaptée. Les modeéles de
consommation énergétique compatibles avec une échelle microscopique ont été élaborés en uti-
lisant en entrée des trajectoires construites a partir de données mesurées. Lorsqu’on souhaite
alimenter ces modeles avec des trajectoires simulées par un modele de trafic, se pose la question
de la pertinence de ce couplage et de la quantification des erreurs associées.

Dans cette perspective, cette these évalue l'influence de trajectoires issues de modeles de
trafic sur l'estimation des consommations énergétiques des véhicules. Trois aspects du cou-
plage sont évalués : (i) la simplification de la représentation du trafic, (ii) les parametres des
modeles de trafic et (iii) la méthode de calage des modeles de trafic. Pour le premier aspect
les consommations énergétiques de trajectoires réelles et simplifiées sont comparées en vue
de quantifier I'erreur d’approximation et de déterminer les principales simplifications cinéma-
tiques qui conduisent a cette erreur. Pour le deuxieme aspect I'influence des lois d’écoulement
propres & deux modeles de trafic (Newell et Gipps) a été évaluée. Enfin, pour le troisiéme et
dernier aspect, I'influence de la méthode de calage des modeles de trafic cités a été analy-
sée. Les consommations énergétiques ont été estimées en utilisant une version simplifiée de la
bibliothéque Vehlib développée par le LTE/IFSTTAR [LTE/IFSTTAR, 2013].

Les résultats montrent que, globalement, les estimations des consommations énergétiques
restent assez précises tant qu’on respecte bien les paliers de vitesse cibles sur un trajet. L’ac-
célération et les micro-variations de la vitesse apparaissent d’ordre secondaire pour le modele
de consommation utilisé. Ceci cependant n’élimine pas I'importance du choix du modele de
trafic et de la méthode de calage pour ’estimation de la consommation énergétique. En effet,
il est bien connu qu’un modele microscopique ne peut étre calé en utilisant les caractéristiques
individuelles de chaque véhicule observé. Le biais qui apparait alors sur les trajectoires se re-
trouve sur les consommations énergétiques des véhicules. Cet effet est cependant plus limité
quand on s’intéresse a un ensemble de véhicules, ce qui est le cadre de I’étude menée. Bien que
restant faibles, les erreurs liées au couplage doivent étre mises en relation avec le gain attendu
par I'implémentation de stratégies de trafic qui peut étre inférieur a 5%.
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Introduction

Le transport et ’environnement : la consommation énergétique et les émissions
des véhicules

Le transport fournit les moyens technologiques pour faciliter la circulation des personnes
et des biens. Cependant, le transport génere des externalités négatives notamment environ-
nementales. Les véhicules composant ce trafic consomment de I’énergie, majoritairement de
combustibles fossiles, et produisent par conséquent des émissions atmosphériques sous forme

de gaz ou particules qui sont des résidus de la combustion [EPA, 1994].

Dans I'UE-27 (Union européenne des vingt-sept), le secteur du transport a été responsable
pour 32% de la consommation énergétique finale (quantité d’énergie disponible pour l'utilisa-
teur final) en 2008. Par contraste, le secteur industriel a été responsable pour 27% de cette
consommation. Dans le secteur du transport, c’est le transport routier qui a consommé le plus
avec 81% du total du secteur également en 2008 [Eurostat, 2008].

Considérant les composés chimiques émis par les voitures, ceux-ci peuvent étre définis en
deux catégories selon leur impact sur ’environnement : les émissions polluantes, tels que les
oxydes d’azote, le monoxyde de carbone, les hydrocarbures, les oxydes de soufre et les particules
en suspension ; ou les émissions qui contribuent a I’augmentation de l'effet de serre, tel que le
dioxyde de carbone. Les émissions de polluants provoquent directement génes ou effets nocifs
sur la santé des étres vivants tandis que les gaz a effet de serre contribuent au changement
climatique & I’échelle planétaire [EPA, 1994].

La prise en considération de 'impact du transport sur ’environnement a considérablement
augmenté ces dernieres années. L’évolution des lois, comme les lois Grenelle I et IT de 2009 et
2010 respectivement, et les manifestations politiques au niveau international, comme le pro-
tocole de Kyoto et plus récemment la 18°™¢ conférence des parties (COP 18), démontrent
lintérét d’étudier cette problématique [COP 18]. Selon Papacostas et Prevedouros [2001] jus-
qu’aux années 60 les décisions prises dans le secteur public liées a des projets de transport
étaient généralement fondées sur I’évaluation des cotits d’investissement et d’exploitation des
installations de transport, les améliorations directes attendues des niveaux de service et les
temps de déplacement par les utilisateurs. Depuis, les indicateurs tels que la réduction de la
consommation de carburant et des émissions atmosphériques sont devenus des variables impor-

tantes dans la prise de décisions liées a de nouveaux projets de transport.




Chapitre O :

Stratégies de gestion du trafic pour la réduction de la consommation énergétique
et des émissions

La réduction des impacts des consommations énergétiques et des émissions dues au trans-
port routier peut étre atteinte par la mise en place de stratégies sans ajout de voies supplémen-
taires ou de nouvelles routes. Ces stratégies peuvent étre classifiées en trois catégories [EPA,
1998; Strompen et al., 2012; VTPI, 2013] :

— Les stratégies basées sur des véhicules plus propres, se réferent aux politiques
et aux stratégies basées sur la technologie avec I'objectif d’aboutir & des véhicules plus
efficaces. Ce type de stratégie vise la réduction des taux de consommation énergétique et
des émissions;

— La gestion de la mobilité (ou gestion de la demande de transport) se réféere aux
politiques et stratégies qui changent le mode d’utilisation du véhicule pour accroitre la
capacité et l'efficacité du systeme de transport. Ce sont les stratégies qui visent réduire
I’ensemble des déplacements des véhicules individuels motorisés au profit d’autres modes
de déplacement.

— L’amélioration du flux de trafic se réfere aux politiques et aux stratégies basées
sur la réduction de la congestion qui peuvent étre également utilisées pour réduire les
consommations et émissions. Par exemple, Boriboonsomsin et Barth [2008] estiment que
la réduction de la congestion sévere sur les autoroutes de Los Angeles (vitesses inférieures

a 30 mph) pourrait réduire les émissions de COy de 7 a 12%.

En général, le respect des taux de consommation énergétique et des émissions établies par
la réglementation en vigueur est obtenu avec la mise en ceuvre des innovations technologiques.
Parmi ces stratégies basées sur des véhicules plus propres on peut citer : I'utilisation de carbu-
rants plus rentables et plus propres, 'utilisation des technologies de combustion plus propres,
I'utilisation des équipements pour réduire les émissions et 'implantation de programmes d’ins-

pection et d’entretien des véhicules [Jacondino, 2005].

Toutefois, malgré la réduction du taux de consommation énergétique et d’émission des véhi-
cules individuels avec I'introduction de ces nouvelles technologies depuis 1970, 'augmentation
du nombre de véhicules et de la distance de voyage depuis ces mémes années entraine une aug-
mentation globale de la consommation totale de carburant et de leurs émissions [EPA, 1994]. Le
défi est donc de fournir une qualité d’air améliorée en prenant en compte la demande croissante

sans compromettre la mobilité de la population.

La réduction des consommations et des émissions peut ainsi étre réalisée avec la gestion de
la mobilité et I'amélioration du flux de trafic. Le tableau 1 présente des exemples courants de
ces stratégies [EPA, 1998; Strompen et al., 2012; VTPI, 2013].
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Gestion de la mobilité

Amélioration des
options de
transport :

Incitations pour
choisir des options
efficaces :

Gestion de
l'utilisation du sol :

Amélioration du
flux de trafic

— L’amélioration du
transport en com-
mun ;

— Développement de

— Frais basés sur la
distance ;
— Tarification et re-

— Politiques de crois-
sance intelligente ;
— Transit-oriented

— Coordination des
feux de circulation
(traffic signal co-

pistes cyclables; glements de sta- development orc{znatzon en an-
— Voie réservée aux tionnement ; (TOP); gla1s?;

véhicules a occu- | _ g augmentations | iApalseme'nt | .de - S.yStheS: d(;)1 gesi

pation multiple de taxe sur les car- a (21rcu. ation tlon/ es 111.01 er,lts,

(High-Occupancy burants. (traﬁc calming en | — L\a régulation d’ac-

Vehicle lane en anglais). cos.

anglais, HOV).

TABLE 1 — Stratégies de réduction des consommations et émissions de transport basées sur la gestion
de la mobilité et I'amélioration du flux de trafic.

Le couplage entre modeles de trafic et d’émission

Souvent, en raison de la difficulté de mesure ou en raison des incertitudes liées a des nou-
veaux scénarios de transport, 'estimation des consommations et émissions des véhicules est
effectuée en combinant des modeles d’émission et des modeles de trafic [Ariotti, 2010; Jie
et al., 2013]. Méme si la mesure est encore le fondement de la compréhension, 'application de
la modélisation mathématique et physique est d’une importance croissante dans la gestion de la
pollution de l'air urbain. Le couplage entre les modeles de trafic et d’émission est ainsi souvent
utilisé pour analyser 'efficacité environnementale des stratégies de trafic et leur potentiel avant
I'implémentation [Jacondino, 2005].

Les modeles de trafic et d’émission disposent globalement de trois niveaux de représenta-
tion : macroscopique (flux), mésoscopique (paquets de véhicules) et microscopique (véhicules
individuels). Dans la dimension temporelle, ces modeles peuvent étre classés en deux caté-
gories : statique et dynamique. Les modeéles statiques supposent que, selon le cas, ’état du
trafic ou les consommations et les émissions, sont stationnaires durant la période analysée. Ils
considérent les déplacements et non la fagon dont ils sont réalisés. Les modeles dynamiques,
décrivent ’écoulement du trafic et représentent donc les situations de trafic rencontrées par les
véhicules durant leur déplacement [Cappiello, 2002].

L’estimation de la consommation et des émissions issues du transport routier nécessite des
informations complétes sur les caractéristiques du trafic (composition de la flotte véhiculaire et
conditions de trafic). Le choix de 'approche de couplage dépend ainsi de I'objectif de 1’étude et
des contraintes en termes de disponibilité des données et de temps de calcul. Dans ce contexte,
il est nécessaire d’utiliser des modeles appropriés pour estimer précisément le trafic, les consom-

mations et les émissions [Ahn, 1998]. Les modeles de trafic doivent reproduire 'influence des
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stratégies sur la dynamique du trafic. Ensuite, les modeles d’émission doivent étre sensibles
aux effets de la dynamique du trafic sur les consommations et émissions.

Les modeles statiques d’émission sont couplés aux modeles statiques de trafic pour étre
appliqués a des études a grande échelle. Ces modeéles de trafic reproduisent les conditions de
circulation avec une résolution grossiére et, par conséquent, ils ne reproduisent pas les par-
ticularités du trafic (et en particulier la congestion) responsables des plus grandes variations
des niveaux de consommation énergétique et des émissions comme les fortes accélérations et
décélérations dues a des conditions de trafic congestionné [Ahn, 1998; Ariotti, 2010]. Par consé-
quent, des approches plus raffinées sont conseillés afin de mieux évaluer 'effet de la variabilité
du trafic sur la consommation énergétique et les émissions.

Dans ce contexte, étant donné que consommations et émissions dépendent fortement des
vitesses et accélérations des véhicules [Hallmark et Guensler, 1999; Treiber et al., 2008], des
approches plus détaillées sont utilisées couplant des modeles microscopiques de trafic et des
modeles dynamiques d’émission. Ce type de couplage plus fin est généralement utilisé pour
tester 'impact environnemental de stratégies de trafic a 1’échelle locale [Ahn, 1998]. C’est
notamment le cas lorsqu’on veut évaluer les effets de la régulation du trafic (comme par exemple

la gestion des feux, les stratégies de re-routage et la régulation d’acces ou de vitesse).

La problématique du couplage entre les modéles de trafic et d’émission

Les erreurs dans ’estimation des émissions des véhicules peuvent conduire a la mise en
ceuvre de stratégies de gestion du trafic ou d’organisation des transports qui ne sont pas forcé-
ment les plus efficaces du point de vue de la qualité de ’air. Les erreurs liées au couplage entre
les modeles d’émission et de trafic doivent ainsi étre toujours mises en relation avec le gain
attendu par 'implémentation de stratégies de trafic qui peut étre inférieur a 5%. Ces stratégies
peuvent réduire la consommation en dessous de 5% pour ’éco-conduite [Beusen et al., 2009;
af Wahlberg, 2007] ou environ 4% avec des systemes de navigation [Ericsson et al., 2006]. Pour
cette raison, il est important de quantifier les erreurs réalisées lors de la mise en ceuvre de la
chaine de modélisation reliant modeles de trafic et de consommation et d’émission de polluants.
Ces erreurs peuvent venir du modele de trafic, du modeéle d’émission ou du couplage entre les
deux. Ce dernier point est celui qui a recu le moins d’attention dans la littérature, notamment
quand le modele de trafic est dynamique [Jacondino, 2005].

La précision de l'estimation de la consommation et des émissions a partir du couplage
entre les modeles de trafic et d’émission est affectée par deux types d’erreurs : (i) les erreurs
associées a la fiabilité des données de trafic et (ii) les erreurs inhérentes a la modélisation des
émissions des véhicules [Jacondino, 2005; Smit et al., 2010; Xia et Shao, 2005]. Dans cette these
on s’intéresse au premier aspect.

Selon Jie et al. [2013], afin d’obtenir une estimation valide des émissions, les caractéristiques
des trajectoires des véhicules simulées devraient étre similaires a la réalité. Le probleme est
que les modeles de trafic produisent des trajectoires simplifiées qui sont avant tout destinées
a étudier les situations de trafic. Par conséquent, les modeles d’émission, traditionnellement
développés a partir des données réelles de trafic, ne peuvent pas étre directement couplés de

maniere valide aux modeles de trafic avant d’avoir étudié I'influence de la forme des trajectoires
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produites. Méme si beaucoup d’études récentes utilisent les données issues de modeéles de trafic
a la place des données réelles pour I'estimation environnementale, peu cherchent a évaluer les
incertitudes générées par la modélisation du trafic et la validité des estimations.

Dans ce contexte, la thése se concentre sur les incertitudes générées par les modeles micro-
scopiques (dynamiques) de trafic comme entrée de ’estimation des consommations énergétiques
en milieu urbain : (i) la simplification de la représentation du trafic, (ii) les parameétres des mo-
deles de trafic et (iii) la méthode de calage des modeles de trafic. Ceci permettra de définir les
représentations de trafic les plus pertinentes vis-a-vis d’une prise en compte de la reproduction
de impact de la dynamique du trafic sur la consommation énergétique.

Cette these est focalisée sur les modeles microscopiques de trafic car c’est a 1’échelle locale,
notamment en milieu urbain, que la dynamique du trafic influence le plus I'estimation de la
consommation énergétique (et des émissions).

Les travaux de these s’articulent autour de cinq chapitres. Le chapitre présente une revue
de la littérature existante sur les différents modeles de trafic et d’émission et sur les différentes
approches de couplage entre ces modeles. Les chapitres suivants sont organisés en parties.
Dans la premiere partie (chapitres 2 et 3) la présentation du modeéle d’émission utilisé tout
au long de la these est initialement réalisée. Ensuite une analyse est menée sur la précision
de la représentation du trafic nécessaire pour l'estimation de la consommation énergétique
en milieu urbain. Dans la deuxiéme partie (chapitres 4 et 5) une étude sur l'influence des
modeles de trafic de Newell et de Gipps est développée. Ces deux modeles sont représentatifs
par rapport & I’ensemble des modeéles microscopiques. Une méthode de filtrage de données de
trafic est proposée au chapitre 4 de sorte que ces données puissent étre utilisées au chapitre 5
pour la modélisation du trafic et ’estimation de la consommation. Enfin, 'influence des lois
d’écoulement propres aux deux modeles de trafic et I'influence de la méthode de calage sont

analysées.







Chapitre 1

L’estimation de la consommation
énergétique et des émissions des
véhicules a partir de modeles de
trafic

L’estimation de la consommation énergétique et des émissions atmosphériques dues au
transport routier nécessite une connaissance satisfaisante des données relatives au trafic. Sou-
vent, en raison de la difficulté de mesure ou des incertitudes liées & de nouveaux scénarios
de transport, cette estimation est effectuée en combinant des modeles de trafic a des modeles
d’émission [Ariotti, 2010].

Ce chapitre présente une revue bibliographique des modeles de trafic et des modeéles d’émis-
sion. Tout d’abord les caractéristiques de chaque type de modele avec leur utilisation et limita-
tion respectives sont présentées. Ensuite, ce chapitre décrit comment ces deux types de modeéles
sont couplés en fonction de l'utilisation et de la compatibilité des données afin d’estimer les
consommations énergétiques et les émissions. En dernier lieu, les verrous scientifiques liés a une

telle approche de couplage sont présentés et le sujet de these précisé.

1.1 Les modéles de trafic

Les modeles de trafic peuvent étre classés en fonction du niveau de détail avec lequel ils
représentent 1’écoulement des véhicules. Cette catégorisation est réalisée en considérant les
véhicules distingués et le niveau de leur description : les modeles microscopiques représentent
des véhicules individuels, les modeles mésoscopiques représentent les véhicules de maniere plus
agrégée par paquets et les modeles macroscopiques représentent les véhicules de maniére encore
plus agrégée comme un flux continu. En outre, selon ’échelle temporelle, ces modeéles peuvent
étre statiques ou dynamiques. Les modeles statiques s’intéressent plutét aux déplacements et
ne considerent pas réellement les situations de trafic rencontrées durant le trajet. Les modeles
dynamiques décrivent I’évolution de I’état du trafic au cours du temps. Le choix de I’approche
de modélisation dépend de l'objectif de I’étude et des contraintes en termes de disponibilité

des données et de temps de calcul [Hoogendoorn et Bovy, 2001]. Cette section présente des
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généralités sur ces modeles.

Le développement des modeéles : les modeles de demande, d’offre et de flux de
trafic

Les modeles de trafic représentent le flux du trafic a partir des informations sur la de-
mande et 1'offre de transport dans le réseau. Ces modeles sont ainsi composés d’un systeme de
trois sous-modeles décrivant chacun un composant du trafic comme présenté dans la figure 1.1
[Barcel6, 2010] :

i Le modeéle de D'offre : il décrit les caractéristiques du systéme de transport avec ses
réseaux d’infrastructure et ses services. Ces caractéristiques sont stables ou changent tres

lentement dans le temps, sauf par ce qui concerne les effets de la régulation.

ii Le modele de demande : il décrit les volumes de trafic souhaitant parcourir le réseau

entre les entrées et les sorties, en fonction du temps.

iii Le modéle de flux de trafic : il décrit le résultat des interactions entre l'offre et la

demande.

Modele de trafic

I Modeéle de demande 1 ! Modéle de l'offre 1

L____.l_____J L____.l_____J

I Modéle de flux de
trafic 1

FIGURE 1.1 — Schéma conceptuel des modéles de trafic formés par trois sous-modéles.

La modélisation de 'offre de transport consiste en une représentation des points d’intersec-
tion entre deux segments homogenes du réseau formés par les arcs. Les arcs sont caractérisés
par leurs attributs physiques et économiques (par exemple voies rapides, voies de dessertes
secondaires, boulevard périphérique) avec la description de la longueur, du sens de circulation,
du prix de traversée et plus généralement des conditions d’exploitation [Aw, 2008]. Différents
degrés de détail de la représentation du réseau sont donnés en allant de la simple représentation
graphique a une représentation trés détaillée en fonction de 1’échelle de modélisation [Barceld,
2010].

La représentation de la demande de transport est généralement effectuée en parallele de
loffre. La demande de transport peut étre modélisée de différentes fagons. La fagon plus dé-
taillée consiste a décrire la demande en termes d’activités la générant (voir Bowman et Ben-
Akiva [2000]). Toutefois, jusqu’a présent, 'approche la plus utilisée pour la modélisation de la
demande est la notion de matrices origines-destinations (OD) [Barceld, 2010]. Dans les modeles
statiques, la matrice OD est constante, tandis que, dans les modeéles dynamiques, elle dépend
du temps [Cousin et al., 2010].
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Pour terminer le processus de modélisation du trafic, 'interaction entre I'offre et la de-
mande doit étre formalisée. Pour modéliser cela, une variété de modeles existent et ceux-ci se

différencient par la facon dont le flux est représenté et évolue a travers le réseau.

Principales caractéristiques, applications et limitations

Le niveau de la représentation du trafic est déterminé traditionnellement par la combinaison

des échelles temporelle et spatiale comme représenté sur la figure 1.2.

Statique< > Dynamique

Le trafic est décrit comme un flux. Variables agrégées

Macroscopique

Variables : débit, vitesse et densité (par segment de route)
Ex. Modeéles a Ex. METACOR et CTM AN
quatre étapes (Cell Transmission Model)

Le trafic est décrit par le mouvement individuel des

véhicules avec variables agrégées. , .
Mésoscopique

Variables : débit, vitesse et densité
Ex. MEZZO Ex. CONTRAM, DYNAMIT et
Dynameq

Le trafic est décrit par le

mouvement individuel des A4
vehicules. Microscopique  variables désagrégées
Variables : position, vitesse (par véhicule)

et accélération

Ex. VISSIM, INTEGRATION et
AIMSUN

FIGURE 1.2 — Schéma de la classification des modéles de trafic en fonction du niveau de détail temporel
(statique et dynamique) et du niveau de détail de la représentation de I’écoulement des
véhicules (macroscopique, mésoscopique et microscopique).

Les modeles macroscopiques utilisent des variables agrégées, comme le débit, la vitesse
moyenne et la densité, pour décrire le trafic comme un flux sans distinguer les véhicules indi-
viduellement. Les comportements des véhicules individuels comme les changements de voie ne
sont généralement pas explicitement représentés [Barcel6, 2010; Chakroborty, 2006].

Les modeles de trafic dits & quatre étapes sont les modeles macroscopiques et statiques les
plus connus. La génération des flux de déplacements, leur distribution spatiale, le choix modal
avec affectation du trafic constituent I’approche classique de cette modélisation [Sétra, 2012].
Comme exemple de modeles macroscopiques et dynamiques on peut citer : le modele LWR
[Richards, 1956; Lighthill et Whitham, 1955], 'implémentation numérique la plus célebre CMT
(Cell Transmission Model) [Daganzo, 1994] et METACOR [Elloumi et al., 1994]. Ces modeles
de trafic décrivent 1’évolution du trafic au fil du temps a travers un ensemble d’équations
différentielles tirées de la théorie de 1’écoulement hydrodynamique. Dans ces modeles il y a
une vraie prise en compte de la dynamique de I’écoulement alors que les modeéles statiques ne
s’intéressent qu’aux déplacements réalisés.

Les modeéles microscopiques, en contrepartie, utilisent des variables désagrégées pour repré-
senter le mouvement de véhicules individuels au sein du flux de circulation. Les trajectoires

des véhicules, le comportement des conducteurs et leurs interactions sont ainsi détaillés par
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leur position, vitesse et accélération instantanées. Dans ces types de modeles, chaque véhicule
se déplace sur le réseau de transport selon la situation du trafic (fluide ou congestionnée) en
fonction : des caractéristiques physiques du véhicule (par exemple, longueur, performance du
véhicule), des regles fondamentales du mouvement (par exemple, vitesse en fonction du temps
est égale a la distance) et des régles de comportement des conducteurs (par exemple le chan-
gement de voie) [Barceld, 2010; Hoogendoorn et Bovy, 2001; Miller, 2011]. Les modeéles de
poursuite et de changement de voie sont les éléments les plus importants dans les simulateurs
microscopiques de trafic. Comme exemple de logiciels de simulation qui ont des modeles micro-
scopiques intégrés, on peut citer VISSIM [Fellendorf et Vortisch, 1998], INTEGRATION [Van
Aerde, 1999] et AIMSUN [Barceld et al., 1998].

Enfin, les modeéles mésoscopique décrivent le flux de trafic a un niveau de détail moyen com-
binant les propriétés des modeles a la fois microscopiques et macroscopiques. Les véhicules et le
comportement des conducteurs ne se distinguent ne sont décrits individuellement, mais plutot
en termes plus agrégés (par exemple, en utilisant les fonctions de distribution de probabilité).
Toutefois, les régles de comportement sont décrites & un niveau individuel [Hoogendoorn et
Bovy, 2001].

Fondamentalement, il existe deux types principaux de modeles mésoscopiques : ceux dans
lesquels les véhicules sont représentés par de petits groupes de véhicules caractérisés par les
mémes propriétés (par exemple méme origine et destination) qui se déplacent dans le réseau,
comme dans CONTRAM (dynamique) [Leonard et al., 1989], et ceux dans lesquels la dyna-
mique de ’écoulement du trafic est déterminée par la dynamique simplifiée des véhicules indivi-
duels, tels que les modeéles dynamiques dans les logiciels de simulation DYNAMIT [Ben-Akiva
et al., 2001] et Dynameq [Mahut et al., 2003], et le modele statique dans MEZZO [Barceld,
2010].

Les applications des modeéles macroscopiques et mésoscopiques sont limitées aux cas ou
certains phénomenes locaux ne deviennent pas prépondérants pour définir le fonctionnement de
tout le systeme, par exemple la chute de capacité a un convergent lié aux flux s’insérant. Ils sont
ainsi appliqués avec le plus de succes aux réseaux a grande échelle et sur de longues périodes.
Plus précisément, la macro-modélisation peut étre appliquée pour étudier la circulation a haute
densité, mais elle ne se préte pas facilement a des situations de trafic ou il y a une grande
variation dans le comportement entre les conducteurs. Les applications typiques de modeles
mésoscopiques sont pour les évaluations des systémes d’information des voyageurs (traveler

information systems) [Burghout, 2004].

Un des principaux avantages des modéles microscopiques est la possibilité d’étudier le mou-
vement du véhicule individuel. Les variables macroscopiques (débit et densité par exemple)
peuvent également étre déduites des sorties des modeles microscopiques. Les modeles micro-
scopiques de trafic sont ainsi généralement appropriés pour des études a 1’échelle locale, car,
a plus grande échelle, ils peuvent prendre du temps du point de vue du temps de calcul et
du développement, et de la difficulté a réaliser le calage. Leurs applications comprennent (i)
les études d’impact des stratégies de trafic sur les flux de circulation et sur la cinématique du

véhicule et (ii) la modélisation des systémes de transport intelligents [Miller, 2011].
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Calage et validation

Le calage des modeles de trafic consiste a ajuster les parameétres de 1'offre et de la demande
modélisées afin d’obtenir un niveau satisfaisant de comparaison avec la situation observée en
réalité. Dans la littérature, il n’existe pas de procédure standard de calage. Les données pour
caler les attributs des fonctions servant a codifier les réseaux et a définir les cofits des liens ne
sont pas toujours directement disponibles. Différentes techniques de calage transposables sont

proposées pour la plupart des études de modélisation de trafic (voir Cousin et al. [2010]).

Le calage d’un modele microscopique est une tache complexe, coliteuse et chronophage.
Des données doivent étre recueillies afin de trouver les bonnes valeurs pour les nombreux pa-
rametres qui font partie du modeéle microscopique (les distributions des vitesses, d’acceptation
d’insertion, d’accélération et de décélération par exemple). Evidemment, certains de ces pa-
rametres sont difficiles & mesurer directement, et sont donc estimés en utilisant des mesures
globales d’ou la difficulté de la performance du modeéle avec un certain réglage des parametres.
Habituellement, les mesures d’efficacité sont les temps de parcours sur les liens, les itinéraires,
les vitesses ou les flux et les taux d’occupation au niveau des stations de mesure. Les valeurs
obtenues a partir des essais de simulation sont comparées avec les valeurs mesureées. Enfin,
les modeles macroscopiques et mésoscopiques sont plus faciles a caler que les modeles micro-
scopiques en raison du nombre inférieur de parametres et de leur caractere plus facilement
mesurable [Burghout, 2004].

La validation des modeles de trafic se réalise a partir d’un jeu de données d’observations qui
n’ont pas servi lors du calage. Il peut s’agir par exemple de deux années différentes d’observa-
tion, avec un réseau qui a évolué entre ces deux années. Cependant, en pratique, le modélisateur
ne dispose pas la plupart du temps de suffisamment de données pour procéder a la validation,
ainsi la littérature propose quelques recommandations pour s’assurer dans la mesure du pos-
sible de la qualité du modele sans pour autant procéder & une validation complete [Cousin
et al., 2010].

1.2 Les modeéles d’émission

Les modeles d’émission sont destinés a la quantification de la consommation énergétique et
des émissions véhiculaires sur la base du mode de fonctionnement des véhicules. Les composés
traditionnellement modélisées par des modeles d’émissions véhiculaires sont le monoxyde de
carbone CO, les hydrocarbures HC, les oxydes d’azote NO,, et le dioxyde de carbone COs. Les
modeles représentant les émissions de particules fines, polluants majeurs dans les véhicules a
moteur diesel, sont encore en cours de développement dans la plupart de la littérature [Sétra,
2012).

Les modeles d’émission peuvent étre classifiés en dynamiques et statiques selon 1’échelle
temporelle, et en macroscopiques et microscopiques selon 1’échelle spatiale. Le choix de I'ap-
proche de la modélisation dépend de 'objectif et des contraintes de 1’étude. Cette section

présente ainsi des généralités sur ces modeles.
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Les principaux facteurs qui affectent la consommation énergétique et les émissions
des véhicules

Pour modéliser la consommation énergétique et les émissions véhiculaires il faut comprendre
les variables et les parametres qui les influencent. Ces variables et parametres peuvent étre
groupés dans les catégories suivantes [Ahn, 1998; Cappiello, 2002; Jacondino, 2005] :

— Le mode opératoire du véhicule qui inclut la dynamique du moteur (la vitesse du
moteur et le régime moteur par exemple), le rapport masse air-carburant, les variables
cinématiques du véhicule (vitesse et accélération), et la température du catalyseur. Ces
variables peuvent & leur tour dépendre du comportement individuel du conducteur [Cap-
piello, 2002]. Selon Ahn [1998], généralement les taux de consommation énergétique aug-
mentent avec I'augmentation des vitesses et accélérations. Concernant la dynamique du
moteur, celui-ci peut prendre plusieurs minutes pour atteindre un fonctionnement nor-
mal. La phase initiale de démarrage a froid a un rendement énergétique plus faible que
lorsque les moteurs sont complétement réchauffés.

— Les caractéristiques du véhicule incluent la conception du véhicule (poids, taille et
Pefficacité aérodynamique par exemple), le type de combustible, la technologie du véhi-
cule, son état (le kilométrage, I’adge et I’état mécanique par exemple) et son entretien. Les
véhicules plus larges et lourds et les véhicules avec transmission automatique et acces-
soires ont besoin de plus de combustible que les véhicules dépourvus de ces systémes [Ahn,
1998; Jacondino, 2005]. Selon Baker [1994], sans entretien du véhicule, la consommation
énergétique peut augmenter de pres de 40%.

— Les conditions externes de ’environnement incluent les conditions météorologiques
(telles que la température ambiante, la pression atmosphérique et ’humidité relative) et
les caractéristiques de la route (telles que la surface de la route et la qualité du matériau
de la chaussée)[Cappiello, 2002]. Selon Baker [1994], dans des autoroutes typiques, un
véhicule testé sur une route accidentée augmente sa consommation énergétique de 5%

par rapport a un véhicule testé sur une route de qualité normale.

Parmi ces principaux facteurs, les variables cinématiques du véhicule sont notre centre
d’intérét étant donné que c’est par cette entrée que les données de trafic jouent un role important

sur 'estimation de ces externalités environnementales.

Le développement des modéles : les méthodes de mesure

Le développement de modeles de consommation énergétique et d’émission véhiculaire se
fait a partir de mesures des facteurs unitaires de consommation énergétique et d’émission
dans les véhicules. En reliant ainsi ces facteurs unitaires au mode opératoire du véhicule, les

consommations énergétiques et les émissions peuvent étre estimées [Sétra, 2012].

E;=0-FE; (1.1)

Oou FE; : la consommation énergétique ou I’émission d’'un composant donné 7, générale-

ment exprimées respectivement en litres et masse;

12



Section 1.2 : Les modeéles d’émission

O : le mode opératoire du véhicule (par exemple un nombre de véhicules par kilo-
metre ou les vitesses et accélérations instantanées) ;
FE; : le facteur de consommation énergétique ou d’émission d’un composant donné

1 par kilometre.

Selon Sturm et al. [1998], la méthode adoptée pour obtenir ces mesures de facteurs varie

selon I'approche du modele :

— Pour la modélisation statique, les mesures sont réalisées pour différents modes de conduite
avec un nombre important de véhicules. Ces modes de conduite représentent ainsi le
comportement de conduite pour chaque type de véhicule dans des situations classées
en fonction de certains types de routes. Les facteurs de consommation énergétique et
d’émission obtenus en utilisant cette procédure sont alors pris comme représentatifs de
ces modes de conduite. Ces facteurs sont estimés pour une période et une zone donnée.

— Pour la modélisation dynamique, les quantités de consommation et d’émission sont me-
surées en continu. Les facteurs de consommation énergétique et d’émission obtenus sont
stockés dans une matrice 2D en fonction du mode de conduite (la charge du moteur),

défini par des variables dynamiques telles que la vitesse et 'accélération instantanées.

Il existe différentes méthodes de mesure de consommation énergétique et émission & savoir
les essais en laboratoire (comme les bancs d’essai a rouleaux), les mesures sur la route et les
études de tunnel (pour les émissions). Ces méthodes et leur utilisation pour la modélisation
des émissions sont brievement passées en revue dans Smit [2006]. Selon Braven et al. [2012], la

plupart des données de mesure sont recueillies dans un environnement de laboratoire contrélé.

Principales caractéristiques, applications et limitations

La littérature classifie les modeéles d’émission selon plusieurs critéres et de fagon différente.
Smit [2006] propose une classification détaillée selon quatre critéres (les parametres du modele,
la maniere dont les lois d’émission sont obtenues, la finesse des données de trafic et ’échelle
spatiale). A partir de ces critéres 8 classes sont obtenues et présentées. Dans cette these,
une classification plus simple est présentée en la mettant en relation avec la classification des
modeles de trafic. Les modeles d’émission sont ainsi classifiés par la combinaison des échelles
temporelle et spatiale en spécifiant le niveau de finesse des données de trafic associées. Trois
types de modeles sont différenciés, les modeles a vitesse moyenne, modaux et instantanées [Ahn,
1998; Cappiello, 2002], comme représenté sur la figure 1.3.

Les modeles statiques d’émission, dit aussi modeles a vitesses moyennes ou modeles d’in-
ventaire des émissions, estiment les consommations énergétiques et les émissions totales pour
un temps spécifique (une heure, jour ou année) et pour une zone spécifique (région, ville ou
réseau générique). D’une maniere générale, les modeles statiques d’émission prennent la forme
de I’équation suivante [Ariotti, 2010; Cappiello, 2002] :

Ei=> Y KMVV;- f.- FE(v.c) (1.2)
c l

Ou ¢ : la catégorie du véhicule;
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Représentation du trafic Statique < > Dynamique
Variables -
agrégées L 5 Modeéles a vitesse moyenne ) Variables
greg Description (?e Iétat Consommations et Macroscopique agrégées
N\ du trafic émissions par temps et zone A
spécifiques
Ex. MOBILES,
Variables issues de QCR);E:I'II'S et Modéles Modaux
traje’ctr.aires des Consommations et émissions
véhicules par véhicule
Ex. MOVES et HBEFA  \jicroscopique
o Modeles Instantanés
Trajelct.olres des Consommations et A\ V4
A\V4 vehicules émissions instantanées par Variables
véhicule désagrégées
Ex. Vehlib, PHEM et VT-Micro

FIGURE 1.3 — Schéma de Ia classification des modéles d’émission en fonction du niveau de détail temporel
(statique et dynamique) et spatial (macroscopique, mésoscopique et microscopique).

Uy : vitesse moyenne sur le sous-réseau (par exemple un arc ou un ensemble de
chemins) [;

KMVYV : les kilometres effectués par le véhicule pour une période donnée dans le
sous-réseau [ ;

fe : la fraction des véhicules de la catégorie c;

Les modeles statiques ne peuvent pas étre utilisés pour estimer la consommation énergétique
et les émissions instantanées [Cappiello, 2002]. Selon Sturm et al. [1998], ceci est dii au fait qu'un
grand nombre de différents modes de conduite, ayant plus ou moins la méme vitesse moyenne,
peut avoir des dynamiques de conduite totalement différentes. Les quantités de consommation
énergétique et d’émissions associées peuvent étre par conséquent différentes pour un méme
mode de conduite. L'importance des accélérations et des vitesses est ainsi sous-estimée par ce
type de modele.

Les applications des modeles statiques comprennent des études a échelle macroscopique
ou la vitesse moyenne est suffisante pour caractériser le flux du trafic (par exemple le flux
ininterrompu dans les routes). Ils sont ainsi utilisés pour prédire les valeurs absolues de la
consommation énergétique et des émissions (inventaires) [Jacondino, 2005]. Parmi les modeles
statiques on trouve MOBILE [EPA, 2004], COPERT [Ntziachristos et Samaras, 2000] et EM-
FAC [CARB, 2002].

Les modeéles d’émission dynamiques peuvent étre classés en deux catégories : les modeles
instantanés et les modeles modaux. Dans le premier cas, les modeles sont basés sur des variables
cinématiques instantanées des véhicules (modeéles instantanés), telles que la vitesse et 'accélé-
ration. Dans le deuxieme cas, les modéles sont basés sur des variables de trafic plus agrégées
(modeéles modaux), comme le temps passé en mode d’accélération, en mode de croisiére, et en
mode de décélération. D’une maniere générale, les modeles dynamiques d’émission prennent la

forme de I’équation suivante [Ariotti, 2010; Cappiello, 2002] :

Ei(t) = eilcja;(t)) (1.3)

J

Oou E;(t) : la consommation énergétique ou ’émission d’un composant donné i a I'instant
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Section 1.2 : Les modeéles d’émission

j @ le numéro d’identification du véhicule;

¢j : la catégorie du véhicule j ;

x(t) : la variable instantanée ou modale du véhicule j a 'instant ¢. Certains modeles
utilisent également des variables historiques (comme les valeurs de vitesses passées et le temps
écoulé depuis le début du voyage).

ei(cj,xj(t)) : la consommation énergétique ou I’émission d’un composant donné i du

véhicule 7 a 'instant ¢.

Apres la deuxieme loi de Newton, il peut étre démontré que la force nette sur un véhicule
dans la direction du mouvement est proportionnelle & son accélération et la force nécessaire pour
surmonter la résistance aérodynamique, au roulement et a la pente. A partir de ces idées, les
modeles dynamiques instantanés estiment les consommations et émissions comme une relation
entre les F'F; et la puissance instantanée du véhicule. Cette derniere est calculée en fonction de
variables telles que la masse du véhicule, du coefficient de trainée, de la résistance au roulement,
de la surface frontale, des vitesses et des accélérations. Parmi ces types de modeéles on peut citer
comme exemple PHEM [Hausberger et al., 2009], la bibliotheque Vehlib et VT-MICRO [Ahn,
1998]. En raison de la caractéristique désagrégée des données, ces modeles sont généralement
mis en ceuvre a 1’échelle microscopique pour évaluer les projets de transport individuels, tels
que des intersections simples, des gares de péage et des sections d’autoroute et pour évaluer
différentes stratégies de trafic [Ahn, 1998].

Les modeéles dynamiques modaux prennent en compte les différents types de modes de
conduite d’un véhicule dans un voyage typique. Ce type de modele suppose que les éléments
des modes de conduite sont indépendants les uns des autres et la somme des composantes
des consommations et émissions est égale a la quantité totale. L’avantage de ce modele est sa
simplicité, la généralité et la clarté conceptuelle, ainsi que la relation directe a des techniques de
modélisation de trafic existantes. Le plus grand inconvénient est qu’il est difficile de représenter
les différences dans le comportement du méme conducteur dans des situations de conduite
différentes. Ericsson [2000] a montré une différence significative entre les modes de conduite
urbains pour des différents types de rues et de conducteurs. Ce modele est applicable aux études
a 1’échelle microscopique semblables aux modeles instantanés [Ahn, 1998]. Parmi ces types de
modeles on peut citer MOVES [EPA, 2009] (développé pour remplacer MOBILEG) et HBEFA
[Hausberger et al., 2009].

Un avantage majeur de la méthodologie dynamique est que les calculs de consommation
et d’émissions peuvent étre faits en fonction d’un comportement de conduite réel, sans avoir
besoin de temps et d’argent pour des mesures réelles [Sturm et al., 1998]. En outre, les modeéles
dynamiques prennent en compte la congestion de maniere explicite car ils nécessitent en entrée
des données de situations de conduite réelles ou des variables spécifiques de congestion pour
déterminer les consommations et émissions. Ils peuvent donc théoriquement modéliser les effets
de la congestion sur les émissions [Sétra, 2012]. Toutefois, une grande quantité de données est
nécessaire afin de fournir les informations nécessaires pour une précision suffisante [Sturm et al.,
1998].
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Calage et validation

Globalement, les modéles d’émission sont calés a 1’aide de mesures sur des bancs d’essais
moteur. Compte tenu de la forte influence des caractéristiques des véhicules, ces modeles sont
habituellement calés séparément pour chaque catégorie de véhicule ou pour certaines catégories
homogenes de véhicules [Cappiello, 2002].

Smit et al. [2010] ont examiné un total de 50 documents et rapports qui contenaient des
informations sur la validation de modeéles d’émission véhiculaires, et les résultats ont été com-
pilés dans une base de données. L’analyse de cette base de données a identifié six méthodes de
validation différentes qui peuvent étre utilisées a différentes échelles spatiales. La majorité des
études ont mis en ceuvre soit la méthode par tunnel (18 études) soit la méthode de concen-
tration ambiante (15 études). D’autres méthodes de validation moins fréquentes incluent la
télédétection (7 études), des bilans de masse (4 études), les mesures a bord (3 études) et des
mesures en laboratoire (3 études). Les avantages et limitations de chaque méthode sont détaillés

dans cette méme étude [Smit et al., 2010].

1.3 Le couplage de modeles de trafic et de modeles d’émission

La modélisation du trafic consiste en une méthodologie alternative moins onéreuse et moins
laborieuse surtout pour des études a grande échelle par rapport aux mesures et enquétes. Par
la suite, on observe une utilisation croissante des données issues des modeles de trafic pour
I’estimation des consommations énergétiques et émissions des véhicules. De plus, beaucoup de
ces modeles de trafic possedent leurs propres modeles de consommation et d’émission intégrés
comme DRACULA [Institute for Transport Studies, 1993], NETSIM, FREQ et INTEGRA-
TION [Van Aerde, 1999] [Ahn, 1998].

Les généralités sur les modeles de trafic et d’émission ont été présentés dans les sections 1.1
et 1.2 respectivement. Les approches de couplage de ces modeles (I’échelle, les finalités et les

limitations) sont décrites dans cette section et schématisées sur la figure 1.4.

'd N\
Variables 2™\ Modeles de Modeles
agregees trafic d’émission
. J
.
Modeles —

macroscopiques
— Modéles
=
Modeles
mésoscopiques
— Modeéles
—— dynamiques
Modeles
Variables

~ /7 microscopiques [—
désagrégées g

FI1GURE 1.4 — Couplage de modeéles de trafic et modéles d’émission.

Les modeéles statiques d’émission peuvent utiliser des données provenant de modéles macro-
scopiques ou mésoscopiques statiques de trafic. Pour certaines études a grande échelle, aucun

modele de trafic n’est utilisé. Les véhicules-miles parcourus (ou véhicules-kilomeétres parcourus)
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Section 1.4 : La problématique du couplage de modeéles de trafic et de modéles d’émission

sont déterminés a partir d’enquétes et utilisés comme entrée pour le modele d’émission. Bien
que ce couplage ne puisse pas fournir une sortie désagrégée et précise, ceci est couramment
utilisé & des fins de planification des transports en raison de leur relative simplicité [Cappiello,
2002]. L’étude dans Zhang [2011] estime les émissions de CO2 a partir des données des véhicules-
miles parcourus (VMT) couplés & des facteurs d’émission des véhicules. Cette méthodologie est
utilisée pour évaluer des stratégies d’utilisation du sol (densification ou usage mixte) afin de
réduire ces émissions.

Les modeles statiques d’émission peuvent également utiliser des données provenant de
modeles macroscopiques ou mésoscopiques dynamiques de trafic. Afin d’alimenter le modele
d’émission avec des vitesses et des accélérations des véhicules, différentes approches peuvent
étre utilisées. Il est possible par exemple d’appliquer une répartition spatiale de la vitesse et/ou
accélération en se basant sur des cycles de conduite ou des distributions statistiques [Cappiello,
2002].

Le grand inconvénient de la modélisation macroscopique du trafic vient du fait que ces
modeles ne reproduisent pas les particularités du trafic responsables des plus grandes variations
des niveaux de consommation énergétique et des émissions comme les fortes accélérations et
décélérations dues & des conditions de trafic congestionnées [Ahn, 1998; Ariotti, 2010]. Par
conséquent, des approches plus fines sont conseillées afin de mieux évaluer 'effet de la variabilité
du trafic sur la consommation énergétique et les émissions. Dans ce contexte, les modeles
microscopiques de trafic sont couplés aux modeles dynamiques d’émission.

Dans la modélisation de la consommation énergétique dynamique, les données d’entrée sont
issues de modeles microscopiques ou mésoscopiques de trafic. Ce type de couplage plus fin est
généralement utilisé pour tester I'impact environnemental de stratégies de trafic a 1’échelle
locale [Ahn, 1998] : les systémes d’éco-conduite [Barth et Boriboonsomsin, 2009; Rakha et al.,
2011], des configurations différentes pour les voies réservées aux véhicules a occupation multiple
[Boriboonsomsin et Barth, 2008], différentes stratégies de controle du trafic en milieu urbain
[Chen et Yu, 2007]. L’inconvénient d’une telle approche de couplage est la grande quantité de
données de trafic qui sont nécessaires. Par conséquent, la modélisation peut nécessiter un grand
temps de calcul (notamment pour la validation et le calage) proportionnel au niveau de détail

du réseau.

1.4 La problématique du couplage de modeles de trafic et de
modeles d’émission

La problématique du couplage entre les modeles de trafic et d’émission réside dans sur le
fait que ces derniers modeles sont traditionnellement développés a partir des données réelles de
trafic. Par conséquent, les modeéles d’émission ne peuvent pas étre directement couplés a des
modeles de trafic. Méme si beaucoup d’études récentes utilisent les données issues de modeles
de trafic a la place des données réelles pour 'estimation environnementale, peu nombreuses
sont les études qui évaluent les incertitudes générées par la modélisation du trafic et la validité
des estimations.

Parmi les études présentées a la section 1.3 et qui appliquent ce couplage pour des études
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Chapitre 1 : L’estimation de la consommation énergétique et des émissions des véhicules & partir de modeles de trafic

environnementales, aucune d’entre elles n’a questionné la validité des estimations. En contrepar-
tie, ’étude de Hallmark et Guensler [1999] analyse la faisabilité de 'utilisation des trajectoires
issues d’'un modele microscopique de trafic pour ’estimation des émissions. L’utilisation de
profils de vitesse et d’accélération issus de NETSIM couplés aux facteurs d’émission fournis
par MOBILES5 et MEASURE a donné lieu a des émissions significativement différentes de celles
estimées en utilisant des profils de vitesse réels.

Dans ce contexte, la these se base sur cette problématique : la validité de l'utilisation
des données de trafic issues de modeles de trafic pour l'estimation environnementale et le
fait que peu d’études s’intéressent sur ce sujet. On s’intéresse particulierement aux erreurs
associées a l'utilisation des données issues de modeles de trafic (a la place de données réelles)
sur ’estimation de la consommation énergétique en spécifique.

Au regard de cette problématique générale, les aspects suivants doivent étre pris en compte

dans les études basées sur le couplage des modeles d’émission et de trafic :
i Le choix de "approche du couplage (voir section 1.3);

ii La qualité du modele de trafic : le modele de trafic doit étre choisi en prenant en
compte 'effet du modeéle sur 'estimation de la consommation énergétique et des émissions.

Ce modele doit estimer précisément la dynamique du trafic.

iii La qualité du modéle d’émission : ce modeéle doit estimer avec précision la consom-
mation et les émissions qui correspondent a la cinématique d’un ensemble ou d’un véhicule

donné.

Premierement, le choix de I'approche du couplage doit étre réalisé selon I’échelle et 'objectif
de I'étude. Comme décrit a la section 1.3, au contraire des modeles macroscopiques de trafic,
les modeles microscopiques de trafic reproduisent les particularités du trafic responsables des
plus grandes variations des niveaux de consommation énergétique et émission. Ensuite, les
modeles dynamiques peuvent étre utilisés pour reproduire 'effet de la cinématique des véhicules
individuels et de ’état du trafic sur les consommations énergétiques. La principale application
de cette approche de couplage est I’évaluation environnementale des stratégies de trafic. Dans
ce contexte, on se focalise sur le couplage basé sur I'usage des trajectoires issues de modeles
microscopiques de trafic pour I'estimation des consommations énergétiques instantanées en
milieu urbain.

Une fois I’échelle du couplage définie, les aspects (ii) et (iii) doivent étre validés pour garantir
le couplage. Pour les études de la these, on s’intéresse uniquement a l’aspect (ii) : la qualité du
modele de trafic. Trois aspects sur la qualité du modele de trafic sont ainsi évalués au long de
la these :

— La précision des données de trafic;

— Les parametres du modele trafic;

— Le calage du modeéle de trafic.

Les études qui évaluent I'influence de ces trois aspects listés sur ’estimation de la consom-
mation énergétique sont présentées dans ce manuscrit en deux parties. La premiére partie est
destinée aux études sur I'influence des données de trafic (des trajectoires). La deuxiéme partie

est destinée aux études sur l'influence des parameétres et du calage du modele de trafic.
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Partie I : Les études sur l'influence de la précision des données de trafic sur 1’es-
timation de la consommation énergétique

Comme déja cité, Hallmark et Guensler [1999] suggerent que la description simplifiée de la
cinématique des véhicules dans les modeles de trafic peut fausser ’estimation des émissions.

Dans le chapitre 2, le modele dynamique d’émission, la bibliotheque Vehlib, est présenté en
détail et des études préalables a ’étude du chapitre 2 sont développées. Au chapitre 3, on exa-
mine le premier aspect lié a la qualité du modeéle de trafic pour ’estimation de la consommation
énergétique : le biais qui peut étre introduit a mesure que la consommation énergétique est
estimée a partir de représentations simplifiées du trafic. Les erreurs associées sont quantifiées
et leffet du niveau de précision des représentations du trafic sur la consommation énergétique
analysé.

Pour atteindre les objectifs du chapitre 3, I’étude se base sur la représentation simplifiée de
trajectoires réelles. L’idée centrale de I’étude est de comparer les consommations énergétiques
des différents niveaux de représentation des profils de vitesse et d’accélération. Dans un premier
temps, I’étude est basée sur des trajectoires réelles. Ces trajectoires sont simplifiées a différents
niveaux de maniere a ce que les trajectoires simplifiées ressemblent & des trajectoires issues de
modeles microscopiques de trafic ; c’est-a-dire avec des profils de vitesse composés de segments
linéaires d’accélération constante. Les consommations énergétiques de chaque trajectoire réelle
et la simplifiée correspondante sont comparées. Dans un second temps, I’étude est basée sur
des trajectoires théoriques. Ces trajectoires sont tracées selon différentes valeurs de parametres
cinématiques : accélération constante, décélération constante et vitesse maximale. Les consom-
mations énergétiques sont ensuite estimées pour chaque trajectoire tracée. Enfin, la variation
des consommations énergétiques est évaluée en les comparant a la variation des valeurs des

parametres cinématiques.

Partie II : Les études sur ’influence des parameétres et du calage du modeéle trafic

La représentation microscopique du trafic est basée sur des hypotheses décrites par des lois
d’écoulement propres a chaque modele de trafic (comme les régles de poursuite, de changement
de voie et les logiques d’accélération). Selon Rakha et al. [2000], les processus qui représentent la
progression longitudinale des véhicules sont ceux qui ont le plus d’influence sur I’estimation de la
consommation énergétique et des émissions des véhicules. Dans ce cas, les véhicules progressant
le long du réseau routier sont régis par la logique de poursuite. Les modeles microscopiques
de poursuite calculent ainsi la trajectoire qu'un conducteur maintient par rapport au véhicule
devant lui (le véhicule prédécesseur), en fonction de plusieurs parametres, tels que la vitesse du
véhicule, le différentiel de vitesse entre les deux véhicules et I'agressivité du conducteur. Dans
les situations de libre circulation, ou les véhicules ne sont pas contraints par leur prédécesseur,
ceux-ci peuvent accélérer vers leur vitesse désirée [Miller, 2011].

Dans ce contexte, une étude est menée en utilisant deux modeles de poursuite : le modele
de Newell [Newell, 2002] et le modele de Gipps [Gipps, 1981]. Les influences sur 'estimation
de la consommation énergétique de chaque modele de trafic, ses parametres et ses méthodes

de calage sont analysées. Cette étude est présentée au chapitre 5.
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Le chapitre 4 présente une étude préalable basée sur le filtrage de données de trafic réelles
et brutes. Une méthode de filtrage a été développée et les données filtrées résultantes sont
utilisées au chapitre 5.

La figure 1.5 présente le périmétre du sujet de these et sa structuration.

f ([ R ) Modeles
Couplage Modeéles de trafic I::]:I [ d’émission ] |:> - ~
- - ~ | A - Lerreur sur I'estimation de la
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FIGURE 1.5 — Délimitation du sujet de these et sa structuration.

1.5 Conclusion

Des recherches récentes sur la modélisation de 'impact des transports sur I’environnement
utilisent des données issues de modeles de trafic. Pour une meilleure compréhension de ’enjeu de
cette approche, la revue bibliographique de ce chapitre a d’abord présenté les différents modeéles
de trafic et d’émission. Ensuite, les relations entre ces modeles avec différents degrés de détail
des variables ont été présentées. Le choix de ’approche de couplage dépend directement de
I’objectif de 1’étude.

A partir de cette revue, la problématique sur laquelle la these est basée a été présentée :
les modeles d’émission basés sur des données réelles de trafic ne peuvent pas étre directement
couplés & des modeles de trafic pour ’estimation environnementale. Cette estimation peut étre
affectée par différentes sources d’erreurs. Des erreurs peuvent survenir en raison d’une repré-
sentation du trafic déficiente (la qualité du modele de trafic) ou elles peuvent étre inhérentes
au modele d’émission (la qualité du modele d’émission). La these s’intéresse au premier aspect
et a ainsi comme objectif principal : ’évaluation des erreurs associées a 'usage de trajectoires
simplifiées, issues des modeles de trafic, pour I’estimation de la consommation énergétique ins-
tantanée. Plus spécifiquement, la these évalue I'influence de trois aspects relatifs a la qualité
du modele de trafic sur l'estimation de la consommation énergétique : (i) la précision de la
représentation du trafic, (ii) les parametres et (iii) le calage du modele de trafic. Ces études et
leur méthodologie sont structurées de la facon suivante :

— Chapitre 2 : présentation du modele d’émission utilisé au long de la these et des études

préalables a I’étude du chapitre 3.

20



Section 1.5 : Conclusion

— Chapitre 3 : évalue 'influence de la précision de la représentation du trafic;
— Chapitre 4 : une méthode de filtrage de données de trafic est proposée de sorte que ces
données puissent étre utilisées au chapitre 5;

— Chapitre 5 : évalue 'influence des parametres et du calage du modéle de trafic.
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Partie I : Le modéle de
consommation énergétique et
I’étude des trajectoires

Comme présenté au chapitre , la précision des trajectoires véhiculaires est primordiale pour
Iestimation de la consommation énergétique a 1’échelle locale. Dans cette partie, on évalue
I'influence des écarts entre une trajectoire de référence et des trajectoires simplifiées sur la

consommation énergétique. La premiere partie de cette these est ainsi consacrée a :

i. La présentation du modeéle dynamique d’émission utilisé tout au long de la thése pour

estimer la consommation énergétique : Vehlib (chapitre 2);
ii. La définition de la base de trajectoires de référence pour la suite de I’étude (chapitre 2);

iii. L’étude de l'influence des trajectoires véhiculaires sur I'estimation de la consommation
énergétique. A la fin du chapitre 2 une premiere étude mettant en relation les données
de trafic et la consommation énergétique est présentée. Ensuite, au cours du chapitre 3,
I’étude principale de cette partie est développée. Elle consiste en différents niveaux de
simplifications réalisés afin de reproduire différents niveaux de précision des données de

sortie d’un modéle de trafic.
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Chapitre 2

Le modele de consommation
énergétique, les cycles dynamiques
d’étude et la premiere mise en
relation entre trafic et
consommation énergétique

Ce chapitre a trois objectifs développés en trois grandes sections. La premiére section (2.1)
décrit le modele d’émission dynamique a partir duquel les consommations énergétiques sont
estimées au long des chapitres. Il s’agit d’une simplification de la bibliotheque Vehlib développée
par le Laboratoire Transports et Environnement (LTE) appartenant a I'Institut Francais des
Sciences et Technologies des Transports (IFSTTAR) [LTE/IFSTTAR, 2013].

Ensuite, la deuxiéme section (2.2) présente comment les cycles dynamiques urbains AR-
TEMIS [André, 2004] sont exploités afin d’obtenir la base de données de I’étude au chapitre
3. Ces cycles dynamiques sont ainsi découpés en cycles plus courts, des sous-cycles, et parmi
ces derniers un échantillon représentatif est sélectionné afin de réduire la taille de I'étude.
Cette sélection est réalisée selon des parametres de trafic tout en gardant la répresentativité
de I’échantillon par rapport aux sous-cycles initiaux.

Enfin, dans la troisiéme section (2.3), une premiére étude est réalisée mettant en relation
des parametres de trafic estimés pendant le traitement des données et la consommation éner-
gétique. Cette premiere étude basée sur des parametres macroscopiques issus des trajectoires
permet d’avoir une premiere idée globale des relations entre la dynamique du trafic et les

consommations.

2.1 Présentation du modele de consommation énergétique : la
bibliotheque Vehlib

Les consommations énergétiques sont calculées avec le modele Vehlib développé par le
LTE/IFSTTAR. Il modélise conjointement les performances dynamiques des véhicules et leur
consommation énergétique.

Vehlib est basé sur une représentation cybernétique des véhicules qui sont considérés comme
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une association de différents sous-systémes. Chaque véhicule est ainsi décomposé en différentes
unités qui sont modélisées séparément. Ces unités correspondent aux organes physiques d’'un
véhicule qui peuvent & leur tour étre décomposés en d’autres sous-systeémes. L’approche suppose
que, pour chaque organe, les parameétres sont, soit identifiables par expérimentation, soit donnés
par les constructeurs. La validation du modele doit étre réalisée expérimentalement & part. Les
interactions entre les unités respectent une approche basée sur la théorie des graphes. Cette
théorie, fondée sur le principe de la conservation de 1’énergie, propose que le flux d’énergie entre
deux sous-systemes d’un systéme physique s’exprime comme le produit de deux variables qui

constituent les entrées et sorties du systéme [Trigui et al., 2004].

Dans notre simulation, les consommations énergétiques sont calculées en utilisant une ap-
proche simplifiée dérivée de la bibliotheque Vehlib. Alors que Vehlib peut simuler de nombreux
véhicules différents, un seul véhicule est considéré par le modeéle simplifié, il s’agit d’un véhicule
diesel classique du type Clio II équipé d’un moteur 1.5L DCI. De plus, Vehlib est un modele
causal : lors d’un appui sur la pédale d’accélération, le conducteur exprime sa demande en
couple qui a pour effet de provoquer une augmentation de la vitesse longitudinale du véhi-
cule. Le modele simplifié est, lui, acausal : le couple est calculé & partir d’'une vitesse et d’une

accélération imposées.

La figure 2.1 présente un schéma simplifié du modele de consommation énergétique utilisé.
Chaque rectangle représente le modele d’'un organe physique qui constitue un véhicule. Les

détails de chaque modele sont présentés dans les sections suivantes.

Vehlib simplifié

Entrée du modéle . Sortie du modéle
Couple et vitesse

Couple et transmis sur ’arbre

. vitesse Boite de Moteur
Caisse . —> Embrayage A
- transmis aux vitesse yag thérmique

roues

Consommation
énergétique
instantannée

Profil de vitesse
et d’accélération
du véhicule

Couple prélevé par les
accessoires mécaniques

FIGURE 2.1 — Modéle d’un véhicule thermique conventionnel dans Vehlib simplifié.

2.1.1 Le modeéle de la caisse

Afin de simuler un véhicule et estimer le couple qui doit étre transmis aux roues, il faut
étre capable de déterminer les forces physiques qui agissent sur un véhicule en mouvement.
Basé sur la loi du mouvement longitudinal, I’effort total Fy,; est la force nécessaire a vaincre les
forces de résistance Fy..s et a accélérer le véhicule Fy. ou le freiner Fly.q;,,. Cette force s’exerce
a la périphérie des roues motrices au contact du sol [Guenta, 1997]. La figure 2.2 présente le

schéma représentant les forces décrites et appliquées au véhicule.
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roul <19

FIGURE 2.2 — Schéma des forces appliquées au véhicule.

Fiot = Face + Fres + Ffrein

Ou Fyy : force totale [N];
Fyee : force d’accélération [N ;
F,cs : force de résistance [N];
-

Frein « force de freinage [N

D’autre part,

dV
Facc - T
"

Ou  m : masse totale du véhicule [kg];

dV/dt : accélération du véhicule [m/s?].
La force de résistance est la somme de trois forces de résistance principales :

Fres = Faero + Froul + Fpente

Les forces aérodynamiques Fe-, sont telles que :
1 2
Foero = §,OSprxV
Ot p : masse volumique de air [kg/m?];
S¢ : section frontale [m?];

Cpe : coefficient de trainée;

V : vitesse du véhicule [m/s].
Les forces de résistance au roulement Fi.,,; sont telles que :

Froul = [CTT’(M) * Mgy + CT’Tm» : mar] g

(2.2)

(2.4)

(2.5)
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Ou Crray : le coefficient de roulement des roues avant ;
Crrye : le coefficient de roulement des roues arriere ;
May : la masse portée par les roues avant [kg];
Mgy : la masses portée par les roues arriere [kg];

g : coefficient de trainée .
Les forces de pente Fjente sont définies par la composante horizontale de la force de gravité :

Fpente = g -m -sin@ (2.6)

Ou 6 : angle de la pente (dans la simulation § = 0).

Le freinage peut se réaliser par (i) le frein mécanique, (ii) le couple antagoniste dit frein
moteur ou (iii) le dispositif d’embrayage (roues libres). La force Fyc;, correspond a la force
développée par les freins mécaniques qui est appliquée directement aux roues. Dans le modele
simplifié, cette force et le couple associé ne sont pas calculés a ce niveau mais dans le modele du
moteur thermique (section 2.1.4). Les autres types de freinages sont calculés dans les sections
suivantes.

La dynamique du véhicule constitue I’entrée du modele de la caisse. L’intérieur du modele
est alimenté par les parametres du véhicule permettant de calculer les forces décrites ci-dessus.

Il a pour sorties le couple Cyoye et la vitesse angulaire transmise aux roues wyoye (figure 2.3).

Profil de vitesse et — Cxiga [ Couple et vitesse
d’accélération du véhicule ——> —> sur les roues

FIGURE 2.3 — Les entrées et sorties du modéle de la caisse en Vehlib simplifié.

Croue = Ftot X Rroue (27)

Oou Fiot : force totale [N];

Ry oue : rayon des roues [m] .

Enfin,
vitesse (2.8)
w = - .
roue Rroue
Ou  witesse : vitesse instantanée du véhicule [m/s].

2.1.2 Le modeéle de la boite de vitesse

La boite de vitesse transforme et transmet la puissance du moteur thermique aux roues
d’un véhicule. C’est pourquoi on distingue le couple moteur disponible aux arbres et le couple
disponible aux roues.

Le modele de la boite de vitesse est constitué de cing transformateurs mécaniques dont le

rapport de transformation correspond au rapport de multiplication considéré. A chaque rapport
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est affecté un rendement de transmission, lequel peut éventuellement varier avec le couple et la
vitesse transmise. Le choix du rapport de boite se fait en fonction de la vitesse de rotation du
moteur aussi dénommé régime moteur et de 'enfoncement de la pédale d’accélération. Dans
un véhicule, le régime le plus faible est celui du ralenti (point mort) [Trigui et al., 2004].

Le modele de la boite de vitesse a comme entrées le couple et la vitesse transmis aux roues

et comme sorties le couple et la vitesse transmis sur I’arbre secondaire (figure 2.4).

Couple et vitesse ——»| Boite de | ———Couple et vitesse sur
surlesroues —| yijtesse [ larbre secondaire

FIGURE 2.4 — Les entrées et sorties du modéle de la boite de vitesse en Vehlib simplifié.

2.1.3 Le modele du dispositif d’embrayage

L’embrayage est un dispositif d’assemblage temporaire entre un arbre dit moteur et un autre
dit récepteur. Du fait de sa transmission par adhérence, il offre une mise en charge progressive
de 'accouplement qui évite les a-coups qui pourraient provoquer le calage dans le cas d’une
transmission depuis un moteur thermique. Ainsi, sur les véhicules automobiles, I’embrayage est
nécessaire parce que les moteurs thermiques doivent continuer a tourner méme si le véhicule est
a larrét. Le désaccouplement facilite aussi le changement de rapport de vitesses. L’embrayage
trouve donc sa place sur la chaine de transmission, entre le moteur et la boite de vitesses, ou,
de plus, le couple a transmettre est le moins élevé [Techno-Science, 2012].

On distingue trois phases de fonctionnement pour un dispositif d’embrayage : (i) embrayée,
(ii) débrayée et (iii) glissement. En phase embrayée 'embrayage transmet intégralement la puis-
sance fournie. En phase débrayée la transmission est interrompue. Dans ce cas, le véhicule peut
décélérer (roue libre) ou étre en arrét avec le moteur qui continue & tourner sans entrainer les
roues. Cette situation est équivalente au point mort. Enfin, en phase transitoire de glissement,
I’arbre d’entrée et de sortie ne tournent pas a la méme vitesse; il y a alors glissement entre les
disques et donc dissipation d’énergie, sous forme de chaleur. L’usure des disques a lieu pendant
cette phase [Techno-Science, 2012].

Le modele de 'embrayage a comme entrées le couple et la vitesse transmis a l'arbre se-
condaire et comme sorties le couple et la vitesse transmis sur 'arbre primaire. L’intérieur du
modele est alimenté par les parametres du véhicule permettant de calculer ’état du dispositif

d’embrayage (figure 2.5).

I s Couple et vitesse sur

Couple et vitesse sur——| Einily
MDrayage L yarbre primaire

I'arbre secondaire —

FIGURE 2.5 — Les entrées et sorties du modéle du dispositif d’embrayage en Vehlib simplifié.

2.1.4 Le modele du moteur thermique

La valeur du couple moteur dépend de l'aptitude d’un moteur & introduire dans les cy-
lindres un mélange air-carburant parfaitement homogene, et surtout de sa capacité a en tirer

le maximum d’énergie au moment de la combustion [ADILCA, 2012].
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Dans notre simulation, le modele du moteur thermique a comme entrées (i) le couple et la
vitesse sur I’arbre primaire et (ii) le couple et la vitesse prélevés par les accessoires mécaniques.
A T'intérieur de ce modele le couple prélevé par I'utilisation des freins mécaniques est calculé.
Les freins mécaniques sont ainsi demandés si le couple de frottement est inférieur aux limites
de performances maximales du moteur. Enfin, la consommation énergétique est calculée en
fonction du couple moteur et de la vitesse de rotation du moteur (régime moteur) (figure 2.6).
De cette fagon, une interpolation linéaire est réalisée pour déduire la consommation instantanée

a partir des données présentées sur la figure 2.7.

Accessoires
mécaniques

Couple et vitesse sur——»| Moteur —— Consommation
larbre primaire ——) thermique L >énergétique instantanée

FIGURE 2.6 — Les entrées et sorties du modéle du moteur thermique en Vehlib simplifié.

DB e - <« Frontiére des performances maximales

— — — Couple
~~~~~ Couple de frottement

200

150

100

50

Couple sur | arbre du moteur (N.m)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Régime moteur (tour/min)

FIGURE 2.7 — Isovaleurs de consommation instantanée du moteur thermique d’étude (g/s) en fonction
(i) du couple sur I'arbre du moteur (N.m) et (ii) du régime moteur (tour/min). Les courbes
pointillées représentent la frontiére des performances maximales : le couple maximal et le
couple de frottement.

La cartographie de la figure 2.7 utilise une succession de mesures effectuées en régime per-
manent sur le banc d’essais moteur du LTE [Trigui et al., 2004]. La consommation instantanée

est donnée en g/s.
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2.2 Constitution d’une base de données a partir du traitement
des données ARTEMIS

La section précédente a présenté la bibliotheque Vehlib, un modele basé sur la représentation
des différents éléments qui composent un véhicule pour estimer la consommation énergétique.
En résumé, ce modele microscopique estime la consommation énergétique a partir des couples
et vitesses moteurs nécessaires pour vaincre les forces physiques sur un véhicule en mouvement
et développer les vitesses et accélérations instantanées désirées par le conducteur. Cependant,
ces forces physiques (voir section 2.1.1) n’affectent pas la consommation énergétique dans les
mémes proportions. La figure 2.8 illustre la répartition des trois principales forces responsables

de la consommation énergétique selon le milieu routier.

LA100 km

. Roulement

N Aéro
. I i Accélération
M| v

Urbain Route

FIGURE 2.8 — Les principales forces responsables de la consommation énergétique selon le milieu routier
[Ecomobile, 2012].

Le conducteur est amené a plus souvent accélérer, décélérer, s’arréter et changer de rapport
de boite en milieu urbain. La figure 2.8 montre de cette fagon qu’en milieu urbain la résistance
a l'accélération est la principale force responsable de la consommation énergétique (60%). En
deuxiéme et troisiéme position, se trouvent respectivement les forces de roulement et aérody-
namique. En contrepartie, sur route, la force aérodynamique est la plus importante en termes
de consommation énergétique en raison des plus grandes vitesses observées. La force de roule-
ment est toujours présente, tout comme celle d’accélération qui représente environ 30% de la
consommation [Ecomobile, 2012]. Ainsi, pour évaluer I'influence de la représentation du trafic
a I’échelle d’un véhicule, les études réalisées sont basées sur des données en milieu urbain ou la
précision des données individuelles des véhicules et le comportement de conduite ont une forte
influence sur la consommation énergétique. Les données ARTEMIS sont I'objet des premieres
études.

Dans I’étude en André [2004] des analyses ont été effectuées pour dériver des cycles dyna-
miques de référence, les données ARTEMIS, en utilisant une base de données assez grande. Avec
77 véhicules légers, cette base de données fournit une description détaillée de conduite euro-
péenne tout en tenant compte de la diversité des situations et des comportements de conduite.
Les cycles dynamiques ARTEMIS sont ainsi représentés par des instants donnés en secondes et
des vitesses données en kilometres par heure. Ces données sont disponibles en acces libre sur
le site de 'TFSTTAR [IFSTTAR, 2004].

Les 149 cycles dynamiques ARTEMIS, avec une durée moyenne d’un quart d’heure cha-
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cun, comportent des conduites du type urbain, rural et autoroutier. Parmi ceux-ci, 37 cycles
dynamiques urbains ont été sélectionnés pour nos études en vue des faits décrits ci-dessus. La
méthode développée pour la constitution d’une base de données a partir des données sélection-
nées a été décrite dans un rapport interne [Vieira da Rocha, 2011a]. Cette méme méthode en

trois étapes est présentée ci-apres :
i Section 2.2.1 : subdivision des 37 cycles sélectionnés en 249 sous-cycles;

ii Section 2.2.2: caractérisation et classification de ces sous-cycles en 25 groupes hétérogenes

conformément a des parameétres macroscopiques de trafic;

iii Section 2.2.3 : obtention de la base de données a partir de la sélection des sous-cycles
qui représentent le mieux chacun des 25 groupes. Au total, 25 sous-cycles dont 3 cycles

complets ont été enfin sélectionnés pour constituer une base de cycles dynamiques.

Ensuite, dans la section 2.3, une premiere étude est réalisée en mettant en relation cer-
tains parametres macroscopiques de trafic calculés a partir de cette base de données et les
consommations énergétiques correspondantes. Une étude plus complete basée sur ces données
sélectionnées est présentée au chapitre 3. Au chapitre 4, les données de trafic utilisées sont

différentes mais toujours en milieu urbain.

2.2.1 Subdivision des cycles dynamiques en sous-cycles

Puisque les cycles dynamiques sont longs, ceux-ci ont été premierement subdivisés en sous-
cycles définis comme chaque phase a vitesse nulle ayant une durée d’au moins 6 secondes. Le
sous-cycle débute au premier pas de temps avant que la vitesse soit non nulle et se termine au
premier pas de temps de la phase de 6 secondes a vitesse nulle. La figure 2.9 présente un cycle
dynamique comme exemple. Les lignes verticales dans cette figure correspondent aux limites

des quatre sous-cycles qui composent ce cycle complet.

Cycle dynamique |

Vitesse (km/h)

200 400
Instant (s)

FIGURE 2.9 — La division d’un cycle dynamique en 4 sous-cycles.

Les 37 cycles ont ainsi été divisés en 249 sous-cycles.
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2.2.2 Caractérisation et classification des sous-cycles en groupes hétérogenes
du point de vue du trafic

La caractérisation des sous-cycles est ensuite réalisée visant leur représentation macrosco-
pique selon les parametres de trafic suivants :
o Le temps de parcours;
o La distance parcourue;
o Le pourcentage du temps passé a l'arrét : le pourcentage du temps passé a vitesse nulle
par rapport au temps de parcours total ;

o Les vitesses :

Maximales, moyennes et I’écart type relatif & la moyenne;

— La somme des écarts positifs de vitesse ;

La plage de vitesse en pourcentage : la relation en pourcentage entre (i) le temps que
le véhicule passe entre trois seuils définis (les vitesses inférieures ou égales & 5 km/h,

entre 5 et 20 km/h et supérieures ou égales a 20 km/h) et (ii) le temps de parcours;

Les quantiles : trois quantiles ont été estimés, 10%, 50% et 90% (le p% quantile est la
valeur des données ot la fonction de distribution cumulative vaut p/100).

o La décélération maximale ;

o Les accélérations :

— Maximales et I’écart type;

— Le changement de mode d’accélération en pourcentage : un changement de mode d’ac-
célération a lieu la seconde ou (i) l'accélération change de signe ou (ii) I'accélération
atteint zéro en y restant au moins pendant 2 secondes. Cet indicateur est ainsi la rela-
tion en pourcentage entre le temps passé en changement de mode d’accélération et le
temps du parcours total ;

— Le pourcentage du temps passé par mode d’accélération : la relation en pourcentage

entre le temps que le véhicule passe en accélération positive, nulle ou négative, et le
temps de parcours;

— Les quantiles : trois quantiles ont été estimés, 10%, 50% et 90%.

La caractérisation des 249 sous-cycles génere ainsi la matrice Ay, (2.9) qui est utilisée

comme base pour la classification des sous-cycles en groupes hétérogenes.

ZP) Zél) Z7(L1)
A= Z£2) ZéQ) 27 (2.9)
Z’f.]'\’ ) Z;g:];’ ) Z;(;]'V )
Ou n : le nombre de parameétres macroscopiques de trafic (23 parameétres au total) ;

N : nombre de sous-cycles;
Zi(]) : le parameétre macroscopique du trafic ¢ (i € [1;n]) du sous-cycle j (j €
[1; NT).
La classification des sous-cycles en groupes hétérogenes a été faite d’aprés une analyse

multivariée. Ceci vise regrouper les sous-cycles dont les caractéristiques soient semblables pour
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la derniere étape du traitement de données : ’obtention d’une base de données réduite mais qui
soit représentative des données originales, autrement dit sans perte d’information. La méthode
choisie pour la classification est 'analyse cluster [P-N.Tan et al., 2005] ou les distances entre
les sous-cycles, représentés par les lignes de la matrice A, sont calculées en distance euclidienne
(2.10) et distance city-block (2.11).

n
. 2
dsteucledienne) _ Z Z(]+1)) (210)
=1
n
dst (city—block) Z | Z J+1) ‘ (211)

Pour chaque distance deux critéres d’agrégation ont été choisis : UPGMA ( Unweighted Pair
Group Method with Arithmetic Mean, 2.12) et WPGMA (Weighted Pair Group Method with
Averaging, 2.13).

N—-1N-1

d?SE%A — 1 1 1 ds t(type (Z(J) Z(J+1)) (2.12)

—_
2

.

<.
<.
Il

dstPe) (p,5) + dst¥P) (q,5)
diy 7y = ( )2 @) i pug (2.13)

Avant de regrouper les sous-cycles, une analyse cluster a été faite pour évaluer la similitude
entre les sous-cycles (nombre de noeuds égal & zéro) avec 'objectif d’éliminer des sous-cycles
égaux (distance nulle entre les vecteurs). Parmi ’ensemble des 249 sous-cycles initiaux, 21 sous-
cycles ont été supprimés pour étre égaux a d’autres, 43 supprimés car la distance parcourue
était inférieure a 50 m et 2 supprimés car la distance parcourue était tres élevée par rapport
a I’ensemble des sous-cycles. De cette fagon, on obtient la matrice B avec N est égal a 183

sous-cycles.

Le tableau 2.1 présente les moyennes, les écarts-type, les minimums et les maximums des

valeurs des parametres analysés pour ’ensemble de sous-cycles de la matrice B.
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Parameétres Moyenne | Ecart-type | Minimum | Maximum
temps de parcours (s) 78,0 48,4 17,0 281,0
distance parcourue (m) 518,0 439,0 55.1 2364,2
temps en état d’arrét (%) 5,6 4.4 1,0 33,3
vitesse maximale (km/h) 41,1 14,7 10,9 82,4
vitesse moyenne (km/h) 21,9 9,2 4,6 473
écart type relatif de la vitesse 0,6 0,1 0,3 1,2
somme des écarts positifs de
vitesse (km/h) 84,4 51,1 18,2 286,9
temps passé a vitesse <5
17,9 12,8 3,3 75,0
km/h (%) ) ) ) )
temps passé a vitesse >20
49,6 26,3 0,0 92,2
km/h (%) ) ) ) )
temps passé a vitesse entre 5
et 20 km/h (%) 324 19,7 3,3 93,9
quantile vitesse 10% (km/h) 4,1 4,2 0,0 25,7
quantile vitesse 50% (km/h) 22,9 10,8 2,6 51,3
quantile vitesse 90% (km/h 37,6 14,1 9,8 77,3
accélération maximale (m/s?) 1,9 0,5 0,8 3,2
décélération maximale (m/s?) -2,0 0,6 -4.4 -0,8
écart type de 1 2acceleratlon 0.8 0.2 0.3 14
(m/s?)
changement de mode
d’accélération (%) 158 6,2 23 34,2
temps’en Z‘%CCGIGI‘afCIOH 449 5.8 31.9 64.7
négative (%)
temps en accélération nulle 11.8 6.1 12 34.9
(%)
temps er.l .acceleratlon 44,0 6,1 27.3 60.0
positive (%)
quantile accélération 10%
(lem/1) 11 0,3 2,2 0,4
quantile accélération 50%
(ke /h) 0,0 0,1 -0,4 0,2
quantile accélération 90%
(lem/1) 1,1 0,3 0,4 2,1
consommation énergétique
(1/100km) 6,0 1,7 3,5 13,7

TABLE 2.1 — Statistiques sur les paramétres de trafic et la consommation énergétique des sous-cycles

d’étude.
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Finalement, pour la classification des sous-cycles en groupes hétérogenes du point de vue
du trafic, la matrice B est analysée par la méthode définie pour chaque parameétre de distance
et d’agrégation. Les résultats sont représentés par des arbres cluster de 17 nceuds, la figure

2.10 présente un exemple en distance euclidienne avec critere d’agrégation UPGMA.
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FIGURE 2.10 — Les principales forces responsables de la consommation énergétique selon le milieu routier
[Ecomobile, 2012].

Les sous-cycles qui se révelent le plus souvent dans les mémes noeuds ou sous-noeuds pour
parametres de clustering différents sont regroupés manuellement dans les mémes classes. Les
parametres : distance parcourue, vitesse maximale, vitesse moyenne et accélération maximale,
ont fait I'objet d’une attention particuliére afin que les écarts-types d’une classe ne dépassent
pas la moitié de I'écart-type de I'ensemble des données. Les sous-cycles homogenes sont ainsi

regroupés dans la méme classe formant 25 classes hétérogenes.

2.2.3 Sélection et obtention de la base de sous-cycles d’étude pour I’évalua-
tion environnementale

La sélection de la base de sous-cycles d’étude est faite en deux analyses cluster successives :

i Sélection intra-classe : une analyse cluster est réalisée séparément par classe. Cette
premiére analyse consiste a pré-sélectionner les sous-cycles qui ont des parametres de trafic

les plus différents de chaque classe.

ii Sélection inter-classe : une analyse cluster est réalisée pour ’ensemble de classes com-
prenant les sous-cycles pré-sélectionnés auparavant. Dans cette analyse les sous-cycles les

plus différents entre les classes sont enfin sélectionnés.

Comme résultat, un sous-cycle de chaque classe est sélectionné ainsi que trois cycles com-
plets ayant le plus de sous-cycles sélectionnés. Les sous-cycles qui n’ont pas été sélectionnés mais
qui appartient aux cycles complets sélectionnés sont analysés pour vérifier s’ils n’appartiennent
pas aux mémes classes de sous-cycles. Cela permet de configurer des groupes de sous-cycles

dynamiques les plus hétérogenes possibles.
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Les sous-cycles obtenus apres la sélection ont une durée moyenne de 83 s (variant entre 20
et 193 s) et une distance de parcours moyenne égale & 516,1 m (variant entre 58,1 et 1791,7
m). La moyenne pour la vitesse moyenne est égale & 21,2 km/h, 39,9 km/h pour la vitesse
maximale et 1,9 m/s? pour 'accélération maximale. Les sous-cycles obtenus définissent ainsi
un échantillon représentatif des originaux. La sélection a de plus permis de réduire la taille de

la base de données étudiée au chapitre 3.

2.3 Relations entre parameétres macroscopiques de trafic et consom-
mation énergétique

Avant de présenter I’étude menée a partir des sous-cycles sélectionnés ultérieurement, des
relations entre parameétres macroscopiques de trafic et la consommation énergétique sont ici
présentés. Cette section a pour objectif réaliser une premiere approche globale sur la relation
entre le trafic et la consommation énergétique avant d’approfondir cette étude plus localement
au chapitre 3. Les conclusions ici atteintes serviront ainsi de base pour les prochaines études.
Cette section a également fait objet d’un rapport interne [Vieira da Rocha, 2011b].

Les parametres macroscopiques de trafic sont ceux estimés antérieurement pour ’ensemble
de sous-cycles configurant la matrice B. Les consommations énergétiques correspondantes sont
estimées a partir de la bibliotheque Vehlib. Ces parameétres sont mis en relation selon la fonc-

tion :

Y = f(B) = f(Z1, Zs, ..., Zy) (2.14)

ou Zi(i : 1,...,n) sont les paramétres macroscopiques de trafic dans la matrice B et Y les

consommations énergétiques pour chaque sous-cycle.

AR/ O/
. I/ S/ (2.15)
2N 2N 2
e
v—| (2.16)
JN)

11 faut noter que deux facteurs peuvent géner I'analyse la relation Y = f(B) : (i) certains des
parametres de trafic sont corrélés et (ii) la combinaison de différents parametres peut étre plus
influente qu’un seul parametre. Ainsi, 'influence de ces parameétres de trafic du point de vue de
la consommation peut se montrer difficile & estimer et interpréter [Ericsson, 2001]. En vue de
cela, trois méthodes sont utilisées afin de comparer la cohérence des résultats de chaque méthode
et atteint une conclusion globale. Ces méthodes sont : 'analyse de régression (section 2.3.1),

l'analyse de sensibilité (section 2.3.2) et I'analyse en composantes principales (section 2.3.3).
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Plus qu’attribuer des valeurs aux relations entre les parameétres de trafic et la consommation,
I'utilisation de I’ensemble de ces méthodes vise & réaliser un classement des parameétres de trafic
selon des influences forte, modérée ou faible sur la consommation énergétique (section 2.3.4).
De plus, les résultats de cette méthodologie sont comparés avec les résultats d’autres études

ayant le méme objectif.

2.3.1 L’analyse de régression

L’évolution de la consommation est analysée en fonction de chaque parameétre macrosco-
pique de trafic. Pour chaque fonction Y = f(Z1, Zs, ..., Z,,), trois méthodes de régression sont
réalisées : la régression polynomiale d’ordre 9, la régression puissance (2.17) et la régression
gaussienne (2.18). Pour chaque méthode le coefficient de détermination est calculé dans le but
d’obtenir une moyenne. L’analyse est faite en observant les meilleures moyennes des coefficients
de détermination (R?>0,60).

Y =a(Z) + ¢ (2.17)
8 Z;—b
Y = Z akemp_( a ) (2.18)
k=1

Les coefficients de détermination pour chaque régression (Y = f(Z1, Za, ..., Zy)) sont pré-

sentés au tableau 2.2.

Les parameétres de trafic qui influent le plus la consommation (R?>0,60) sont en ordre

décroissant de R? moyen :

i. La vitesse moyenne ;

ii. Le quantile vitesse 50% ;
iii. Le pourcentage du temps passé a vitesse inférieure & 5 km/h;;
iv. Le pourcentage du temps passé a vitesse supérieure a 20 km/h;
v. Le quantile vitesse 90% ;
vi. La distance parcourue;

vii. La vitesse maximale.
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Parameétres Poly 9 Power 2 Gauss 8 Moyenne
temps de parcours 0,213 0,181 0,392 0,262
distance parcourue 0,596 0,593 0,683 0,624
temps en état d’arrét 0,455 0,387 0,506 0,449
vitesse maximale 0,486 0,583 0,741 0,603
vitesse moyenne 0,836 0,827 0,840 0,834
écart type relatif de la vitesse 0,492 0,421 0,484 0,466
somme des‘i(;:;‘scz positifs de 0,296 0.274 0.523 0,364
temps passé a vitesse <5 km/h 0,760 0,731 0,818 0,753
temps passé a vitesse >20 0.674 - 0.723 0.699

km/h

temps passéQ(é)m ;{/ifle/si,e entre 5 et 0,362 0.301 0,490 0.384
quantile vitesse 10% 0,517 — 0,566 0,542
quantile vitesse 50% 0,808 0,783 0,846 0,812
quantile vitesse 90% 0,668 0,649 0,761 0,693
accélération maximale 0,112 0,109 0,226 0,149
décélération maximale 0,153 — 0,258 0,206
écart type de l'accélération 0,270 0,105 0,324 0,233
Chal;%;zzgrstei(f’de 0,205 0,135 0,354 0,231
temps en accélération négative 0,075 0,039 0,282 0,132
temps en accélération nulle 0,149 0,124 0,289 0,187
temps en accélération positive 0,122 0,037 0,182 0,114
quantile accélération 10% 0,118 — 0,318 0,218
quantile accélération 50% 0,061 — 0,080 0,071
quantile accélération 90% 0,151 0,081 0,404 0,212

TABLE 2.2 — Coefficient de détermination R? d’aprés I'analyse de régression : consommation énergétique
en fonction d’un paramétre de trafic.

Les graphiques montrant ces parametres de trafic en fonction de la consommation éner-
gétique sont présentés a la figure 2.11. Les courbes moyennes correspondant a la fonction
gaussienne y sont aussi représentées.

En analysant individuellement les courbes résultant des régressions de la consommation
énergétique en fonction des parametres de trafic, on peut constater que pour la plupart de ces
parametres, & mesure que les valeurs des parametres de trafic augmentent la consommation
tend & diminuer. Au contraire, pour le temps passé a vitesse inférieure a 5km/h, plus cette

valeur est élevée plus la consommation augmente. Ainsi, on peut observer de maniére globale
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que :
— La vitesse moyenne et le quantile vitesse 50% ont une forte influence sur la consommation ;
— Les sous-cycles de grandes (petites) distances parcourues ont de faibles (fortes) consom-
mations par kilometre. Cependant, la consommation totale est compensée pour la dis-
tance parcourue.
(b)
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FIGURE 2.11 — Consommation énergétique CE (1/100km) en fonction des paramétres de trafic : (a) la
vitesse moyenne (km/h), (b) le quantile vitesse 50% (km/h), (c) temps passé a vitesse
<5km/h (%), (d) temps passé a vitesse >20km/h (%), (e) le quantile vitesse 90% (km/h),
(f) la distance parcourue (m) et (g) la vitesse maximale (km/h).

2.3.2 L’analyse de sensibilité par la méthode de Sobol

Le calcul de l'indice de sensibilité est effectué selon la méthode de Sobol. En considérant

que le modele est représenté par la fonction Y = f(Z1,Zs,..., Z,), l'indice de sensibilité de
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premier ordre S; est calculé selon I’équation suivante [Nossen et al., 2011] :

S; = (2.19)

S; est une mesure de la contribution de la variance du parametre Z; a la variance totale. La
variance partielle V; est obtenue par la variance de 'espérance conditionnelle V; = V[E(Y'|Z;)]

aussi dénommée le principal effet de Z; sur Y [Punzo et Ciuffo, 2011] :

V(Y) = E[V(Y|Z)] + Vi = E[V(Y|Z;)] + V[E(Y|Z;)] (2.20)

La variance non conditionnelle correspond a V(Y'). Ainsi, pour que Z; soit un parametre
important, il faut que E[V (Y'|Z;)] soit petite, c’est-a-dire que plus la variance V; est proche de
la variance V(Y') plus grande est 'influence de Z;.

Dans cette étude, les données ont tout d’abord été normalisées entre [0,1] en appliquant
un filtre gaussien puis S; a ensuite été calculé. Pour chaque parameétre Z;, on a fixé 11 valeurs
limite de 0 a 1 avec un écart de 0,1. La variance de Y est calculée pour les ZiN compris dans
chacune des 10 plages bornées par les valeurs limite. Les 10 variances résultant ont une moyenne
pondérée égale & E[V (Y|Z;)]. A partir des équations (2.19) et (2.20), S; est enfin estimé :

EV(Y]Z)]

5=y

(2.21)

L’influence de l'interaction entre les parametres sur V(Y') est donnée par l'indice de sensi-
bilité de deuxiéme ordre et ’indice de sensibilité total ST;. ST; est la somme de tous les indices
impliquant I'indicateur Z;. Il est calculé selon I’équation suivante ou V. ; est la variance de tous
les variables, sauf Z; [Nossen et al., 2011].

Vi VIEY|Z.i)) _ E[V(Y|Zw)]

1— = (2.22)

TE vy T v V{Y)

Supposant un modele additif dans lequel I'effet combiné des variables explicatives (et leur
interaction) est égale & la somme de leurs effets individuels. Pour ces modeéles, et sous I’hy-
potheése que les facteurs des données d’entrée soient orthogonaux, S; et S7T; sont égaux et la
somme des S; (et donc ST;) est 1. Pour des modeles non additifs l'interaction existe, ST; est
plus élevé que S; et la somme des S; est inférieure a 1. En revanche, la somme des ST; est
supérieure a 1 [Nossen et al., 2011]. Les parameétres S; et ST; peuvent étre interprétés comme
suit [Pandya et al., 2008] :

— Si S; est élevé (petit) alors Z; est un parameétre influent (pas influent) ;

— Si S; et ST; sont similaires (tres différents) alors il n’y a pas d’interaction de Z; avec

d’autres parametres (interaction élevée).

Le tableau 2.3 présente les indices S; et ST; correspondant aux résultats de ’analyse de

variance.
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Parameétre S; ST;
temps de parcours 0,247 0,722
distance parcourue 0,538 0,735
temps en état d’arrét 0,339 0,726
vitesse maximale 0,469 0,732
vitesse moyenne 0,685 0,742
écart type relatif de la vitesse 0,071 0,714
somme des écarts positifs de vitesse 0,282 0,0724
temps passé & vitesse <5 km/h 0,572 0,737
temps passé a vitesse >20 km/h 0,596 0,738
temps passé a vitesse entre 5 et 20 km/h 0,280 0,723
quantile vitesse 10% 0,549 0,736
quantile vitesse 50% 0,646 0,740
quantile vitesse 90% 0,460 0,732
accélération maximale 0,115 0,716
décélération maximale 0,158 0,718
écart type de 'accélération 0,069 0,714
changement de mode d’accélération 0,022 0,712
temps en accélération négative 0,006 0,711
temps en accélération nulle 0,044 0,713
temps en accélération positive 0,031 0,712
quantile accélération 10% 0,076 0,714
quantile accélération 50% 0,036 0,712
quantile accélération 90% 0,085 0,715
SOMME 6,376 16,637

TABLE 2.3 — Les indices S; et ST; pour les paramétres de trafic étudiés.

La somme de tous les indices doit étre inférieure a 1, ou égale a 1 dans le cas d’un modele
additif. Les résultats obtenus présentent des indices élevés et leur somme est égale a 6,376. Méme
si le modele ne converge pas car la population analysée est treés petite, I’effet des parameétres de
trafic peut étre analysé en comparant la grandeur des indices entre eux. L’analyse des indices
les plus élevés est comparable avec les résultats de l'analyse antérieure. De cette fagon, les

parametres qui expliquent le plus la variance de la consommation peuvent étre listés :
i. La vitesse moyenne;
ii. Le quantile vitesse 50% :

iii. Le pourcentage du temps passé a vitesse supérieure a 20 km/h;

iv. Le pourcentage du temps a vitesse inférieure a 5 km/h;
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v. Le quantile vitesse 10% ;
vi. La distance parcourue;

vii. La vitesse maximale.

Cette analyse montre en plus des autres analyses que les parametres de trafic étudiés ont
une grande interaction entre eux, c’est-a-dire 'influence d’un parametre sur la consommation
dépend aussi de son interaction avec un autre ou plusieurs autres parametres (S; et ST; tres
différents).

2.3.3 L’analyse en composante principale

L’analyse en composante principale a été faite grace au logiciel Spad. Les parameétres ma-
croscopiques de trafic et la consommation énergétique sont projetés sur des plans factoriels.
L’influence de ces parametres est estimée selon le cosinus de ’angle entre ceux-ci et la consom-
mation.

L’analyse en composante principale donne 23 composantes principales. La premiere com-
posante principale explique 42,9% de la variance totale tandis que la deuxiéme composante
explique 18,6% du total et la troisiéme 8,8%. De ce fait, les trois premiers axes qui représentent
ensemble 70,2% de la variance totale sont étudiés. Ce sont le Plan 1 [Axe 1, Axe 2] et le Plan
2 [Axe 1, Axe 3]. On peut interpréter les résultats :

— Les longueurs des vecteurs représentant les parametres sont liées a la qualité de la repré-
sentation du parameétre par sa projection. Ainsi, les parametres de vecteurs de longueurs
inférieures a 0,60 ne sont pas considérés.

— Les parametres de trafic les plus corrélés avec la consommation sont évalués selon leur
proximité ou éloignement & celle-ci, autrement dit la corrélation est donnée selon le cosinus
de I'angle entre le vecteur représentant la consommation et les autres représentant les
parametres du trafic (tableau 2.4 et figure 2.12). Plus le parameétre s’approche des angles
0° et 180° par rapport a la consommation, plus ils sont influents. Le signe du cosinus
montre en plus si le parametre a une influence positive (cosinus positif) ou négative

(cosinus négatif).

Le parametre quantile accélération 50% n’a pas été pris en compte pour cette analyse car

il varie tres peu en restant autour de zéro pour la plupart des sous-cycles.
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Parameétre Plan 1 Plan 2 Moyenne
A temps de parcours -0,71 -0,45 -0,630
B distance parcourue -0,97 -0,77 -0,868
C temps en arrét 0,93 0,99 0,962
D vitesse maximale -0,91 -0,88 -0,895
E vitesse moyenne -0,95 -0,97 -0,959
F écart type relatif de la vitesse 0,90 0,91 0,905
G somme des écarts positifs de vitesse -0,98 -0,58 -0,781
H temps passé a vitesse <5 km/h 1,00 0,99 0,995
I temps passé a vitesse >20 km/h -0,93 -0,96 -0,948
J temps passé a vitesse entre 5 et 20 km/h 0,80 0,86 0,826
K quantile vitesse 10% -0,93 -1,00 -0,964
L quantile vitesse 50% -0,96 -0,98 -0,973
M quantile vitesse 90% -0,88 -0,91 -0,898
N accélération maximale -0,64 — -0,641
O décélération maximale — 0,43 0,430
P écart type de I'accélération -0,21 — -0,207
Q changement de mode d’accélération — — —
R temps en accélération négative — — —
S temps en accélération nulle — — —
T temps en accélération positive — — —
U quantile accélération 10% 0,17 — 0,172
V quantile accélération 90% -0,11 — -0,106

TABLE 2.4 — Les cosinus des angles formés entre les paramétres de trafic et la consommation projetés
sur les plans factoriels : plan 1 [axe 1, axe2] et plan 2 [axe 1, axe3]. — correspondant aux
parametres avec longueur de vecteur inférieur a 0,60

ii.
iii.

iv.

vi.

vii.

nus entre chaque parametre et la consommation montrent les parameétres qui ont une influence

Les parametres de trafic les plus corrélés a la consommation sont :

Le quantile vitesse 50% ;
Le quantile vitesse 10% ;
Le temps en arrét ;

La vitesse moyenne ;

. Le pourcentage du temps a vitesse inférieure a 5 km/h;

Le pourcentage du temps passé a vitesse supérieure a 20 km/h;

L’écart type de vitesse.

Les résultats obtenus ici sont comparables aux précédents. Par ailleurs le signe du cosi-
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FIGURE 2.12 — Projection des variables sur les plans factoriels : (a) plan 1 (b) plan 2.

négative (la consommation diminue avec 'augmentation du parametre) ou positive (la consom-
mation augmente avec 'augmentation du parametre) sur la consommation. Cela confirme I’ana-
lyse des courbes moyennes des sept parametres les plus influents selon ’analyse de régression.
La prochaine section présente la syntheése des résultats des trois analyses et les compare a

différentes précédentes études publiées dans la littérature.

2.3.4 Résultat global des analyses

Le tableau 2.5 présente ’ensemble des résultats qui illustrent 'influence des parametres de
trafic sur la consommation en 1/100km. Les parametres sont en ordre décroissant d’influence
selon chaque méthode utilisée. Plus les indices (valeurs absolues) obtenus & partir des trois
analyses sont élevés plus les parametres sont influents. Les parametres de trafic soulignés sont
ceux de forte influence sur la consommation énergétique, les parametres en italique sont ceux

d’influence modérée et les autres parametres ont une faible influence sur la consommation.
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Analyse de régression Analyse de sensibilité ACP
Parameétre R? Parameétre S; ST; Parameétre Cosinus
vitesse moyenne 0,83 vitesse moyenne 0,68 0,74 tp & vitesse <bkm/h 0,99
quantile vitesse 50% 0,81 quantile vitesse 50% 0,65 0,74 quantile vitesse 50% -0,97
tp & vitesse <5km/h 0,77 tp & vitesse >20km /h 0,60 0,74 quantile vitesse 10% -0,96
quantile vitesse 90% 0,69 tp & vitesse <5km/h 0,57 0,74 temps en état d’arrét 0,96
tp & vitesse >20km /h 0,70 quantile vitesse 10% 0,55 0,73 vitesse moyenne -0,96
distance parcoure 0,62 distance parcoure 0,04 0,73 tp & vitesse >20km/h -0,95
vitesse maximale 0,60 vitesse maximale 0,47 0,73 écart type relatif de la vitesse 0,90
quantile vitesse 10% 0,54 quantile vitesse 90% 0,46 0,73 quantile vitesse 90% -0,90
écart type relatif de la vitesse 0,47 temps en état d’arrét 0,34 0,72 vitesse maximale -0,89
temps en état d’arrét 0,45 | somme des écarts positifs de vitesse 0,23 0,73 distance parcoure -0,87
tp a vitesse entre 5 et 20km/h 0,38 tp a vitesse entre 5 et 20km/h 0,28 0,72 tp & vitesse entre 5 et 20km/h 0,82
somme des écarts positifs de vitesse 0,364 temps de parcours 0,25 0,72 | somme des écarts positifs de vitesse -0,78
temps de parcours 0,26 décélération maximale 0,16 0,72 accélération maximale -0,64
écart type de l'accélération 0,23 accélération maximale 0,11 0,72 temps de parcours -0,63
changement de mode d’acc 0,23 quantile d’accélération 90% 0,08 0,71 décélération maximale 0,43
quantile d’accélération 10% 0,22 quantile accélération 10% 0,08 0,71 écart type de l'accélération -0,21
quantile accélération 90% 0,21 écart type relatif de la vitesse 0,07 0,71 quantile accélération 10% 0,17
décélération maximale 0,20 écart type de l'accélération 0,07 0,71 changement de mode d’acc 0,12
temps en accélération nulle 0,19 temps en accélération nulle 0,04 0,71 quantile accélération 90% -0,11
accélération maximale 0,15 quantile accélération 50% 0,04 0,71 temps en accélération négative —
temps en accélération négative 0,13 temps en accélération positive 0,03 0,71 temps en accélération nulle —
temps en accélération positive 0,11 changement de mode d’acc 0,02 0,71 temps en accélération positive —
quantile accélération 50% 0,07 temps en accélération négative 0,01 0,71 quantile accélération 50% —

TABLE 2.5 — Comparaison de la corrélation entre les paramétres de trafic et la consommation énergétique, en fonction des méthodes d’analyse utilisées.
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En évaluant les résultats obtenus apres les trois différentes analyses, les parametres de trafic

ont été groupés selon leur influence exercée sur la consommation énergétique :

— Forte influence : la vitesse moyenne, le quantile vitesse 50%, le temps passé a vitesse
inférieure a 5 km/h, le quantile vitesse 90%, le temps passé a vitesse supérieure a 20
km/h, la distance parcourue, la vitesse maximale et le quantile vitesse 10% ;

— Influence modérée : 'écart type relatif de vitesse, le temps a l'arrét, le temps passé a
des vitesses comprises entre 5 et 20 km/h, la somme des écarts positifs de vitesse et le
temps de parcours;

— Influence faible : I'accélération et la décélération maximales, les quantiles d’accélération
(10%, 50% et 90%), les temps par mode d’accélération, ’écart type d’accélération et le

changement de mode d’accélération.

On peut aussi conclure d’'une maniere globale que :

— La vitesse moyenne et le quantile vitesse 50% ont une tres forte influence sur la consom-
mation ;

— Les sous-cycles atteignant de fortes (faibles) vitesses et restant longtemps ont des consom-
mations énergétiques en 1/100km plus basses (élevées) ;

— Les sous-cycles de grandes (petites) distances parcourues ont de faible (fortes) consom-
mation en 1/100km. Cependant, la consommation totale est compensée si on tient compte

de la distance parcourue.

En général, le lien entre les parametres décrivant les caractéristiques du trafic et les effets
environnementaux ne est pas encore entierement compris. Dans notre étude en milieu urbain,
on observe que les parametres de trafic liés a la vitesse sont ceux de plus grande influence sur

la consommation énergétique par kilometre, contrairement aux parametres liés a 'accélération.

Selon Ericsson [2000] et Ericsson [2001] les parameétres suivants ont une influence importante
sur le facteur de consommation énergétique : les fortes oscillations du profil de vitesse, le temps
passé & fortes accélérations et décélérations (entre 1,5 et 2,5 m/s?) et le temps passé en arrét et
a faibles vitesses (inférieures a 15 km/h). Tandis que ces derniers augmentent la consommation,
le temps passé a vitesses comprises entre 50 et 70 km/h est un parametre ayant un effet négatif
sur la consommation. Dans Larsson et Ericsson [2009] la méme tendance est observée, ou le
facteur de la consommation énergétique est plus faible pour une certaine plage de vitesse, ici
entre 60 et 90 km/h. En sortant de cette plage les consommations tendent a augmenter vers
les plus faibles et les plus fortes valeurs de vitesse. Larsson et Ericsson [2009] concluent aussi
que le temps passé a Iarrét est un parametre important pour la consommation énergétique en
y ajoutant 'importance de la vitesse maximale entre deux arréts. Dans ces trois études, les
parameétres liés a la vitesse ont une forte influence sur la consommation comme dans notre étude
actuelle. Cependant, dans ces articles, une plus grande importance des valeurs d’accélération
est considérée.

Dans El-Shawarby et al. [2005] une analyse plus détaillée du comportement d’accélération
du véhicule démontre que si les émissions et la consommation énergétique sont uniquement
considérées lorsque le véhicule accélere, le taux d’émission et de consommation diminuent a

mesure que l'agressivité des manoceuvres d’accélération augmente (les consommations sont ex-
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primées en g/s). Cette réduction est causée par la diminution de la distance et du temps
nécessaires pour exécuter la manceuvre d’accélération avec I'augmentation de 'agressivité. Les
résultats finaux montrent cependant que, si les émissions et les consommations sont recueillies
sur une distance fixe suffisamment longue, les conclusions sont inversées. Encore plus spécifique-
ment, pour les émissions de dioxyde de carbone et les consommations énergétiques, I'influence
de lagressivité de la manceuvre (forte accélérations) est réduite.

L’étude de Larsson et Ericsson [2009] évalue enfin I'influence de 1'accélération avec 1'uti-
lisation d’'un conseiller d’accélération (acceleration advisor) utilisé a des fins d’économie de
carburant. Le conseiller d’accélération est un outil de support qui produit de la résistance a la
pédale d’accélération lorsque le conducteur tente d’accélérer trop rapidement. Une fois cette
résistance exprimeée, il est possible en tout cas pour le conducteur de s’en affranchir et accélérer
plus agressivement. Les résultats montrent qu’en général, méme si les conducteurs ont respecté
les directives, aucune réduction significative de la consommation énergétique n’a été trouvée
lors de la conduite avec cet outil.

Les deux dernieres études El-Shawarby et al. [2005]; Larsson et Ericsson [2009] concluent
que les parametres liés a l'accélération ont une faible influence sur la consommation énergé-
tique. Nos résultats sont cohérents avec ceux-ci. En outre, Larsson et Ericsson [2009] montrent
a partir d’'une étude plus pratique que les valeurs d’accélération n’ont pas d’influence sur la
consommation. L’étude dans le chapitre 3 a ainsi comme objectif d’analyser plus en détail
I'influence de la précision des profils de vitesse et d’accélération sur I'estimation de la consom-

mation énergétique.

2.4 Conclusion

Ce chapitre a d’abord présenté le modele d’émission véhiculaire utilisé au long de cette these.
Ce modele dynamique est une version simplifiée de la bibliotheque Vehlib basée sur la carto-
graphie des émissions et des consommations énergétiques instantanées. Dans notre simulation,
les consommations énergétiques sont estimées a partir des profils de vitesse et d’accélération
pour un modele de véhicule particulier : une Clio II équipée d’un moteur diesel 1.5L DCI.
On est conscient qu’il s’agit d’une limitation de I’étude car ce véhicule n’est évidemment pas
représentatif d’un parc. Cependant, 'objectif de la these est focalisé sur 'influence du trafic.

Ensuite, la méthodologie développée pour la sélection de cycles dynamiques parmi les cycles
dynamiques urbains ARTEMIS a été présentée. Cette méthodologie s’initie avec la subdivision
des cycles dynamiques en sous-cycles et leur caractérisation et classification en groupes hétéro-
genes du point de vue du trafic. Finalement, certains sous-cycles sont sélectionnés afin d’obtenir
un échantillon représentatif des données initiales. Les données sélectionnées sont de cette facon
utilisées dans le prochain chapitre.

A la fin du chapitre, une étude a été réalisée basée sur la totalité des sous-cycles subdivisés
des cycles dynamiques urbains ARTEMIS. Cette étude a mis en relation des parametres macro-
scopiques de trafic et les consommations énergétiques des sous-cycles a partir de trois analyses :
une analyse de régression, une analyse de sensibilité par Sobol et une analyse en composante

principale. L’idée centrale de I’étude est d’obtenir un premier indicatif de I'influence de données
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liées au trafic sur I'estimation de la consommation énergétique avant d’entrer dans des analyses
plus détaillées. Les résultats obtenus convergent ainsi vers I'importance des données de vitesse
du véhicule en opposition aux données de son accélération.

A partir de ces premiéres conclusions, une étude plus approfondie est présentée au chapitre
3 qui acheve la partie I de ce manuscrit. Cette étude examine les erreurs sur ’estimation de
la consommation énergétique induites par les simplifications sur la cinématique du véhicule.
Ensuite, a la partie II du manuscrit, des études plus complexes sont menées dans lesquelles la

cinématique du véhicule est décrite par des parameétres des modeles de trafic.
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Chapitre 3

Influence de la simplification des
trajectoires sur la consommation
énergétique

La revue bibliographique du chapitre a présenté comment de récentes études a 1’échelle
locale couplent des modeles microscopiques de trafic a des modeles d’émission afin d’évaluer
Iefficacité environnementale des stratégies de trafic. D’abord, les modeéles microscopiques de
trafic sont utilisés afin de reproduire l'effet des stratégies de trafic sur la cinématique des
véhicules. Ensuite, les modeles d’émission doivent capturer 'effet cette cinématique sur les
émissions et consommations énergétiques. Ces types de modeles estiment les émissions et les
consommations énergétiques véhiculaires a partir d’une relation entre (i) les taux d’émission
et de consommation et (i) le mode opératoire du véhicule. La premiére donnée est acquise
a partir de données de mesure des véhicules et intégrée au modele. La deuxieme donnée est
estimée a partir de données cinématiques telles que les profils de vitesse et d’accélération issus
des modeles de trafic.

Les modeles d’émission sont traditionnellement développés et validés a partir des données
de trafic réelles, par conséquent, selon Hallmark et Guensler [1999], les profils de vitesse et d’ac-
célération issus de modeles de trafic doivent étre suffisamment précis pour qu’un tel couplage
produise des conclusions fiables. Néanmoins, ces données sont représentées par des trajectoires
simplifiées en fonction de regles cinématiques. De plus, peu d’études ont évalué 'incertitude
générée par le modele microscopique de trafic pour 'estimation environnementale.

Dans ce contexte, le chapitre 2 a d’abord présenté la version simplifiée de la bibliotheque
Vehlib : le modele dynamique d’émission a partir duquel les consommations énergétiques sont
estimées tout au long de nos études. Ensuite, la méthode de sélection des données de I'étude
réalisée dans ce chapitre a été présentée. Enfin, le chapitre 2 a été consacré a une premiere étude
sur I'influence des parameétres de trafic sur la consommation énergétique. Les observations a
partir de cette étude ont démontré que les données sur la vitesse véhiculaire ont une plus
grande influence sur 'estimation de la consommation énergétique par rapport aux données
d’accélération.

En partant de ce premier constat et du contexte présenté ci-dessus, ce chapitre vise a

réaliser une premiere analyse de l'effet de ce couplage sur 'estimation de la consommation
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Chapitre 3 : Influence de la simplification des trajectoires sur la consommation énergétique

énergétique. Plus spécifiquement, on examine le biais qui peut étre introduit a mesure que
la consommation énergétique est estimée a partir des données des modeles microscopiques de
trafic, c’est-a-dire de représentations simplifiées du trafic. L’idée centrale de I’étude est de
comparer les consommations énergétiques de différents niveaux de représentation des profils de
vitesse et d’accélération. Ce chapitre a été objet de deux publications [Vieira da Rocha et al.,
2012, 2013).

Avant de décrire globalement la méthodologie appliquée pour atteindre 1'objectif de cette
étude, la figure 3.1 présente un schéma qui la résume. Les deux étapes et supports de 1’étude

y sont présentés.

Méthode Analyse Objectif

; Comparaison :

c Simplification des CE CE

o . ;

5 cycles réels cycles 83 cycles Quelle est I'erreur

3 réels simplifiés introduit quand la
consommation
énergétigue est

~N o , Comparaison : estimée a partir de

o Cycles théoriques tracés représentations

c . ok . , -

o avec parametres A parametres gg A simplifiées du trafic?

S cinématiques distribué cinematiques CE

v

“CE : consommation énergétique
"*A: variation

FIGURE 3.1 — Schéma de la structuration du chapitre 2 en deux sections.

La premiere étape de cette étude (section 3.1) est basée sur des cycles réels. Ces cycles
sont simplifiés a différents niveaux de maniére a ce que les sous-cycles simplifiés ressemblent
a des trajectoires issues de modeles microscopiques de trafic. Les consommations énergétiques
de chaque cycle réel et le simplifié correspondant sont comparées.

La deuxiéme étape (section 3.2) est basée sur des cycles théoriques. Ces cycles sont tra-
cés selon différentes valeurs de parametres cinématiques : accélération constante, décélération
constante et vitesse maximale. Les consommations énergétiques sont ensuite estimées pour
chaque cycle tracé. Enfin, la variation des consommations énergétiques est évaluée en les com-

parant a la variation des valeurs des parameétres cinématiques.

3.1 Les cycles dynamiques réels

Comme mentionné dans 'introduction de ce chapitre, cette premiere section est basée sur
la simplification de sous-cycles réels. Cette simplification est réalisée a différents niveaux de
maniere a ce que les sous-cycles simplifiés ressemblent a des trajectoires issues de modeles
microscopiques de trafic; c’est-a-dire avec des profils de vitesse composés de segments linéaires
d’accélération constante. La figure 3.2 présente un schéma qui résume la méthodologie appliquée

pour atteindre les objectifs spécifiques de cette section.
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Section 3.1 : Les cycles dynamiques réels

Méthode

Analyse Objectif

Simplification des

cyclesréels

Algorithme
génétique :

plusieurs niveaux en fonction de la

Sous- | rgduction du nombre de variations Sous-
cycles des valeurs d’accélération. .cycl.e_s
réels simplifiés

avec
Contrainte :

Simplification G1: acc;” "=
moyenne des accélérations
instantanées du sous-cyclef;

Simplification G2 : acc; = moyenne
des accélérations instantanées de

I'ensemble de sous-cycle.

Comparaison : Erreur de I'estimation
CE de la CE a partir de
83 cycles représentations
simplifiés simplifiées du trafic?

(i}

Analyse

Quantification de
M ) ) 'erreur
acroscopique d’estimation de CE

| Erreur globale d’estimation de la CE.

Analyse

Identification des

simplifications qui

Microscopique : ont le plus d'effet
surla CE.

Erreurlocale a I'intérieur du cycle :
Evolution de la CE en fonction du

temps;

(ii) CE par phase cinématique.

"CE : consommation énergétique
"ace;: valeur d’accélération imposée au i sous-cycle

FIGURE 3.2 — Schéma de la structuration de la section 3.1.

Comme montré dans la figure 3.2, deux méthodes de simplification sont utilisées basées

sur les variations des valeurs d’accélération (le nombre de segments linéaires qui composent le

profil de vitesse). Dans la premiére méthode, la simplification se fait en utilisant un algorithme

génétique. Les sous-cycles sont simplifiés d’un niveau plus fin & un plus grossier a mesure

que le nombre de segments linéaires des profils est réduit. Cette méthode a été choisie pour

produire un nombre plus élevé de sous-cycles simplifiés permettant d’estimer rapidement 'effet

global de la simplification pour un ensemble de véhicules. Dans la deuxieme méthode, les cycles

sont simplifiés manuellement sous la contrainte d’étre représentés par une seule valeur absolue

d’accélération et de décélération pendant une méme phase d’accélération ou de décélération.

Les consommations énergétiques sont estimées pour chaque sous-cycle et comparées et a

des parametres cinématiques et des indicateurs de simplification. L’analyse des résultats est

faite ainsi selon deux échelles avec des objectifs distincts :

— Analyse macroscopique : les écarts entre les consommations énergétiques totales des

sous-cycles réels et simplifiés sont analysés. Cette analyse a pour objectif de quantifier

Perreur de l'estimation de la consommation énergétique a partir des profils cinématiques

simplifiés.

— Analyse microscopique

I’évolution de la consommation énergétique au cours du

temps et la consommation énergétique par phase cinématique (phase d’accélération et

de décélération) sont analysées. Cette analyse a pour objectif d’identifier les parametres

cinématiques dont les simplifications introduisent des erreurs d’estimation de la consom-

mation énergétique les plus importantes. Les erreurs sont identifiées a 'intérieur et a la

fin du sous-cycle.

Dans cette section, les méthodes de simplification par algorithme génétique et de simpli-

fication avec contrainte sont d’abord décrites. Ensuite, les résultats selon ’échelle d’analyse
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(macroscopique et microscopique) sont présentés.

3.1.1 Simplification par algorithme génétique

Les algorithmes génétiques sont des méthodes d’optimisation heuristique qui peuvent étre
utilisées pour trouver des solutions optimales ou quasi-optimales de problemes. Leur fonction-
nalité est basée sur les mécanismes naturels de la sélection et de la génétique, combinant un
taux plus fort de survie artificielle avec des opérateurs génétiques. Les algorithmes génétiques
different des autres techniques de recherche en le sens qu’ils recherchent parmi une population
de points et utilisent une approche probabiliste plutét que des régles de transition détermi-
nistes. En conséquence, les algorithmes génétiques recherchent des solutions plus globalement
[Wang, 1997].

Dans notre étude, 'algorithme génétique est utilisé pour approcher un sous-cycle par seg-
ments linéaires selon un nombre de points. Ces points sont ici considérés comme l'instant ou
le jerk n’est pas nul, a savoir I'instant ou il y a une variation de la valeur d’accélération.
Considérant que le sous-cycle réel présente une variation d’accélération par seconde et que par
conséquence le nombre de ces variations n'y .. est égal a sa durée en secondes, l'algorithme
génétique vise réduire le nombre de ces variations (n},..)-

Avant de présenter les parametres de I'algorithme génétique, la présentation de certaines
définitions est importante. Le vocabulaire lié a 1’évolution biologique a été transféré a cet
algorithme mathématique. L’analogie peut se résumer ainsi [Villegas, 2010] :

— Un individu : un vecteur de variables;

— Une population d’individus : I’ensemble de vecteurs a optimiser ;

— L’environnement dans lequel les individus doivent s’adapter : la fonction dont

on cherche 'extremum ;

— Les générations : chaque itération de calcul constitue une nouvelle génération au cours

de laquelle a lieu les processus de sélections, croisements et mutations.

Le déroulement d’un algorithme génétique peut étre découpé en six étapes représentées par

le schéma dans la figure 3.3 et détaillées ci-apres.

+ Création de la population initiale : génération g = 1.

 Evaluation de la population courante 7 (g) : calcul de la fonction

1 objectif pour tous les individus de la population.
iti fonction objectif : les “parents”.
+ Croisement entre parents et création des “enfants” (des nouveaux
- iv individus) =2 P,(g).
5
<0
4 MU Mutation (perturbation aléatoire) des individus de P,(g) = P,(g).

« Insertion des nouveaux individus dans la nouvelle population
vi P(g+1) en fonction des fonctions objectifs de P(g) et P,(g).

non @ oui * Résultats ]

FIGURE 3.3 — Schéma général d’un algorithme génétique.

» Sélection de certains individus de P(g) en fonction de leur ]
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i. Création de la population initiale

Apres avoir statué le codage des individus en nombres réels, le processus d’optimisation
par algorithme génétique commence par la création aléatoire d’une population initiale P. Dans
notre cas, la taille de la population n est adaptée au nf .. (tableau 3.1). Chaque individu est
représenté par ses chromosomes qui correspondent ici a la liste des instants ou des variations
d’accélération sont autorisées. Le nombre minimum nj .. accepté dans un sous-cycle est de

quatre.

ii. Evaluation des individus

L’évaluation de chaque individu se réalise par I’estimation de la fonction objectif associée,

fo, selon ’équation suivante :

T _/US 2
fo= M (3.1)

7

Ou v" 1 sous-cycle réel ;

s

v¥ : sous-cycle simplifié ;

7 : nombre de générations.

iii. Sélection des meilleurs individus de la population

La prochaine décision a faire en utilisant un algorithme génétique est de savoir comment
effectuer la sélection des individus, c’est-a-dire comment effectuer le choix des individus de la
population qui créeront la progéniture pour la prochaine génération et combien de descendants
de chaque seront créés. Le but de la sélection est de déterminer les meilleurs individus de
la population, dans I'intention que leurs enfants produisent & leur tour des individus encore
meilleurs. Comme pour le type de codage, de nombreux schémas de sélection ont été proposés
dans la littérature sur les algorithmes génétiques [Mitchell, 1998]. Dans notre cas, les meilleurs
n/2 individus (les parents) sont ceux pour lesquels fo est minimal.

La sélection des individus dans notre algorithme se réalise aussi selon de criteres élitistes.
L’élitisme est un ajout & de nombreuses méthodes de sélection qui force ’algorithme génétique a
conserver un certain nombre de meilleurs individus a chaque génération. Ces individus peuvent
étre perdus s’ils ne sont pas sélectionnés pour se reproduire ou s’ils sont détruits par croisement
ou par mutation. De nombreux chercheurs ont constaté que I’élitisme améliore sensiblement les

performances de l'algorithme génétique [Mitchell, 1998].

iv. Croisement entre les meilleurs individus de la population

Le croisement est réalisé apres avoir sélectionné n/2 individus de la population P. Ceci
a comme résultat une nouvelle population P’ qui voit doubler sa taille pour que la nouvelle
génération soit compléte. De maniére aléatoire n/4 couples sont formés pour se reproduire. Les
chromosomes des parents sont alors copiés et recombinés de fagon & former deux descendants

possédant des caractéristiques issues des deux parents [Amédée et Francois-Gérard, 2004]. La
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figure 3.4 présente deux schémas illustrant un croisement en un point et un autre en deux

points.

(a) Croisement en un point

2 parents 2 enfants
| 030709121152024 31 | [03070912 [ 182227 33|
1

| 02051114}182227 33 | [02051114 [ 03070912 |
T

1+—> Position du croisement

(b) Croisement en deux points

2 parents 2 enfants

| 03 07109 12 1520 24 31 | [0307[111418]2024 31]
1

| 0205011 14 182227 33 | 020509 1215]2227 33]
T

T P P
,—> Position du croisement 2
Position du croisement 1

FIGURE 3.4 — Schémas illustrant (a) un croisement en un point et (a) un croisement en deux points.
Les positions marquées correspondent au locus ou emplacement sur le chromosome ot
Penjambement se réalise.

Dans notre cas, un croisement en deux points est considéré au cours de ’étape de repro-

duction. Les positions de I’enjambement sont définies selon le nf .. (tableau 3.1).

Parameétre NAgee < 28 8 < Npgee <28 | 8 <N, 4
Taille de la population n 12 8 4
Position de I’enjambement 1 4 3 2
Position de I'enjambement 2 8 6 4

TABLE 3.1 — Parameétres pour ’algorithme génétique.

Les nouveaux individus obtenus par croisement sont inclus dans la nouvelle population P’.

v. Mutation des individus aprés croisement

La mutation modifie aléatoirement les individus de la population P’ en modifiant un ou
plusieurs genes au sein d’un chromosome. La mutation dispose ainsi de 4 grands avantages
[Amédée et Francois-Gérard, 2004] :

— Elle garantit la diversité de la population, ce qui est primordial pour les algorithmes

génétiques.

— Elle permet d’éviter un phénomene connu sous le nom de dérive génétique. Ceci se produit
quand certains genes favorisés par le hasard se répandent au détriment des autres et sont
ainsi présents au méme endroit sur tous les chromosomes.

— Elle permet de limiter les risques d’une convergence prématurée causée par exemple
par une méthode de sélection élitiste imposant a la population une pression sélective
trop forte. En effet, dans le cas d’une convergence prématurée on se retrouve avec une
population dont tous les individus sont identiques mais ne sont que des optimums locaux.

Tous les individus étant identiques, le croisement ne changera rien a la situation.
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— Elle permet d’atteindre la propriété d’ergodicité. L’ergodicité est une propriété garantis-

sant que chaque point de I’espace de recherche puisse étre atteint.

Le taux de mutation doit étre relativement faible de maniere a ne pas tomber dans une
recherche aléatoire et conserver le principe de sélection et d’évolution. Dans notre cas, deux
types de mutations sont possibles : la mutation mineure, qui correspond & l'incrémentation de
la valeur d’un geéne de plus ou moins 1, et la mutation majeure, qui correspond & un changement
aléatoire d’un gene du chromosome. La borne maximale du taux de mutation mineure est de

0,09% et de 0,005% pour la mutation majeure.

vi. Insertion des nouveaux individus dans la population

Les nouveaux individus remplacent les individus de la population qui n’ont pas été sélec-
tionnés. La méthode élitiste est aussi ici appliquée. L’algorithme s’arréte soit lorsque le nombre
maximum N de générations est atteint (N = 1500) soit lorsque fo a été stabilisée pendant au

moins 150 générations.

3.1.2 Simplification avec contrainte

La section antérieure a expliqué comment un algorithme génétique a été développé et utilisé
pour la simplification des sous-cycles réels d’étude. Dans cette section, on présente la deuxiéme
méthode pour la simplification de ces sous-cycles, la simplification avec contrainte.

Cette simplification consiste a représenter les sous-cycles réels par des profils de vitesse
contraints par une seule valeur d’accélération absolue. Ceci vise a reproduire les données issues
de modeles microscopiques de trafic ot les caractéristiques de conduite d’un véhicule individuel
ne sont connues qu’en moyenne. Deux types de simplifications sont définis :

— Simplification G1 : dans cette simplification, la valeur d’accélération imposée par sous-
cycle est égale a la moyenne des accélérations instantanées du sous-cycle excédant 0,2
m/s? (le véhicule n’est pas considéré en accélération si cette valeur est inférieure & 0,2
m/s?).

— Simplification G2 : dans cette simplification, seulement deux valeurs d’accélération sont
utilisées pour ’ensemble des sous-cycles simplifiés en fonction de leur vitesse maximale.
Pour définir ces valeurs, les profils d’accélération de ’ensemble des sous-cycles réels ont été
sélectionnés et regroupés. Ainsi, les profils de vitesse avec une vitesse maximale inférieure
a 20 km/h sont décrits par une accélération constante de 0,6 m/s? (figure 3.5a), tandis
que les profils de vitesse avec une vitesse maximale supérieure a 20 km/h sont décrits
par trois segments linéaires consécutifs avec des accélérations de 1,1, 0,8 et 0,5 m/s?
respectivement (figure 3.5b). Dans ce dernier cas cependant, on a choisi de simplifier ces

sous-cycles par la valeur d’accélération unique de 0,8 m /s,
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FIGURE 3.5 — Les profils d’accélération des sous-cycles réels regroupés.

Influence de la distance parcourue sur la consommation énergétique

La simplification avec contrainte affecte la distance parcourue des sous-cycles & mesure que
N gee €5t Téduit. Sachant que dans la section 2.3.4 les observations démontrent que la distance
parcourue présente une forte influence sur la consommation énergétique, des cycles théoriques
ont été tracés pour évaluer plus spécifiquement cette influence.

Les cycles théoriques ont été tracés selon deux criteres : (i) des trajectoires a temps de
parcours normalisés & 63 s et (ii) des trajectoires a distances parcourues normalisées a 630 m.
Chaque cycle théorique décrit ainsi la trajectoire d’un véhicule circulant avec une accélération
constante jusqu’a atteindre une vitesse maximale V4, ; puis a la vitesse stable de V4. jusqu’a
décélérer constamment pour s’arréter. Les valeurs de Vjq, testées sont 12, 14 et 18 m/s, les
valeurs d’accélération sont 0,5, 1,0, 1,5 et 2,0 m/s%. La valeur de décélération est égale pour
tous les cycles & -1 m/s?. Les consommations énergétiques pour chaque cycle sont estimées en
1/100km et en dl. Les résultats sont présentés sur la figure 3.6.
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FIGURE 3.6 — La consommation énergétique estimée selon deux critéres : (a) temps de parcours nor-
malisés et (b) distances parcourues normalisées. (1) Consommation en 1/100km et (2)
consommation en dl.

Les figures 3.6a et 3.6b montrent que pour une valeur de V4, donnée, les écarts entre les
consommations dans la figure 3.6a sont atténués par la normalisation de la distance dans la
figure 3.6b. De plus, en comparant les figures 3.6al et 3.6a2, on observe que les plus fortes
(faibles) consommations en al sont compensées par des plus courtes (longues) distances par-
courues en a?2.

Il faut noter que les modeles de trafic produisent des trajectoires simplifiées pour une
distance de parcours donnée. Ainsi, pour pouvoir analyser et identifier I'influence de ces sim-
plifications cinématiques, la distance des sous-cycles simplifiés avec contrainte sont normalisées
avec celles des sous-cycles réels correspondant pour que 1’écart entre les distances n’introduise
pas un effet que 'on ne cherche pas a évaluer. Le paragraphe suivant précise comment la
normalisation des distances de parcours a été réalisée pour chaque sous-cycle simplifié.

La normalisation des distances de parcours est appliquée a chaque phase cinématique définie
comme la partie du profil délimitée par deux vitesses minimales (figure 3.7). Les 39 sous-
cycles étudiés sont donc constitués par une quantité totale de 154 phases cinématiques. La
normalisation fonctionne comme suit : la premiére et derniére vitesse minimale sont égales a
celles du profil réel, puis la longueur de la phase cinématique est calculée pour étre égale a celle
d’origine en ajustant la vitesse maximale. Si une vitesse maximale supérieure a celle d’origine
est nécessaire, la vitesse maximale est égale a celle d’origine et la phase a vitesse stable est

prolongée (voir phase cinématique 5 de la figure 3.7b).
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FIGURE 3.7 — Normalisation de la distance parcourue entre les sous-cycles normalisés et réels.

3.1.3 Analyse macroscopique des simplifications

Deux méthodes de simplification des sous-cycles réels sont décrites précédemment : (i)
la simplification par algorithme génétique avec plusieurs niveaux de simplification selon la
réduction des variations d’accélération (simplification fine, intermédiaire et grossiére), et (ii) la
simplification avec contrainte basée sur des valeurs fixes d’accélération et de décélération selon
deux niveaux (simplifications grossiéres G1 et G2). Dans le dernier cas la distance parcourue
est normalisée entre sous-cycles réel et simplifié. Une fois ces méthodes définies, les résultats
de l'analyse macroscopique des simplifications sont présentés ci-apres en deux parties pour
chaque méthode de simplification. Les résultats de I'analyse microscopique des simplifications

sont présentés ensuite ce qui acheve ’étude basée sur les sous-cycles réels.

Résultats de la simplification par algorithme génétique

Un ensemble de 1367 sous-cycles simplifiés sont obtenus apres la simplification avec 1’algo-
rithme génétique. Pour évaluer I'influence de cette simplification sur la consommation énergé-
tique, les parametres suivants sont calculés pour chaque sous-cycle :

— La réduction du nombre de variations d’accélération, rase. (%) :

—ny, |

s
_ ’ " Aacce N Aace
T'Aacc = nr
Aacc

% 100 (3.2)

— Le temps moyen (en secondes) passé a accélération constante par sous-cycle simplifié
(dans le profil réel cette valeur est égale a 1 s), D.

— Le RMSE en km/h entre les profils de vitesse des sous-cycles réels et simplifiés.
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— L’erreur relative de ’estimation de la consommation énergétique, ecg (%) :

CE® — CE"
Ou CE? : consommation énergétique du sous-cycle simplifié [1/100km] ;

CE" : consommation énergétique du sous-cycle réel [1/100km].

L’algorithme génétique ne fournit pas toujours le profil optimal pour un nombre donné
de points. Pour cette raison, les résultats sont filtrés suivant le RMSE selon les procédures
suivantes. Les sous-cycles simplifiés relatifs au méme sous-cycle réel sont recueillis et triés par
ordre croissant de nj ... Les sous-cycles simplifiés a partir d’'un méme groupe mais avec un plus
grand RMSE que son prédécesseur ne sont pas pris en compte. En conséquence, 812 sous-cycles

simplifiés sont étudiés.

On s’apercoit que 7raqq. varie entre 24,1% et 96,9%. De faibles niveaux de raq.. ne sont
pas pris en compte car les sous-cycles résultants ne sont pas assez simplifiés, c’est-a-dire qu’un
bruit haute fréquence est encore observé sur ’accélération. Trois niveaux de simplification sont
ensuite distingués apres ’analyse des profils de vitesse des sous-cycles et le RMSE en fonction
de raqee (figure 3.8a). Ces niveaux sont les suivants : fin, intermédiaire et grossier. En outre,
la figure 3.8b présente o en fonction de rag4q... La courbe moyenne de cette fonction et les
limites comprenant 80% des données sont également répresentées. Le tableau 3.2 présente les

moyennes des résultats de cette simplification.

@ (b)
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FIGURE 3.8 — Normalisation de la distance parcourue entre les sous-cycles normalisés et réels.
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Simplification T Aace (%) D (s) RMSE (km/h) ece (%)
Fine . [25’,11’;163,3[ 2,1 €[1,3;27 | 03€0,1;0,7) . [_'5”31;3’1]
Intermédiaire . [GS’%’;?’? s3] | 33€ 2,7;3,9] | 0,7 €[0,3;2,4] . [_'2’58; 3.6]
Grossiere c [72?’;;394,6] 6,7 € [3,9;18,4] 1,5 € [0,5; 3,0] c [_i22’g;474]

TABLE 3.2 — Résultats des simplifications avec I'algorithme génétique : (i) la réduction du nombre de
variations d’accélération [raqec/, (ii) le temps passé a accélération constante [D], (iii) le
RMSE en km/h et (iv) Perreur relative de 'estimation de la consommation énergétique
[SCE]-

La figure 3.8 montre que 'augmentation de 7 a4 résulte en une augmentation exponentielle
du RMSE. Au niveau fin, le RMSE moyen est égal & 0,3 km/h et la valeur 4. moyenne est
égale a 51,1%, seul le bruit haute fréquence et de faible amplitude est éliminé. Le niveau
intermédiaire est caractérisé par un RMSE moyen égal & 0,7 km/h et une valeur ra 4. moyenne
égale a 69,3%, les changements d’accélérations diminuent par rapport au niveau fin. Au niveau
grossier, les sous-cycles simplifiés ont de plus longues phases d’accélération constante comparés
aux deux niveaux précédents, le RMSE moyen est égal a 1,5 km/h et ra4.. moyenne égale a
83,3%. Des valeurs élevées de RMSE (RMSE supérieur & 3,0 km/h) conduisent a des sous-
cycles simplifiés qui sont loin de la représentation réelle. Ces types de simplification ne sont pas
pertinentes pour notre étude et les sous-cycles correspondants n’ont pas été pris en compte.
Cela correspond a 10,2% des sous-cycles simplifiés. Le temps passé a accélération constante
augmente avec 'augmentation de ra,... Dans le niveau fin ceci est en moyenne égal a 2,1 s,

3,3 s dans le niveau intermerdiaire et 6,7 s dans le niveau grossier.

A mesure que a4 augmente, ecg tend également & augmenter, mais négativement, avec
moyenne égale a -1,5% pour I’ensemble de sous-cycles. Selon le niveau de simplification, ecg
moyenne est égale & -0,1% au niveau fin, -0,8% au niveau intermédiaire et -2,9% au niveau

grossier.

Le principal résultat est que ecg n’est pas tres sensible & 7a4q.. 1l semble que les sous-cycles
réels peuvent étre simplifiés avec de plus longues phases d’accélération sans introduire de biais
dans l'estimation de la consommation énergétique. Ce premier résultat doit étre confirmé par
une analyse plus fine (section 3.1.4). Avant cela, les résultats de la simplification avec contrainte

sont présentés ci-apres.

Résultats de la simplification avec contrainte

Le tableau 3.3 présente les résultats obtenus avec la méthode de simplification avec contrainte.
Les mémes parametres utilisés pour 'analyse de la simplification antérieure sont ici estimés.
Comme dans le tableau 3.2, le tableau 3.3 montre ces parametres, leur valeur moyenne et leur

intervalle de variation.
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Simplification TAace (0) D (s) RMSE (km/h) ecr (%)
79,5 . , -3,6
Gl Cssmo0g | B9 ERAI0S | BTELas | L T
79,5 _ _ -5,2
a2 csnong | M0 €RA108 | T1eTI00) | Sov o

TABLE 3.3 — Résultats de la simplification avec contrainte : (i) la réduction du nombre de variations
d’accélération [raqec], (ii) le temps passé a accélération constante [D], (iii) le RMSE en
km/h et (iv) Perreur relative de l'estimation de la consommation énergétique [ecg].

Les observations du tableau 3.3 montrent que les simplifications G1 et G2 ont des valeurs
moyennes de Taqe. et de temps passé a accélération constante égales (79,5% et 5,9 s). Ces
valeurs sont plus faibles comparées a celles de la simplification grossiere avec ’algorithme
génétique (83,3% et 6,7 s, voir tableau 3.2). Cependant, ces valeurs plus faibles n’ameénent
pas & des valeurs de RMSE plus faibles comme vu entre les niveaux de simplification avec
I’algorithme génétique. Ceci s’explique par la définition de la méthode actuelle ou les profils de
vitesse des sous-cycles réels sont représentés par une seule valeur d’accélération. De plus, dans
la simplification avec contrainte, certaines phases d’accélération présentent une valeur moyenne
supérieure a 'accélération imposée qui se traduit par une sous-estimation de la vitesse maximale
atteinte et un RMSE moyen plus élevé que dans la simplification grossiére d’auparavant. En
outre, la simplification grossiere G2 donne des profils de vitesse proches de ceux calculés plus
couramment par les modeles microscopiques de trafic. Comme cette simplification n’utilise que
deux valeurs d’accélération pour ’ensemble des sous-cycles, les profils de vitesse se détériorent
d’autant plus que dans G1 (RMSE moyen égal a 5,7 et 7,1 km/h pour les simplifications G1
et G2 respectivement).

Comparées a la simplification grossiére de I'algorithme génétique, les simplifications ciné-
matiques dans la méthode G1 entrainent une augmentation des erreurs de consommation éner-
gétique ecp égale en moyenne a -3,6%. Dans la méthode G2, ecp est encore plus augmentée
pour atteindre une valeur moyenne de -5,2%. Le tableau 3.2 montre aussi que la consomma-
tion énergétique tend a étre encore plus sous-estimée avec la méthode de simplification avec
contrainte. Dans la simplification G1, ecg varie entre -17,6% et 8,3% et entre -20,0% et 5,0%
dans la simplification G2. Les liens entre les erreurs de la représentation cinématique simplifiée
des sous-cycles et les consommations énergétiques sont étudiés plus en détails dans la section

suivante.

3.1.4 Analyse microscopique des simplifications

L’analyse macroscopique des simplifications des sous-cycles réels a montré que l’erreur
d’estimation de la consommation énergétique augmente a mesure que la représentation des
sous-cycles devient grossiere. Cette erreur peut atteindre -20,0% dans la simplification avec
contrainte une fois que dans ce cas les sous-cycles sont représentés avec une seule valeur d’ac-
célération. Cependant, a niveaux plus fins, les résultats montrent que la simplification des
sous-cycles a un faible effet sur la consommation énergétique. L’analyse microscopique de ces

simplifications est présentée en deux parties ci-apres afin de déterminer les types de simplifi-
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cations qui contribuent le plus a ces erreurs d’estimation. La premiere partie se concentre sur
les courbes cumulées en fonction du temps. La deuxiéme se concentre sur les erreurs par phase

d’accélération et décélération.

Analyse de la courbe de consommation cumulée

Afin de souligner la différence entre les consommations énergétiques, les courbes de consom-
mations cumulées en fonction du temps sont analysées pour les sous-cycles simplifiés et réels.
Lorsque ces deux courbes divergent, cela signifie que les simplifications cinématiques impliquent

une erreur importante. Cette erreur peut :

i Ne jamais étre compensée et donc représenter une partie significative de I'erreur globale
ECE;
ii Etre rapidement compensée pendant une méme phase d’accélération, de décélération ou de

croisiére ; ou encore,

iii Etre compensée mais a la fin du sous-cycle.

On se concentre sur les types d’erreurs (i) et (ii) parce que la troisieme erreur résulte
du hasard et ne peut pas conduire a des orientations pour identifier les meilleurs types de
simplifications.

Les courbes de consommation cumulées sont comparées avec les profils de vitesse respectifs
pour déterminer le type de simplification qui influence le plus la consommation énergétique.
Dans un premier temps, seuls trois sous-cycles sont sélectionnés a plusieurs niveaux de simpli-
fications avec I'algorithme génétique. Ces sous-cycles mettent en évidence différents cas :

— Sous-cycle 39 : les sous-cycles simplifiés ont toujours ecg a 'intérieur des limites d’er-
reur pour tous les sous-cycles simplifiés. ecp est tres faible pour de faibles valeurs de
TAace €6 tend a augmenter avec 'augmentation de rag4q., notamment a partir du niveau
grossier (7aqce égale & 89,6%).

— Sub-cycle 32 : ce sous-cycle correspond a un cas ou e¢g est élevé méme pour de faibles
valeurs de ragqe. Les sous-cycles simplifiés ont de grande valeurs de ecg jusqu’a 7aqec
égal a 80,4%.

— Sous-cycle 25 : ce sous-cycle a été étudié pour mieux identifier les types de simplification
au niveau grossier (RMSE élevé) qui meénent & des ecp élevées (sous-estimation de la
consommation énergétique). Les sous-cycles simplifiés commencent avec une faible valeur

de ecr (-0,3%) qui ensuite augmente de fagon discontinue avec 'augmentation de ragec-

La figure 3.9 présente I’évolution de ecp et du RMSE par rapport a raqe. pour les sous-
cycles sélectionnés. Les valeurs moyennes de ecp et les limites couvrant 80% de 1’ensemble des

sous-cycles simplifiés sont également représentés sur cette figure.
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La figure 3.10 présente les courbes des consommations cumulées et les profils de vitesse
pour les trois sous-cycles sélectionnés a des niveaux de simplification les plus représentatifs

(voir figure 3.9).

Les phases d’accélération sont responsables de plus fortes consommations énergétiques que
les phases de décélération. Une différence significative est observée lorsque la phase de décé-
lération se produit a vitesse élevée (par exemple le sous-cycles 39 et 25) ou a faible vitesse
(par exemple le sous-cycle 32). Dans le premier cas, I'unité de contrdle moteur commande
une coupure d’injection et la consommation énergétique est égale a zéro, a savoir la courbe
de consommation cumulée reste constante. Dans le second cas, la consommation énergétique
augmente toujours avec des valeurs plus faibles que dans la phase d’accélération. En outre, les

phases a vitesse nulle contribuent aussi a la consommation énergétique.

Concernant les différents niveaux de simplification, les niveaux sont indiqués par une lettre
minuscule apres 'ID des sous-cycles (figure 3.10). Le sous-cycle 39a correspond a une simpli-
fication fine avec une courbe de consommation cumulée proche de la réelle. L’erreur résultant
ecp est faible (-0,8%). Pour le sous-cycle 39b, la vitesse maximale n’est pas atteinte a 22 s
dans le profil simplifié. La consommation énergétique a la fin de la phase d’accélération est
alors sous-estimée. Cela correspond & une erreur du type (i), c’est a dire la contribution de
cette erreur sur l'erreur globale est égale a 22,8%. Par ailleurs, la simplification cinématique
entre 122 et 156 s remplace le profil de vitesse réel par une phase a accélération constante et
faible. La vitesse initiale est de 54,6 km/h et augmente jusqu’a 55,5 km/h. Cette simplification

a une faible influence sur la consommation énergétique.
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FIGURE 3.10 — En lignes : (a) Sous-cycle 39, (b) sous-cycle 32 et (c) sous-cycle 25. En colonnes : (1) Le
profil de vitesse et (2) la consommation énergétique cumulée en fonction du temps.

Les différents niveaux de simplification pour le sous-cycle 32 montrent que les erreurs ciné-
matiques pendant la phase a vitesse nulle conduisent & des erreurs importantes sur la consom-
mation énergétique (voir les instants 34 a 37 s et 15 & 18 s). En conséquence, cette simplification
surestime la consommation énergétique pour les sous-cycles 32a et 32b. Cependant, comme cette
simplification ne doit pas provoquer une erreur locale dans le sous-cycle 32b, on peut conclure
que celle-ci est corrigée par une autre simplification. A la fin de cette phase a vitesse nulle
(voir instant égal a 18 s), les simplifications provoquent des erreurs locales qui se cumulent
jusqu’a atteindre l'erreur globale ecr du sous-cycle 32b. En outre, la réduction de la vitesse
maximale instantanée a l'instant égal & 6 s ne provoque pas une erreur sur ’estimation de la
consommation énergétique. Une fois que la vitesse maximale atteinte est faible (11,8 km/h), la

courbe de la consommation cumulée continue d’augmenter proche de la courbe réelle. Dans le
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sous-cycle 32c, la combinaison des simplifications, y compris la simplification de la deuxieme
phase & vitesse nulle, se traduit par une faible ecg égale a -0,7%. La simplification de la phase
de décélération discontinue entre 23 et 31 s dans les sous-cycles 32a et 32¢ n’a aucune influence
sur la courbe de consommation cumulée.

Dans le sous-cycle 25a, la phase de décélération qui commence a l'instant égal a 40 s a une
méme vitesse maximale que le profil réel, mais atteint une vitesse minimum supérieure. Ce
dernier point est anticipé dans le temps (instant égal & 46s au lieu de 48s) et la consommation
énergétique pour la prochaine phase d’accélération augmente en avance. Au cours de cette
phase de décélération la courbe de consommation cumulée reste proche de la réelle parce que
les vitesses maximales sont les mémes entre les sous-cycles simplifié et réel.

Les sous-cycles 25a et 25b simplifient I'oscillation entre 48 et 54 s dans le sous-cycle réel.
Cette oscillation correspond & une accélération suivie d’une phase de décélération. Dans le
sous-cycle 25b, ce profil est remplacé par une phase a accélération constante entre 46 et 56 s.
Dans le sous-cycle 25b, ce profil est également remplacé par une phase d’accélération constante,
mais avec plus grande durée, entre a 48 et 67 s. Les deux simplifications contribuent a I’erreur
globale ecp, plus élevée au sous-cycle 25b qu’au sous-cycle 25a. La réduction de la vitesse
maximale & 67 s dans le sous-cycle 25b possede également une grand influence sur ecp. Les
simplifications réalisées a partir de I'instant 68 s ont une faible influence sur la consommation
énergétique pour les deux simplifications.

Apres avoir analysé les simplifications avec l'algorithme génétique, deux sous-cycles sim-
plifiés par la méthode avec contrainte et qui représentent des cas extrémes sont également
analysés :

— Sous-cycle 14 : le sous-cycle simplifié a la plus haute valeur positive pour ecpg, égale a

8,3% pour la simplification G1 (figure 3.11a);
— Sous-cycle 22 : le sous-cycle simplifié a la plus haute valeur négative pour ecp, égale a
-20,0% pour la simplification G2 (figure 3.11b).

Dans le sous-cycle 14, la vitesse maximale est atteinte pour les deux simplifications grossieres
(figure 3.11). Les premiers 120 m de la figure 3.11a prouvent que la simplification des profils
d’accélération a une influence limitée sur la consommation énergétique, au moins dans ce cas.
Inversement, plus la phase a vitesse stable qui remplace la phase de décélération est longue,
plus la consommation est surestimée (voir 'augmentation de la consommation cumulée entre
les distances égales a 100 m et 180 m sur la figure 3.11b). Dans le sous-cycle 38, la vitesse
maximale est atteinte pour G1 mais pas dans la simplification G2. Cette vitesse inférieure, en
raison d’une faible accélération de la simplification G2, explique la forte sous-estimation de la
consommation énergétique. Cette sous-estimation n’est pas compensée a la fin du sous-cycle
(aussi vu dans le sous-cycle 39b). Ainsi, la capacité d’'un modéle microscopique & estimer avec
précision la vitesse maximale atteinte par les véhicules est plus importante que sa capacité a
reproduire finement la forme du profil d’accélération. Par conséquent, dans la suite de 'analyse,

les phases cinématiques avec sous-estimation de la vitesse maximale sont éliminées.
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FIGURE 3.11 — Dans les lignes : (a) Sous-cycle de 14 et (b) sous-cycle 22. Dans les colonnes : (1) le
profil de vitesse par rapport a la distance parcourue et (2) la consommation énergétique
cumulée en fonction de la distance parcourue.

Analyse de I’erreur par phase d’accélération et de décélération

Les sous-cycles réels et simplifiés par la méthode avec contrainte sont maintenant décom-
posés en 154 phases cinématiques qui consistent en une accélération suivie d’une phase de
décélération. Ce processus vise a : (i) réduire la compensation d’erreur et (ii) évaluer indivi-
duellement I'effet des parametres cinématiques, a I’exclusion des inter-corrélations. Le point qui
sépare ces deux phases cinématiques est choisi en minimisant la différence entre les distances
parcourues des profils réels et simplifiés pour les deux phases de conduite, avec la contrainte
de ne pas interrompre la phase d’accélération. Des phases avec une différence dans la distance
parcourue qui dépasse 2,5% sont exclues ainsi que les phases avec une vitesse maximale sous-
estimée de plus de 1 km/h. Un échantillon de 111 phases d’accélération et de décélération est
ensuite analysé. Les erreurs locales, commises au cours de ces phases, et les erreurs globales,
commises & la fin des sous-cycles, sont prises en considération. Afin de quantifier I'influence
des parametres cinématiques sur les erreurs locales, on se focalise sur : le temps passé (i) en
accélération, (ii) en décélération et (iii) & vitesse stable, une fois que les vitesses sont estimées
plus précisément par les modeles dynamiques de trafic et que celle-ci a une forte corrélation
avec le temps passé en accélération. Les coefficients de corrélation entre les variations de ces
parametres AT et les variations des consommations énergétiques correspondantes en ml, ACFE

sont présentés dans le tableau 3.4. La figure 3.12 présente ACFE en fonction de la variation

68



Section 3.1 : Les cycles dynamiques réels

dans le temps passé en accélération ATy, et en décélération AT ...

Parametre de trafic Phase d’accélération Phase de décélération
Temps passé en accélération 0,2 —
Temps passé en décélération — -0,6
Temps passé a vitesse stable -0,3 0,7

TABLE 3.4 — R? entre AT et le ACE.

+ A Tacc
courbe moyenne A T
1 | acc
O A Tdec

— — — courbe moyenne A Tdec

_2 1 1
-10 -5 0 5 10 15

AT(s)

FIGURE 3.12 — Variation de la consommation énergétique ACE en fonction de la variation du temps
passé en accélération AT,.. et en décélération ATye..

Le tableau 3.4 montre que le temps passé en décélération et a vitesse stable a une forte
influence sur les consommations énergétiques estimées lors des phases de décélération (R? égal
a-0,6 et 0,7 respectivement). Afin de quantifier 'influence des phases d’accélération PA et des

phases de décélération PD sur les erreurs locales, ecg est calculée pour chaque phase comme

suit :
CEs - CE"
P P
€ = —— % x 100 3.4
ce(p) CE; (3.4)
Ou C’E; : consommation énergétique pour la phase simplifiée ;
C’E; : consommation énergétique pour la phase réelle;

p=[PA,PD].

Ensuite, les contributions des phases d’accélération et de décélération a ’erreur globale de

consommation énergétique par phase cinématique sont calculées selon :

(CE; — CEy|

Cce(p) = S . S . 3.5
) |CEpy — CEppl +|CEpp — CEpp| 35

Des statistiques calculées pour les valeurs ecg(PA), ecp(PD), Cop(PA) et Cop(PD) sont

présentées au tableau 3.5.
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Indicateur Moyenne Ecart-type Nﬁj:;i?em Quantile 50%
ecu(PA) (%) - 6,4 19,0 -1,5
ece(PD) (%) - 94,8 546,3 -8,3
Ccr(PA) (%) 42,5 27,2 98,0 40,6
Ccr(PD) (%) 57,5 27,2 99,7 59,4

TABLE 3.5 — Erreurs pendant les phases d’accélération et de décélération et leur contribution respective
a DPerreur globale.

Les erreurs locales sont relativement plus élevées pendant les phases de décélération que
pendant des phases d’accélération, les quantiles 50% de ecg(PD) et ecp(PA) sont égaux a
-8,3% et -1,5% respectivement. Ce n’est pas surprenant car les consommations énergétiques
sont proches de zéro pendant la décélération. Les erreurs de consommation énergétique sont
inférieures pendant la phase d’accélération car les valeurs d’accélérations plus élevées conduisent
a des consommations énergétiques plus élevées mais pendant une plus courte durée. Toutefois,
étant donné que les consommations sont plus faibles pendant les phases de décélération, la
moyenne des contributions des phases d’accélération et de décélération a 'erreur a la fin de
I’ensemble des phases est 42,5% et 57,5% respectivement. Les simplifications conduisent & des
erreurs négatives a la fois pour les phases d’accélération et de décélération car les profils de
vitesse incluent des phases courtes d’accélération, de décélération et & vitesse stable (valeurs
inférieures & 0,2 m/s?) qui sont remplacées par une accélération ou décélération constante avec

des consommations énergétiques plus faibles (voir sous-cycles 25a et 25b de la figure 3.10c).

La section 3.1.3 a montré que I'introduction d’un biais dans ’estimation de la vitesse maxi-
male et le temps passé en décélération conduisent & un biais important dans I’estimation de la
consommation énergétique. Cependant, différentes conclusions sont tirées selon 1’échelle d’er-
reur et le type de phase cinématique. En se concentrant davantage sur ces cycles théoriques, la
section suivante permettra la quantification de 'influence des valeurs des parameétres de trafic
étudiés sur les consommations énergétiques au cours des phases cinématiques (erreurs locales).
Ceci permettra aussi de déterminer quelles sont les erreurs locales compensées au cours des

cycles complets et celles qui ne le sont pas.

3.2 Les cycles dynamiques théoriques

Avec I'achévement de ’étude basée sur la simplification des sous-cycles réels, cette section
présente I’étude basée sur des cycles théoriques divisée en deux parties selon schéma de la figure
3.13 (voir aussi figure 3.1). Chaque cycle théorique est tracé par concaténation de phases ciné-
matiques avec une valeur d’accélération et de décélération constante et une vitesse maximale.
Ces valeurs sont prises parmi des valeurs distribuées imitant la variété en cinématique trouvées

dans le trafic réel.
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Méthode Analyse Objectif

Cycles théoriques trace
avec parametres

cinématiques distribués: simplifiées du trafic?

Comparaison : Erreur de I'estimation
A" paramétres A dela QE a par.tir de
cinématiques 8 CE representations

(i)  Accélération (acc);
(ii)  Décélération (dec);
(iii)  Vitesse maximale.

Partie | — Comparaison : Quantification de I'influence
A’ parametres A de la A des parameétres
cinématiques % CE cinématiques sur la CE.

Partie Il - Comparaison : Quantification de l'erreur
CE des cycles CE des cycles d’estimation de la CE pour un

théoriques avec théoriques ensemble de trajectoires.
acc et dec avec acc et
distribués. dec. Développement d’'un
méthode de correction de la
CE a posteriori.

“CE : consommation énergétique
"' variation

FIGURE 3.13 — Schéma de la structuration de la section 3.2.

La premiere partie analyse et quantifie I'influence de la variation des parametres ciné-
matiques sur la consommation énergétique. Ceci est réalisé en comparant la variation des
consommations énergétiques des cycles théoriques en fonction de la variation des parameétres
cinématiques qui définissent ces cycles.

La deuxiéme partie de cette section compare deux groupes de cycles théoriques. Le premier
groupe a ’ensemble des valeurs d’accélération et de décélération distribuées. Le deuxieme
a des cycles tracés uniquement avec une valeur d’accélération et une de décélération égales
aux moyennes du premier groupe. Cette approche vise a évaluer 'effet sur l'estimation de la
consommation énergétique de la simplification de ces parametres cinématiques par une valeur
moyenne. Ceci permettra ainsi de déterminer comment les erreurs liées a la simplification
sont équilibrées a ’échelle d’un ensemble de cycles (équivalent & un ensemble de véhicules).
Enfin, une méthode qui corrige les estimations de consommation énergétique a posteriori est

développée a partir de ces cycles.

3.2.1 Influence des parametres cinématiques sur la consommation énergé-
tique

Cette section se concentre sur I’étude de courts cycles dynamiques et théoriques du type
urbain. L’influence des valeurs d’accélération, de décélération et de vitesse maximale sur la
consommation énergétique des véhicules est analysée au cours de ces cycles théoriques. Chaque
cycle théorique décrit une phase d’accélération suivie d’'une phase de décélération. La phase
d’accélération décrit la trajectoire d’un véhicule roulant avec une accélération constante jusqu’a
atteindre une vitesse maximale V4., puis a la vitesse constante égale a V4, jusqu’a parcourir
une distance de 810 m. La phase de décélération décrit la trajectoire d’un véhicule a vitesse

stable égale a V4, jusqu’au début de la décélération et ’arréte apres avoir parcouru 810 m.
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Les valeurs d’accélération absolue testées sont : 0,25, 0,50, 1,00, 1,50, 2,00 et 2,50 m/s%. Les
valeurs de V4, varient entre 10,8 et 72 km/h avec pas de 3,6 km/h.
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FI1GURE 3.14 — Consommation énergétique en fonction des valeurs de vitesse maximale d’accélération
absolue : (a) profils d’accélération, (b) les profils de décélération.
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FIGURE 3.15 — En colonnes : (a) phase d’accélération et (b) phase de décélération. En lignes : (1) le
profil de vitesse par rapport a la distance parcourue et (2) la consommation énergétique
cumulée par rapport a la distance parcourue.

La figure 3.14 présente la consommation énergétique en fonction de la vitesse maximale

et des valeurs d’accélération absolue. La figure 3.15 compare les profils de vitesse avec Vingz
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égal & 54 km/h et leurs consommations énergétiques cumulées. Les faibles accélérations sont
responsables de fortes consommations énergétiques en raison d’un temps plus long passé a accé-
lérer pour atteindre V;,... Cependant, cette hausse de la consommation est compensée par une
phase plus courte & vitesse constante & plus faible consommation énergétique (figure 3.15a. Par
conséquent, la valeur d’accélération a globalement une faible influence sur les consommations
énergétiques, ne dépassant jamais 3,3 ml (ou 11%) si 'on considére le profil & 1 m/s* comme
référence, a I'exception des valeurs d’accélération trés faibles (0,25 m/s?), ol la consommation
augmente. Cependant, ces faibles valeurs sont rarement observées au cours des phases d’accélé-
ration complétes, mais plus au cours de certains segments courts d’accélération qui composent
les phases d’accélération réelles.

Inversement, dans les profils de décélération (figure 3.15b), la différence de consommation
énergétique a vitesse constante n’est pas compensée a la fin du profil de décélération (les
phases de décélération ont des consommations énergétiques presque nulles). En conséquence,
les valeurs de décélération influencent indirectement la consommation énergétique pour des
vitesses supérieures a 43 km/h. Ceci est dii aux plus longues distances parcourues a Vj,q, en
raison des fortes décélérations (figure 3.15b).

Les discontinuités dans la figure 3.14 sont dues au point de fonctionnement du moteur
pendant la phase a vitesse stable. Ceci est souligné par le fait qu’un seul véhicule est modélisé.
Les consommations minimales autour de 24 et 43 km/h correspondent respectivement & des

changements de rapport de vitesse, de la premiere a la deuxieme et de la deuxiéme a la troisieme.

3.2.2 L’évaluation et la correction des erreurs d’estimation de la consom-
mation énergétique au cours des cycles dynamiques

L’objectif ici est de quantifier les erreurs globales faites lorsque les parametres de trafic
sont distribués ou moyennés. Ces erreurs globales doivent étre comparées a la réduction de la
consommation énergétique associée a des stratégies de trafic qui peuvent étre évaluées grace
a des modeles microscopiques de trafic. Ces stratégies peuvent réduire la consommation en
dessous de 5% pour I’éco-conduite [Beusen et al., 2009; af Wahlberg, 2007] ou environ 4% avec

des systémes de navigation [Ericsson et al., 2006].

Méthode

Des cycles théoriques sont construits par concaténation des phases cinématiques. Ces cycles
sont divisés en deux groupes : le premier, formé par un ensemble de véhicules avec des para-
metres de trafic distribués représentant des séquences réelles de conduite ; le deuxieéme, formé
par un ensemble de véhicules avec des parametres de trafic simplifiés par leurs valeurs moyennes,
représentant des séquences de conduite issues d’'un modele de trafic. Chaque phase cinématique
se compose d’une phase d’accélération et une phase de décélération comme précédemment dans
le document. Ainsi, la fonction f, qui estime la consommation énergétique au cours d’une phase
cinématique donnée 7 dépend des quatre parametres cinématiques suivants : I'accélération a;,
la décélération d;, la vitesse maximale V., et la longueur de la phase cinématique L;.

Les erreurs globales ACE, v;,.. et ACEyy,, .. sont ensuite calculées pour les phases d’ac-

célération et de décélération respectivement. Ces valeurs, pour une vitesse maximale constante
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donnée, représentent les erreurs commises au cours des cycles théoriques lorsque les parameétres
distribués a et d sont remplacés par leurs valeurs moyennes @ et b. Avec Vinqp fixe, la distance
parcourue L peut étre fixée aussi. L est choisi suffissamment grande pour que les véhicules
puissent atteindre V4, méme avec la valeur d’accélération minimum.

ACE,yv,,,. ¢t ACEyy,, .. sont estimés pour des valeurs de V4, variant entre 20 et 72
km/h. La valeur d’accélération a; attribuée a chaque phase cinématique i est prise parmi une
distribution normale avec a = 0,8 m/s?, 0, = 0,2 m/s? et valeurs entre 0,5 et 1,1 m/s%. La
valeur de décélération d; attribuée a chaque phase cinématique 7 est prise parmi une distribution
normale avec d = -1,0 m/s?, o4 = 0,2 m/s? et valeurs entre -0,7 et -1,3 m/s?. Enfin, I'erreur

globale au cours des phases cinématiques ACEy;, peut étre estimée comme suit :

ACEVmM = ACE&VWH + ACEd,Vma,c (36)
ACEVae =1 fVnaa,(@) = D frimani(ai) (3.7)
i=1n
ACEqWmas =1 Van,t([d) = D Vs 2(di) (3.8)
i=1n
Oou n : le nombre de phases cinématiques constituant le cycle théorique;

f :la consommation énergétique estimée en fonction de Vyuqz, L et a ou d.

La valeur n est suffisamment grande (environ 100 et 200 cycles selon V) de sorte que
les consommations énergétiques convergent malgré les parametres distribués, conformément
a la loi des grands nombres. Enfin, une fois que les consommations énergétiques C'Ey;, .~ sont
corrigées grace a ACEy, et Ja.d V. l& consommation énergétique C'E peut étre simplement

estimée par une combinaison linéaire des C'Ey, et la distribution des valeurs V4.

Résultats

Les valeurs AC By, .. sont présentées dans la figure 3.16. Les erreurs ACE, v;,,.. et ACEqyv;,..
avec phases isolées d’accélération et de décélération respectivement sont également données.

Les consommations énergétiques pour les cycles théoriques complets avec des parametres

distribués convergent vers fy, .. (a;) et fy,,..(d;) pour les phases d’accélération et de décélé-
ration respectivement. Ainsi, ACEy;, . convergerait vers zéro si f est une fonction linéaire.
Comme ce n’est pas le cas, les erreurs locales dues a simplification de 'accélération et de la
décélération ne sont pas compensées au cours des cycles complets. ACE, v, .. converge vers
des valeurs négatives puisque f, est convexe. Cependant ces valeurs restent tres faibles, ne
dépassant jamais -0,09 ml (& Vi = 61,5 km/h). Cela s’explique, d’'une part par le fait que
les valeurs d’accélération ont une influence limitée sur les consommations énergétiques, comme
déja indiqué dans la section 3.2.1, et d’autre part par le fait que des erreurs globales sont né-
cessairement plus faibles que les erreurs locales. Par conséquent, les accélérations distribuées
peuvent étre approchées par la valeur moyenne dans le contexte d’estimation de consommation

énergétique.
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%  cycle complet

courbe moyenne

X phase d accélération
courbe moyenne

+  phase de décélération
courbe moyenne

FIGURE 3.16 — Erreur dans D'estimation de la consommation énergétique lorsque les accélérations et
décélérations sont approchées par leurs valeurs moyennes.

Inversement, ACEy y;,,. converge vers des valeurs positives puisque f; est concave. ACEyy;,...
augmente avec Vi, comme se voit sur la figure 3.16. Cela s’explique, d’abord parce que la
décélération est un parametre plus influent que 'accélération, comme montré dans la section
3.2.1, et ensuite parce que fg est plus incurvé que f,. Comme résultat, ACEy, . est tou-
jours négatif mais restant toujours faible. Cette valeur ne dépasse jamais 0,19 ml pour la V4.

maximale testée.

Enfin, la figure 3.16 montre également que les erreurs globales (ACE, et ACE4v,,..)

se compensent mutuellement, ce qui explique les faibles valeurs de ACEy,, . observées.

7Vmaa:

Dans ce qui suit, (i) la consommation énergétique moyenne de l'ensemble des cycles ayant
des valeurs Vj,qz, a et d avec des distributions normales, fai,di,Vmazia est comparée a (ii) la
consommation énergétique moyenne a des Vi,., également distribuées mais avec valeurs de a
et de d simplifiées par leur valeur moyenne, f&,J,Vmaxi' Les mémes cycles théoriques de la 3.16
ont été utilisés pour cette estimation. En conséquence, on obtient (i) fa; di,Vina., €gal & 17,00

ml et (ii) fadv,.. €gala 17,03 ml. Cela représente une faible erreur de 0,16%.

Pour conclure, la figure 3.17 présente les fonctions fy; .. (a;) €t fv,..(d,) POUT quatre valeurs
de Vipaz : 20, 37, 54,5 et 72 km/h. Les valeurs d’accélération varient entre 0,2 et 2 m/s?, les
valeurs de décélération sont comprises entre 0,5 et 2,0 m/s2. Pour les cycles théoriques avec
l'accélération minimale et la valeur de Vj,,. la plus élevée, les distances parcourues ont été
prolongées dans la figure 3.17 par rapport a celles de la figure 3.16 a égale Vj,4,. Les valeurs

moyennes des fonctions délimitées par les lignes verticales en pointillés sont représentées par

des cercles (fv,,.,.(a:) € [V (di))' Les consommations énergétiques moyennes de la figure 3.17
ont été estimées a partir des fonctions bornées par les mémes valeurs d’accélération et de

décélération comme de la figure 3.16.
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Consommation énergétique (dI)
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FIGURE 3.17 — La consommation énergétique en fonction de : (a) la valeur d’accélération et (b) la valeur
de décélération.

La figure 3.17 illustre I'influence de la distribution de la vitesse maximale et des valeurs
et ACE;y,,,.- Dans la fi-

gure 3.17a, si la borne a gauche est déplacée dans la direction de faibles valeurs d’accélération,

d’accélération et de décélération et sur les valeurs de ACE, v, ..
ACE,y,,.. tend a converger vers des valeurs plus grandes a mesure que la courbure de la fonc-
tion f, devient plus prononcée. La méme tendance est considérée quand les vitesses maximales
augmentent. Observant la figure 3.17b, la méme conclusion est obtenue en déplacant la borne
a droite vers des faibles valeurs de décélération, a I’exception que la courbure de la fonction fp

devient plus prononcée.

3.3 Conclusion

Ce chapitre évalue I'influence de la représentation simplifiée des trajectoires des véhicules
issues des modeles microscopiques de trafic sur I'estimation de la consommation énergétique.
Les consommations énergétiques sont calculées avec une version simplifiée du modele Vehlib
développé a 'IFSTTAR.

L’effet sur la consommation énergétique est d’abord estimé en simplifiant les 39 sous-cycles
réels déduits de la base de données des cycles dynamiques ARTEMIS (section 3.2). Considérant
que ces sous-cycles réels présentent un changement d’accélération par seconde, deux méthodes
de simplification sont considérées afin de reproduire des profils de vitesses issus de modeles
microscopiques de trafic.

La premiere simplification utilise un algorithme génétique pour représenter les sous-cycles
selon des fonctions linéaires a accélération constante par morceaux. Cette simplification est réa-

lisée en différents niveaux a mesure que le nombre de points qui limitent les segments linéaires
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Section 3.3 : Conclusion

sont réduits. La simplification par algorithme génétique vise ainsi a diminuer le nombre de
changements d’accélérations dans le profil simplifié et a obtenir un grand nombre de simplifica-
tions & analyser. Trois niveaux sont définis : les simplifications fine, intermédiaire et grossiere.
La simplification fine réduit les changements d’accélération entre 21,1% et 63,3% (avec durée
de la phase a accélération constante égale a 2,1 s en moyenne), 'intermédiaire entre 63,3% et
74,3% (avec durée de la phase a accélération constante égale a 3,3 s en moyenne) et la grossiére
entre 74,3% et 94,6% (avec durée de la phase & accélération constante égale & 6,7 s en moyenne).

La deuxiéme simplification représente les sous-cycles de fagon plus grossiere en utilisant
une seule valeur d’accélération (ou décélération) comme contrainte. Dans ce cas, deux types de
simplification sont possibles selon la valeur d’accélération imposée : la simplification G1, avec
cette valeur imposée égale a la moyenne des accélérations instantanées du sous-cycle réel ; et la
simplification G2, avec valeur égale a la moyenne de I'ensemble des sous-cycles réels. Dans les
deux cas, les changements d’accélération sont réduits entre 58,5% et 90,8% (avec durée de la
phase a accélération constante égale a 5,9 s en moyenne).

L’influence de la représentation simplifiée des trajectoires est ensuite analysée a partir de
cycles théoriques (section 3.1). Ces cycles sont construits par concaténation de phases ciné-
matiques avec des valeurs d’accélération et de décélération distribuées en imitant la variété
en cinématique trouvées dans le trafic réel. Une fois les méthodes détaillées, les paragraphes
suivants présentent les conclusions obtenues en conséquence de leur application.

Le premier résultat des simplifications permet de montrer que la consommation énergétique
tend a étre sous-estimée a mesure que les changements d’accélération diminuent, c’est-a-dire
a mesure que les simplifications devient plus grossieres. Toutefois, les trajectoires peuvent étre
considérablement simplifiées avec une faible influence sur la consommation. Dans les simplifica-
tions fines et intermédiaires avec l'algorithme génétique, l'erreur d’estimation ec g est comprise
entre -4,5% et 3,6% avec moyennes égales a -0,1% et -0,8% respectivement. C’est & partir des
simplifications grossiéres que ecp devient plus élevée : dans la simplification grossiére avec
lalgorithme génétique ecp reste entre -12,2% et 4,4% avec moyenne égale -2,9% ; dans les sim-
plifications avec contraintes, ecg augmente encore plus, entre -20,0% et 5,0%, en raison des
contraintes imposées. Dans ce dernier cas, ecg est en moyenne égale a -3,6% pour la simplifica-
tion G1 et augmente & -5,2% avec la simplification G2. Les plus fortes erreurs de consommation
énergétique au niveau grossier peuvent étre jugées problématiques car ces erreurs dépassent les
gains attendus par I'implémentation de stratégies de trafic a faible consommation (ceci est
aussi le cas de certains sous-cycles simplifiés au niveau fin et intermédiaire). Cependant, il
s’agit d’erreurs locales (sous-cycle) et pas l'erreur totale pour un trafic.

Une fois les erreurs quantifiées, on s’intéresse a 'identification des types de simplification
qui conduisent a ces erreurs. Comme résultats des analyses on obtient :

— Les simplifications sur les valeurs de V4, atteinte par phase cinématique contribuent
directement & 'erreur totale d’estimation de la consommation énergétique a la fin d’une
trajectoire complete. Ce fait explique les plus grandes valeurs de ec g atteintes par les sim-
plifications avec contrainte ou la méthode de normalisation des distances peut conduire
a des valeurs de V4, trés réduites.

— Pendant des phases a vitesse stable suivies des phases de décélération, les simplifica-
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Chapitre 3 : Influence de la simplification des trajectoires sur la consommation énergétique

tions sur les valeurs de décélération contribuent a ’erreur locale & la fin de ces phases
cinématiques avec distances parcourues et V., normalisées. Les surestimations de la
consommation énergétique durant les phases prolongées a vitesse stable ne sont pas com-
pensées lors de la décélération, ou les consommations sont nulles ou presque.

Pendant une phase d’accélération suivie d’une phase a vitesse stable, les simplifications
sur les valeurs d’accélération ont une faible influence sur les estimations de consommation
énergétique, a condition que les phases cinématiques aient les mémes distances parcou-
rues et Ve Ceci s’explique par le fait que méme si les plus fortes accélérations sont
responsables de plus fortes consommations instantanées pendant la phase d’accélération,
cette différence est compensée par le temps réduit en accélération et le plus grand temps
ol le véhicule voyage a vitesse stable avec consommation plus faible. Les consommations

sont faiblement sous-estimées.

Pour un ensemble de trajectoires, méme si les simplifications cinématiques amenent loca-

lement & des erreurs d’estimation de consommation énergétique, les erreurs globales restent

faibles car les erreurs se compensent entre les phases cinématiques. Ceci montre que s’appuyer

sur des valeurs de décélération et d’accélération moyenne peut étre suffisant pour estimer la

consommation énergétique d’un trafic. En outre, les fonctions d’erreur globale déterminées

peuvent étre utilisées pour corriger les erreurs commises lorsque des parametres distribués sont

approchés par leur valeur moyenne. Ce résultat est tres utile pour améliorer les estimations de

la consommation énergétique a partir de la modélisation microscopique du trafic, sans néces-

siter ’étalonnage de la distribution des valeurs d’accélération et de décélération, qui sont des

parametres difficiles a estimer.
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Conclusion de la Partie 1

L’objectif principal de cette premiere partie de la theése était de déterminer I'influence de
la représentation dynamique du trafic sur I'estimation de la consommation énergétique. Les
résultats présentés convergent vers I'importance de la précision du profil de vitesse notamment
la valeur de la vitesse maximale atteinte par phase cinématique. En outre, les profils d’accéléra-
tion ont une tres faible influence sur la consommation énergétique a mesure que les trajectoires
sont tracées en réduisant le nombre de variations des valeurs d’accélération (a condition que la
premiére condition citée soit respectée).

La faible influence du profil d’accélération est expliquée par (i) la compensation de l’erreur
de consommation énergétique a la fin des phases cinématiques notamment la phase d’accélé-
ration; (ii) la compensation entre les phases d’accélération qui sous-estiment la consommation
et les phases de décélération qui la surestiment.

Une méthodologie a été enfin présentée visant la correction de l'erreur de consommation
quand des simplifications sont réalisées sur les profils d’accélération. Méme si I'on vient de
citer que ceci a une faible influence, la méthodologie peut se montrer nécessaire car l’erreur
de consommation est fonction des valeurs distribuées de vitesse maximale, d’accélération et
décélération. La compensation des erreurs peut ainsi se montrer moins importante notamment
si 'on regarde la simplification des cycles réels ou méme a des niveaux plus fins l'erreur peut
atteindre -5%. Ceci peut paraitre une erreur faible, cependant il faut toujours comparer avec

les gains attendus d’implémentation des stratégies de trafic qui sont de cet ordre.
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Partie II : Etude du filtrage de
trajectoires et du calibrage des
modeéles de trafic

Cette these a pour objectif d’évaluer trois aspects de la qualité du modele de trafic qui
peuvent influencer I’estimation de la consommation énergétique a I’échelle locale. La premiere
partie de la these a été consacrée & des études concernant la précision des trajectoires. Dans
cette deuxieme partie, on évalue les deux autres aspects : 'influence des parametres et du
calage du modeéle trafic.
Pour atteindre ces objectifs la méthodologie suivante a été développée :
— Au Chapitre 4, une méthode de filtrage de trajectoires réelles a été développée. Ce
filtrage a été nécessaire afin d’éliminer le bruit présent sur des données issues des mesures
de trajectoires réelles et ainsi permettre ’étude présentée au Chapitre 5.

— Au Chapitre 5, I’étude utilise les trajectoires réelles du chapitre précedant pour simuler
des trajectoires. Les trajectoires sont calculées en utilisant les modeles de Newell [Newell,
2002] et Gipps [Wilson, 2001] en fonction de différentes valeurs de parametres incluant les
parametres optimaux (le calage des modeles de trafic a été ainsi réalisé). L’idée centrale
de ce chapitre est de comparer les consommations énergétiques des différentes trajectoires

simulées avec celles des trajectoires réelles filtrées.
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Chapitre 4

Le filtrage des données de trafic
pour 'estimation de la
consommation énergétique

La consommation énergétique d’un véhicule en circulation est estimée au niveau microsco-
pique a partir des profils de vitesse et d’accélération comme montré aux chapitres précédents.
Cette estimation peut cependant étre biaisée en utilisant soit des données synthétiques (voir
chapitre 3) soit des données réelles de trafic. Dans ce dernier cas, le bruit intrinséque au proces-
sus de la mesure du trafic (erreur de mesure) peut avoir une grande influence sur les résultats
d’études [Punzo et al., 2011]. Par exemple, Ossen et Hoogendoorn [2008] analysent I'influence
des erreurs de mesure sur le calage des modeles microscopiques de trafic. Les résultats de
I’étude basée sur des modeles de Gipps et de Tempere montrent que ces erreurs peuvent avoir
une grande influence sur leur calage, c’est-a-dire les erreurs de mesure font converger le pro-
cessus de calage vers un jeu de parameétres qui ne sont pas optimaux. En outre, les études de
Treiber et al. [2008] et Rakha et al. [2001] montrent que 1'utilisation des données mesurées de
trafic sans processus de filtrage mene a des consommations énergétiques arbitrairement élevées.
En effet, ceci est dii aux erreurs a chaque pas de temps sur la position longitudinale qui in-
duisent des valeurs d’accélération ou décélération que ne correspondent pas au comportement
réel du véhicule. La premiére étude citée utilise des données NGSIM et la deuxieme utilise des

profils mesurés de vitesse pour estimer les consommations.

Ce chapitre propose donc une méthode de filtrage visant a réduire le bruit des données
NGSIM pour l'estimation de la consommation énergétique. Les données NGSIM filtrées sont
ensuite utilisées au chapitre 5 qui concerne 'influence des modeles de trafic sur I'estimation de la
consommation énergétique. La méthode de filtrage ici proposée s’appuie sur les profils mesurés
des positions longitudinales et sur leur représentation par une fonction divisée en segments
polynomiaux de degré deux (respectant la loi physique de Newton avec accélération constante
par morceaux, c¢’est-a-dire par chaque polynéme). Méme si plusieurs méthodes de filtrage ont
été déja développées, ce chapitre propose une nouvelle qui respecte les limites de la capité
du moteur dans le modele de consommation utilisé, Vehlib (voir la frontiére des performances
maximales dans la figure 2.7, chapitre 2). Cette nouvelle méthode est plus simple et respecte

bien les critéres physiques des trajectoires (profil d’accélération par morceaux correspondant
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Chapitre 4 : Le filtrage des données de trafic pour ’estimation de la consommation énergétique

grosso modo aux différents rapports de boite de vitesse).

4.1 Filtrage des données de trafic : les données NGSIM

Les données expérimentales ont été recueillies dans le cadre du programme Nezt Generation
SIMulation (NGSIM) initié dans le début des années 2000 par U'institution américaine Federal
HighWay Administration (FHWA). Le programme NGSIM a développé des algorithmes et re-
cueilli des données de trafic de libre acces et destinées a soutenir des recherches sur la simulation
de trafic. Les données ont été recueillies par des caméras vidéo numériques de I'autoroute 1-80
dans la région de San Francisco Bay a Emeryville, en Californie. La section d’étude de 500 m
sur cette autoroute comporte une voie d’insertion et six voies de circulation dont une réservée

aux véhicules ayant plusieurs passagers a leur bord, la voie 1 (figure 4.1) [FHWA, 2006].
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FIGURE 4.1 — Photographie aérienne et dessin schématique de la zone étude I-80 du programme NGSIM
[FHWA, 20006].

Les images capturées ont été recueillies au cours d’un période de congestion durant laquelle
la vitesse du leader est toujours en dessous de 50 km/h. Le post-traitement de ces images donne
finalement la position du véhicule sur le troncon de route a chaque dixieme de seconde. Des
détails sur le recueil et le post-traitement de ces données peuvent étre trouvés dans Kovvali
et al. [2007].

La reconstruction de la trajectoire des véhicules a partir de données brutes recueillies par
des caméras vidéo, des systémes de localisation mondiale (GPS) ou des appareils radar est
cependant loin d’étre simple. Lors du regroupement des positions du véhicule, quelle que soit
la technique utilisée, les points observés peuvent étre dispersés a proximité des points réels. La
trajectoire dessinée sur les positions observées fluctue inévitablement autour du vrai parcours
suivi par le véhicule. Il faut noter que le processus de recueil n’utilise pas de contraintes de

continuité ou de cornes sur les vitesses et les accélérations. Chaque position est identifiée
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Section 4.1 : Filtrage des données de trafic : les données NGSIM

indépendamment. Ceci a tendance a augmenter significativement les erreurs. Ces erreurs de
mesure se présentent comme un bruit sur le profil de la position et qui s’amplifie sur les profils
de vitesse et d’accélération en raison du processus de différenciation quel que soit le schéma
numérique adopté. Pour cette étude, neuf pelotons, avec dix trajectoires consécutives chacun,
ont été extraits parmi les données NGSIM selon les deux conditions suivantes : les trajectoires
sont dans des situations stables (les véhicules circulent sans changement de voie) et les valeurs
de vitesse varient dans un intervalle minimum de 5 km/h [Chiabaut et al., 2010]. Une méthode
a trois étapes a été ensuite développée pour le filtrage de ces données pour I'estimation de la

consommation énergétique et le calage de modeles de trafic au chapitre 5 (figure 4.5).

La méthode de filtrage

Etape2 Etape 3

Trajectoire Sortie

. Optimisation filtrée / Trajectoire — —
Construction EE:' avec 3 pour chaque | pracsioction —»>  dltrées ) Selectlon §le la. Tralegt011'e
du filtre aloorithmes nombre de pour chaque meilleure trajectoire filtrée j

neeuds, fau et nombre de
algorithme neeuds testé
fau testés

Etape 1

Trajectoire
mesurée ;

Nombre de neeuds

FIGURE 4.2 — Schéma représentant les trois étapes de la méthode de filtrage développée sur les données
NGSIM (5 € [1,90] trajectoires a filtrer).

La premieére étape du filtrage est réalisée par la représentation des trajectoires mesurées
par une fonction subdivisée en segments polynomiaux pour un nombre fixe de nceuds. Dans la
deuxieme étape, trois algorithmes sont utilisés pour 'optimisation du filtrage. Ces algorithmes
cherchent & diminuer ’écart entre les trajectoires mesurées et filtrées selon différents critéres.
Une variable nommée 7 est introduite dans la fonction objectif comme effet perturbateur visant
a atteindre plus vite 'optimum. Comme résultat des optimisations, des trajectoires filtrées sont
obtenues pour chaque algorithme d’optimisation, chaque valeur de 7 et chaque nombre fixe de
nceuds. Une présélection de ces trajectoires est ensuite réalisée pour déterminer les meilleures
trajectoires filtrées pour chaque nombre fixe de nceuds. Enfin, la troisiéme et derniere étape
consiste a sélectionner le nombre de nceuds et la trajectoire filtrée associée qui représente le
mieux la trajectoire mesurée.

La méthode de filtrage est basée sur les profils réels des positions longitudinales qui corres-
pondent aux données mesurées. Pour ’estimation de la consommation énergétique, les vitesses
et accélérations des véhicules peuvent étre calculées a partir des mesures des positions lon-
gitudinales en approximant les dérivées par différentes techniques différences finies, avec les
schémas en avant, en arriére a centré. Selon Rakha et al. [2001] le calcul de l'accélération &
partir de la vitesse mesurée par un schéma centré réduit significativement I’erreur sur les va-
leurs d’accélération. Jun et al. [2006] analyse plus spécifiquement l'influence des accélérations
obtenues par chaque méthode différentielle sur I'estimation de la puissance du moteur. Les
résultats montrent que dans le cas étudié la puissance du moteur a une différence de 4,4%
entre les méthodes de différences finies avec schéma en arriere ou avant. Pendant ce temps,
le schéma, centré présente des résultats plus proches des valeurs réelles. Ainsi, dans notre cas,
les vitesses et accélérations instantanées & partir des positions mesurées sont dérivées selon un

schéma centré d’ordre 1.
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Les détails de chaque étape de la méthode de filtrage sont présentés dans les sections

suivantes.

4.1.1 Etape 1 : La construction du filtre

Les trajectoires des véhicules, surtout en milieu urbain, contiennent généralement des ré-
gimes mixtes (accélération, décélération et vitesse stable). Ainsi, au lieu d’utiliser un polynéme
unique, une stratégie plus réaliste de filtrage consiste a diviser 'intervalle de temps total en
intervalles plus petits et a utiliser des polyndémes de degré bas dans ces sous-intervalles. L’en-
semble de ces éléments de polyndémes est appelé spline dans le domaine de I'analyse numérique
[Xin et al., 2008].

Dans notre étude, le filtrage est réalisé en utilisant une spline de moindres carrés. Le jo™°
profil filtré de la position Y; en fonction du temps ¢ est ainsi obtenu a partir du profil de la
position mesurée X; (j € [1,90]). Ceci est réalisé pour (i) un nombre fixe n de nceuds NN;, définis
comme les points qui divisent le polynéme en plusieurs segments P; (i € [1,n — 1]) (4.1), et
(ii) la sequence de noeuds N, définie comme le vecteur de la position des nceuds sur le profil
filtré (4.2). Le degré d des segments polynomiaux est égal a 2, conformément a la loi physique
de Newton ou le mouvement longitudinal du véhicule est décrit par des polynoémes a ce degré

avec accélération constante par polynéme. Ainsi,

Yj(t) € R, Yj(t) = [Pja(t),Pj2(t),... Pjn—1(t)] (4.1)
Ou Pjﬂ'(t) : [NZ,Nl + 1] — Rt
t — aitQ + bt + ¢;
Ni <Ny <..<N,,N= (Nl,NQ,...Nn) (4.2)

Les segments polynomiaux résultants ont d + 1 dérivées continues. Ainsi, les vitesses et
accélérations instantanées sont directement disponibles & partir de la matrice des coefficients
(ai,b; et ¢;) calculée a partir de chaque segment polynomial P;. Ceci correspond respectivement
aux dérivées premiere et seconde de Y selon un calcul centré d’ordre 1.

Une fois le type de filtrage défini, deux autres questions restent a déterminer : (i) la séquence
de noceuds N pour un nombre de noeuds n fixé (étape 2) et (ii) le nombre de noeuds n (étape
3).

4.1.2 Etape 2 : L’optimisation du filtrage de trajectoires

L’objectif de cette étape du filtrage est de trouver une solution optimale de la séquence de
nceuds N a un nombre n fixé qui minimise I’écart entre le profil mesuré de la position et les
points prédits par cette spline. Cette optimisation permet de rechercher des solutions globales
pour les trajectoires filtrées contenant plusieurs optima locaux.

Trois algorithmes d’optimisation globale sont simultanément utilisés pour s’approcher le
mieux possible des optima au vu des résultats sous-optimaux de chacun indépendamment. Les
méthodes d’optimisation sont : un algorithme génétique [AG1] et les algorithmes génétiques

[AG2] et de recherche de forme [RF| disponibles dans la global optimization toolbox de matlab.

86



Section 4.1 : Filtrage des données de trafic : les données NGSIM

Ces méthodes utilisent la fonction objectif fo pour trouver une solution optimale avec, en prio-
rité, des écarts entre des noeuds successifs inférieurs a 1s (soit des changements d’accélération

devraient se reproduire & un écart minimum de 1 s).

f {:l:lOOOO, si I’écart entre deux nceuds est inférieur a 1 s
o=

+cl-c2- (rmsex - 1)+ (rmsev - (1 — 7)), sinon
(4.3)

. R™, sila méthode d’optimisation est réalisée avec I'algorithme génétique [AG1]
Ou foe: :
R+, sinon

1, si(Y) =0

cl: ;
100, sinon

o 1 s (Y;)" € [-2,2] m/s®

Cz X

100, sinon ,

rmsex : RMSE entre (Y}) et (X;) [m];
rmsev : RMSE entre (Y;) et (X;) [m/s];

7 : la proportion attribuée a rmsex.

Chaque profil filtré Y est ainsi calculé a partir de X; pour chaque nombre de nceuds n
variant dans un intervalle en fonction du peloton (tableau 4.1). Ceci est fait pour chacune des
méthodes d’optimisation et chacune des valeurs de 7 € [0.1,1] avec un intervalle égal & 0,1 (voir
exemple dans la figure 4.3). Le parameétre 7 est utilisé pour introduire un bruit dans la fonction
objective fo et atteindre plus vite 'optimum. Il faut noter que si la fonction objectif change
avec 7 en prenant plus ou moins en compte le RMSE sur la vitesse, la sélection finale du résultat
optimal du filtrage sera réalisée uniquement sur la base du RMSE sur la position. 7 joue le role

de "perturbateur" de I'algorithme génétique pour augmenter la diversité des solutions totales.

Peloton 1 &4 6 n € [6,13]
Peloton 7 n € [6,15]
Peloton 8 & 10 n € [6,20]

TABLE 4.1 — L’intervalle des valeurs des nceuds n testées pour 'ensemble de trajectoires de chaque
peloton.

Le meilleur profil Y; pour chaque nombre fixe de nceuds n est enfin pré-sélectionné parmi
les k profils Y; (k = 3 méthodes d’optimisation x 9 valeurs de 7) calculés. Ce meilleur profil
correspond a celui avec la plus faible erreur quadratique moyenne en metres par rapport a Xj;

et qui respecte les contraintes suivantes :
i Les vitesses instantanées doivent étre strictement positives et/ou nulles.

ii Les accélérations instantanées doivent &tre comprises entre -2 et 2 m/s?. Les
valeurs physiquement réalisables de I’accélération sont comprises entre -5 et 3 m/s? se-

lon Rakha et al. [2001]. Dans notre cas, les limites des valeurs d’accélération sont plus
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FIGURE 4.3 — Les profils filtrés Y1 pour chaque valeur de n, 7 et algorithme d’optimisation testés. Les

iii

résultats sont présentés séparément en 3 graphiques pour chaque algorithme : (a) AGI,
(b) AG2 et (c) SP. Les résultats de chaque graphique sont exprimés en RMSE (erreur
quadratique moyenne) entre Y7 et X; en fonction de n. Chaque ligne correspond & une
valeur de T.

contraignantes en vue de respecter la limite de la capacité du moteur dans le modeéle de
consommation utilisé (Vehlib simplifié¢). De plus, étant donné que les trajectoires NGSIM
ont été mesurées pendant des situations de trafic congestionné, les vitesses pratiquées par les
automobilistes sont relativement faibles. Ainsi, a cause du nombre important de véhicules
sur les voies, les conducteurs ne peuvent pas accélérer au maximum des capacités de leur
véhicule [Marczak, 2011]. Les valeurs aberrantes d’accélération peuvent ainsi étre utilisées
comme un test sensible pour vérifier si le bruit de mesure dans les données de trajectoire a
suffisamment été éliminé [Treiber et al., 2008].

L’écart entre les nceuds ne doit pas étre inférieur a 1 s. Des changements d’accéléra-
tion dans un intervalle de temps inférieur & 1 s n’ont pas été considérés comme physiquement
réalisables. Ceci est lié a la discrétisation de la trajectoire mesurée a pas de temps égal a
0,1 s.

Notons que la fonction objectif fo prend en compte les trois critéres cités ci-dessus (voir

équation 4.3). Le profil filtré résultant cependant peut étre dehors un ou plusieurs de ces

criteres. La figure 4.4 présente ainsi un exemple des résultats des meilleurs profils filtrés X{

obtenus apres la pré-sélection.

Avant de présenter I'étape finale du filtrage ol le meilleur profil Y; entre n minimum et

maximum est sélectionné, les méthodes d’optimisation utilisées sont décrites ci-apres.

Les algorithmes génétiques

Le principe général de l'algorithme génétique a été présenté dans la section 3.1.1. Dans

I’étude de ce chapitre, deux algorithmes sont utilisés, AG1 et AG2; leurs principaux parametres
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FIGURE 4.4 — Les meilleurs profils filtrés Y, pour chaque nombre de nceds n. Les résultats sont exprimés
en RMSE entre Y7 et X1 en fonction de n.

sont présentés au tableau 4.2 et détaillés dans les paragraphes suivants.

Parametres AG1 AG2

Codage binaire
Taille de la population 100
Population initiale création aléatoire

Mise en échelle troncature en sigma rang
Sélection par loterie biaisée par tournoi
Elitisme oui

Croisement uniforme

TABLE 4.2 — Les principaux parameétres définissant les algorithmes génétiques AG1 et AG2.

La mise en échelle de fo est un ajout qui maintient la sélection relativement constante
au cours des générations plutdt que la faire dépendre des écarts dans la population. En vertu
de la troncature en sigma, la valeur de la fonction objectif d’un individu mise en échelle fof
est fonction de ses caractéristiques individuelles fo; (4.3), la moyenne de la population fo et

Pécart type de population o fo (4.4) [Mitchell, 1998] :

fi;jb (4.4)

En vertu de la mise en échelle par rang, fof est calculée selon la fonction suivante :

foj =1+

e _ fo)
fof = Vi (4.5)
La sélection est ensuite réalisée par loterie biaisée de GoldBerg dans AG1 et par tornoi dans
AG2. Dans la méthode de la loterie biaisée, chaque individu a une chance d’étre sélectionné
proportionnelle a sa performance; les meilleurs individus, ceux dont fof sont les plus élevés

dans AG1, ont plus de chances d’étre sélectionnés. La méthode par tournoi fonctionne sur le
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principe suivant : un tirage avec remise de deux individus de P est réalisé. Celui qui, dans AG2,
a la valeur de f]6 la plus basse est sélectionné avec une probabilité p comprise entre 0,5 et 1. Ce
processus est répété de maniere a obtenir les individus de la nouvelle population qui serviront
pour I’étape de croisement. La variance de cette méthode est élevée et le fait d’augmenter ou
de diminuer la valeur de p permet respectivement de diminuer ou d’augmenter la pression de
la sélection [Amédée et Francois-Gérard, 2004]. Dans les deux algorithmes génétiques ’élitisme
est appliqué.

Le croisement uniforme est trés utilisé dans le cas des probléemes modélisés par un codage
binaire, une fois deux individus sélectionnés, le croisement a lieu avec une probabilité égal a 1%.
La mise en ceuvre de ce procédé consiste a définir de manieére aléatoire un masque, c’est-a-dire
une chaine de bits de méme longueur que les chromosomes des parents sur lesquels le masque
sera appliqué. Ce masque est destiné a savoir, pour chaque lieu, de quel parent le premier enfant
devra hériter du geéne s’y trouvant ; si face & un lieu le masque présente un 0, ’enfant héritera
le géne s’y trouvant du premier parent, s’il présente un 1 il en héritera du deuxiéme parent. La
création du deuxiéme enfant se fait de maniére symétrique [Amédée et Francois-Gérard, 2004].

Les nouveaux individus obtenus par croisement sont inclus dans la nouvelle population pour
la prochaine opération génétique : la mutation. La probabilité pour que la mutation arrive n’est
pas fixée. Elle dépend de la répartition des caractéristiques des individus. Plus les individus
sont loin les uns des autres, moins il est nécessaire d’apporter de la diversité, le croisement
suffit et le taux de mutation est bas. A l'inverse, aprés un grand nombre de générations, les
individus tendent a se ressembler. Il est alors important d’apporter de la variabilité au sein de

la population en augmentant le taux de mutation jusqu’a une borne maximale [Villegas, 2010].

L’algorithme de recherche de formes

Un algorithme d’optimisation par recherche directe est utilisé pour résoudre des problemes
d’optimisation qui ne nécessitent pas d’informations sur le gradient de la fonction objectif.
Contrairement aux méthodes d’optimisation plus classiques qui utilisent des informations sur le
gradient ou des dérivés plus élevés pour rechercher un point optimal, cet algorithme recherche
a partir d’'un ensemble de points autour du point courant celui ou la valeur de la fonction
objectif est inférieure a la valeur du point courant. Cette méthode est utilisée pour résoudre les
problémes pour lesquels la fonction objectif n’est pas différentiable, ou n’est méme pas continue.
La global optimization toolboxr de matlab a trois algorithmes de ce type dont l'algorithme de
recherche de formes (Pattern search), 'algorithme utilisé ici. Le déroulement de 1’algorithme
se fait selon les étapes suivantes [MathWorks, 2010] :

— Génération des formes : une forme (pattern) est un ensemble de vecteurs vi que l'al-

gorithme de recherche utilise pour déterminer quels points rechercher a chaque itération.
Dans notre cas ceci correspond au vecteur N qui pour la premiere itération est aléatoi-
rement généré.

— Génération des maillages : a chaque itération, I’algorithme recherche sur un ensemble

de points, nommé maillage (mesh), un point qui améliore la fonction objectif. L’algo-
rithme génere le maillage par :

— Génération d’un ensemble de vecteurs di en multipliant chaque vecteur vi de motif par
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un scalaire Am nommé taille du maillage.
— Ajout de di au meilleur point, celui avec la meilleure valeur de la fonction objectif
trouvée a ’étape précédente vi.

— Sondage : a chaque itération, l'algorithme examine les points dans le maillage courant
en calculant les valeurs de la fonction objectif. Lorsque 'option compléte de sondage est
choisie comme dans notre cas, I’algorithme s’arréte d’examiner les points dans le maillage
dés qu’il trouve un point dont la valeur de la fonction objectif est inférieure a celle du
meilleur point courant. Si cela se produit, le sondage est appelé succes et le point qu’il
trouve devient le meilleur point courant a l’itération suivante. Si ’algorithme ne parvient
pas a trouver un point qui améliore la fonction objectif, le sondage est appelé échec et le
meilleur point courant reste le méme lors de la prochaine itération.

— Dilatation et contraction : apres le sondage, l'algorithme modifie la valeur de Am.
Par défaut, la nouvelle valeur est obtenue en multipliant Am par 2 apres un sondage de

succes, et par 0,5 apres un sondage échoué.

4.1.3 Etape 3 : Sélection de la meilleure trajectoire filtrée

L’objectif de cette étape du filtrage est de sélectionner le meilleur profil Y; entre n minimum
et maximum des trajectoires de chaque peloton. Ceci correspond a Y avec n a partir duquel
le RMSE commence a se stabiliser, c’est-a-dire, le fait d’ajouter plus de nceuds n’ajoute pas
considérablement d’informations sur le profil filtré. La valeur de n choisie est identique par

peloton.

4.2 Reésultats du filtrage

La figure 4.5 présente la meilleure trajectoire filtrée Yi. Cette figure illustre les effets de
la méthode de filtrage appliquée sur la trajectoire mesurée. Les lignes verticales sur la figure
correspondant a I’emplacement de la séquence de noeuds N dans le temps (n = 11).

La méthode de filtrage appliquée élimine le bruit de haute fréquence et de faible amplitude
qui est le résultat de la technique de mesure. Ce bruit est éliminé en diminuant n qui se traduit
par des phases plus longues ou le véhicule se déplace dans un méme régime (accélération,
décélération et croisiere). D’apres la figure 4.5, on peut également observer que les plateaux a
vitesse constante sont préservés.

Les distributions des vitesses et accélérations instantanées entre les données mesurées et

filtrées sont comparées sur la figure 4.6 pour évaluer les effets du filtrage.
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Peloton 1 Trajectoire 1 (RMSE = 0.3 m, accéleration filtée entre —=1.6 et 1.9 m/s?)
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FIGURE 4.5 — Le meilleur profil filtré Y1 pour n = 11. Les résultats sont exprimés en RMSE entre Y7 et

X en fonction de n.
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FIGURE 4.6 — En colonnes : (1) la distribution de la vitesse instantanée et (2) la distribution accélération
instantanée. En lignes : (a) les données mesurées et (b) les données filtrés.

La distribution des valeurs de vitesse apres le filtrage est plus uniforme et les vitesses

élevées (supérieures a 15 m/s) avec une fréquence tres faible sont éliminées. En ce qui concerne

la distribution d’accélération, les valeurs qui ne sont pas considérées physiquement réalisables

ont été éliminées. En outre, ces valeurs restent entre les contraintes imposées en raison du
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modele de consommation énergétique utilisé. Les instants & accélération nulle ont été réduits.
Ceci est dii au nombre réduit de segments polyndémiaux. Pour les données mesurées avant le
filtrage, les valeurs d’accélération sont entre -74,6 et 160,4 m/s?, avec 80% des données entre
+ 1,2 m/s?.

La figure 4.7 montre les effets du filtrage sur la distribution de la consommation énergétique

des trajectoires mesurées. Les RMSE entre les trajectoires mesurées et filtrées sont également

présentés.
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FIGURE 4.7 — Distribution de la consommation énergétique pour : (a) les trajectoires mesurées et (b)
les trajectoires filtrées. (c) RMSE entre les trajectoires mesurées et filtrées.

Le RMSE moyen entre les trajectoires mesurées et filtrées est égal a 0,3 m avec un écart
type égal a 0,2 m. Le RMSE varie entre 0,1 et 0,8 m avec 80% des données entre 0,2 et 0,6 m.
En comparant les consommations énergétiques des trajectoires mesurées et filtrées on observe
que la consommation énergétique diminue apres 'application du filtrage. Comme également vu
dans Treiber et al. [2008], cette observation n’est pas une erreur du modele de consommation
énergétique utilisé, mais une conséquence des contraintes imposées parce que le bruit dans les
accélérations dirige vers des régimes moteurs pas physiquement accessibles (voir figure 4.8). Par
conséquent, le modele de consommation énergétique peut étre considéré comme une vérification
du traitement appliqué aux données. L’influence du filtrage sur la consommation énergétique

est encore analysée en estimant les erreurs suivantes :

— Le pourcentage du temps ou le couple moteur dépasse le couple maximal : T ;
— L’erreur quadratique moyenne entre les couples des trajectoires mesurées et filtrées a les

instants ou le couple moteur dépasse le couple moteur maximal : RMSE, [N.m].

La figure 4.8 présente les résultats des erreurs mentionnées ci-dessus.

90,0% des trajectoires mesurées ont au moins un instant ou le couple moteur dépasse le
couple maximal, aprés le filtrage ce nombre est réduit a 5,6%. A partir de la figure 4.8 on
observe en plus que le temps passé sous cette condition est aussi réduit avec le filtrage ; 90%
des données mesurées ont 7' inférieur a 2,7% et inférieur a 0,1% pour les données filtrées.
Concernant le RMSE,., 90% des données mesurées ont RMSE, inférieur a 79,1 N.m et inférieur

a 8,5 N.m pour les données filtrées.
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FIGURE 4.8 — (a) Distribution de T et (b) RMSE, pour les trajectoires mesurées et filtrées.

4.3 Conclusion

Le filtrage de données mesurées est nécessaire avant d’initialiser une étude basée sur la
modélisation microscopique de la consommation énergétique ou du trafic en raison du biais
introduit par le bruit présent dans les données. Plusieurs méthodes de filtrage de données de
trafic ont été développées. Ce chapitre cependant propose une méthode ou la consommation
énergétique est prise en compte.

Méme si la méthode de filtrage développée est contrainte par les limites de capacité du
moteur du véhicule modélisé dans Vehlib, celle-ci peut étre reconfigurée soit en vue d’autre
modele de véhicule dans Vehlib, soit en vue d’utilisation d’autre modele de consommation
énergétique. Egalement comme dans d’autres études, les résultats du chapitre montrent que le
bruit dans les données de trafic, les données NGSIM dans notre cas, conduit & une surestimation
de la consommation énergétique. En outre, 90,0% des trajectoires NGSSIM ont au moins un
instant ou le véhicule dépasse la capacité du moteur dans Vehlib, aprés le filtrage ce nombre
est réduit & 5,6%.

Les données NGSIM filtrées sont utilisées au prochain chapitre afin d’analyser I'influence

du modele de trafic sur la consommation énergétique.
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Chapitre 5

Influence du modele de trafic sur la
consommation énergétique

La premiere partie de cette these a été consacrée a des études basées sur 'influence de la

précision de la représentation du trafic sur la consommation énergétique. Dans cette deuxieme

partie (chapitres 4 et 5), on évalue deux autres aspects concernant la modélisation du trafic :

Iinfluence des parameétres et du calage du modele trafic.

ii

iii

iv

Ce chapitre est basé sur les points suivants (figure 5.1) :

Le filtrage des trajectoires réelles : les trajectoires réelles (données NGSIM [FHWA,
2006]) ont été filtrées au chapitre 4 afin de réduire le bruit présent sur ces données. Comme
présenté dans le chapitre 4, le bruit sur les données de trafic réelles peut introduire un biais

dans le calage des modeles de trafic et I'estimation des consommations énergétiques.

Le calage des modéles de poursuite de Newell [Newell, 2002] et Gipps [Wilson,
2001].

La simulation des trajectoires a partir des parameétres optimaux et de différentes valeurs

des parametres des modeles de trafic : 6 tests sont définis.

L’estimation de la consommation énergétique des trajectoires réelles (filtrées) et

simulées avec Vehlib simplifié.

Ce chapitre commence avec la section 5.1 par la présentation des modeles de trafic utilisés

et des méthodes de calage appliquées. Ensuite, la section 5.2 présente le plan d’analyse déve-

loppé pour évaluer au travers de 6 tests 'influence du modele de trafic sur la consommation

énergétique. Chaque test défini ainsi comment les trajectoires sont calculées avec des objectifs

spécifiques :

— Tests 1 a 4 : ces tests utilisent les parametres optimaux des modeles de trafic présentés :
Gipps et Newell. Ces parametres sont déterminés a partir du calage de ces modeles en
utilisant les trajectoires réelles (données NGSIM) filtrées. Ces tests ont comme objectif
commun l'analyse de l'influence du calage des modeles de trafic sur la consommation
énergétique.

— Tests 5 : ce test est basé sur 'estimation des trajectoires simulées a partir des trajectoires

réelles avec les parametres du modele de trafic de Gipps (i) optimaux et (ii) variant
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FIGURE 5.1 — Schéma des méthodes réalisées pour ’étude du chapitre.

individuellement dans leurs intervalles d’incertitude. Le test 5 a comme objectif I’analyse
de l'influence de l'incertitude du calage.

— Tests 6 : ce test est basé sur I’estimation des trajectoires simulées a partir des trajectoires
réelles avec les parametres du modele de trafic de Gipps variant simultanément dans leurs
intervalles d’incertitude. Le test 6 a comme objectif ’analyse de I'influence des parametres

des modeles trafic sur la consommation énergétique.

Les consommations énergétiques sont enfin estimées pour les trajectoires simulées et les

trajectoires réelles. L’analyse des résultats est présentée dans la section 5.3.

5.1 Présentation des modeles de trafic et des méthodes de ca-
lage

5.1.1 Présentation du modeéle de Newell

Dans cette section les détails mathématiques du modele de trafic de Newell [Newell, 2002]
sont présentés. Ce modele de trafic microscopique se base sur la représentation la plus usuelle de
I’écoulement routier qui décrit la position longitudinale x;(t) de chaque véhicule j en fonction
du temps t. Les véhicules sont numérotés de maniere croissante a partir d’'un véhicule référence,
le véhicule prédécesseur.

Le modele de Newell est basé sur un principe simple de poursuite. En situation fluide, la
position d’un véhicule j a l'instant ¢t + At est déduite de la position de j a instant ¢ pour un
parcours a vitesse libre vy.

xé(t +At) =z;(t) + v - At (5.1)

En congestion le véhicule j est contraint par la position de son prédécesseur j — 1.
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it +At) = a-zj-1(t) + (1 — a)z;(t) —w- At (5.2)

Ou a=w-knagr - At, @ < 1;

Emaz @ concentration (véhicule/m).

La position finale du véhicule j respecte la formulation suivante :

zj(t + At) = Ma:z:{(),min{xé- (t+ At),x5(t + At)}} (5.3)
Il faut noter que lorsque At = m, la formulation du modele se simplifie grandement :

(¥ 1
—xi_1(t) —
w zj-1(t)

: kmam

zj(t + At) = Maz{0,min{z;(t) + +H (5.4)

Il s’agit de la formulation originelle du modele de Newell [Newell, 2002]. On remarque

kmax

qu’en congestion la trajectoire du suiveur j correspond a la translation de la trajectoire du

prédécesseur j — 1 par le vecteur u_}(ﬁ,L), cf figure 5.2.

max kma:t

FIGURE 5.2 — Trajectoires de deux véhicules successifs selon le modeéle de Newell.

5.1.2 La méthode de calage du modele de Newell

Le calage du modele de Newell se réalise selon le régime dans lequel le véhicule circule. Ainsi,
pour réaliser le calage a partir des données NGSIM on s’intéresse uniquement a la méthode en
régime congestionné.

Comme déja présenté, en régime congestionné le véhicule est contraint par la trajectoire de
son prédécesseur. Par conséquent, le calage de ce type modele de trafic passe par la résolution
du probléeme de poursuite qui consiste a modéliser la trajectoire du véhicule j a partir de la
trajectoire connue de son prédécesseur j — 1. Le jeu de parameétres optimaux est ainsi celui
qui minimise la distance entre la variable mesurée et la variable modélisée. Cette distance est
quantifiée par une fonction, la fonction objectif, qui atteint son minimum lorsque le jeu de
parametres du modele est optimal [Duret, 2010]. Plusieurs méthodes de calage des modeéles
de poursuite de trafic sont présentées dans la littérature, dans notre cas, la méthode proposée
dans Chiabaut et al. [2010] est utilisée et présentée ci-apres.

La méthode de calage utilisée se base sur la propriété illustrée par la figure 5.3 o, pour

tout point A de la trajectoire du prédécesseur j — 1, une ligne de pente w peut étre tracée en
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interceptant la trajectoire du suiveur j au point B. Les coordonnées W = E peuvent alors
étre calculées. On utilise alors la propriété fondamentale du modele de Newell : les coordonnées
ﬁ‘t et Eﬁgc sont constantes quelle que soit la vitesse du prédécesseur si W@ est égale a 'optimum

Wopt -

véhicule j-1

FIGURE 5.3 — Illustration de la méthode de calage

Cette propriété est utilisée pour trouver la valeur de w qui minimise les variations des
mesures de E>|t en fonction de plusieurs valeurs de w testées a chaque dt au long de la trajectoire
du prédécesseur (0t = 0,1s, la fréquence des vidéos des données NGSIM). Ainsi, premiérement
les valeurs de w‘t sont moyennées par plage de vitesse de 5 km/h centré dans v; (v; € [0;50]
km/h) pour chaque valeur w testée. La valeur moyenne d’une plage de vitesse [v; -2,5 ;v; +2,5]
km/h est notée E>|t(m,w). Enfin, I’écart type relatif de ﬁ‘t(@i,w) qui correspond & la fonction

objectif F' peut étre calculé pour chaque valeur de v [Chiabaut et al., 2010] :

_ \/i S (W) = (o))
F(w) = Wy (,0)

La figure 5.4a montré 1’évolution de la fonction d’objectif F'(w) en fonction de w pour une

(5.5)

paire de véhicules parmi les données NGSIM d’étude. wep¢ est -présenté par le minimum de
F(w). La figure 5.4b montre la trajectoire simulée résultante de ce calage et les trajectoires

réelles d’origine.
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0.3 500 SR R SR _
400} e SR> SRR :
0.25}- : : : :
— E300f SR ZER SR :
2 . . . .
= s
z 0.2 = : : : :
i : : : :
8 200F- - ......... .......... ..........
0.15 : :
100 - - véhicule prédécesseur
— — = véhicule suiveur
S Wopt - véhicule simulé
0.1 ; | ; ; ; ; 0 ; : : ;
5 10 15 20 25 30 35 590 610 630 650 670

w (km/h) Instant (s)

FIGURE 5.4 — (a) Evolution de la fonction d’objectif F(w) en fonction de w a pour une paire de véhicules
parmi les données NGSIM d’étude. (b) Trajectoire réelle et simulée des véhicules.

5.1.3 Présentation du modele de Gipps

Dans cette section les détails mathématiques du modele de trafic de Gipps sont présentés.
Ce modele prend la forme d’un systéme d’équations différentielles aux dérivées impliquant le
temps de réaction 7 commun des conducteurs. Gipps met en ceuvre ce systéme en réglant le pas
de temps d’intégration égal a 7, et, dans notre cas, le systéme d’équations est calibré pour un
pas de temps égal a 0,1 s. Le principe du modele de Gipps est décrit par les formules suivantes
donnant la vitesse v de chaque véhicule j a I'instant ¢ + 7 en fonction de sa vitesse a 'instant

antérieur ¢ :

vi(t+71) = Max{O,min{vé(t +7)vj(t+7)}} (5.6)

En régime libre le premier argument de min xé (t + 7) est atteint selon lequel le véhicule j

accélere librement selon une loi approximée & partir des données de trafic empiriques :

A
vé(t +7) =v;(t) + a(B,N) -aéw‘” ST (1 - ;ﬁg}gﬁ) . (,8 + 5%52) (5.7)

En régime congestionné le deuxiéme argument de min xj(t + 7) est atteint selon lequel la
vitesse de chaque véhicule est limitée par le comportement du véhicule qui le précede. L hypo-
these fondamentale est que chaque conducteur régle sa vitesse de maniere a étre en mesure de
s’arréter sans heurter le véhicule de devant en supposant que le véhicule prédécesseur ralentit

a une certaine valeur de décélération maximale [Wilson, 2001] :

T 2 T 2 Q}j_l(t)Q
vS(t47) = —bj-<2 + 9>+ B (2 4 9) by |2 (g (®) = (1) — Sjo0) = 7o uyle) + L
j—1
(5.8)
Ou vj et vj_1 : les vitesses du suiveur et du prédécesseur respectivement (m/s);
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a, B et A : de parametres du modele de Gipps en régime libre;
aj»w az ; Paccélération maximale du suiveur (m/s?);

7 : le temps de réaction apparente (s);

VjM 2% : la vitesse maximale désirée par le suiveur (m/s);

b : la décélération maximale du suiveur (m/s?);

0 : un décalage de confort additionnel dans le temps qui permet au suiveur de ne
pas décélérer toujours a sa valeur de décélération maximale (s);

xj(t) et x;-1(t) les positions longitudinales du suiveur et du prédécesseur respecti-
vement a l'instant ¢ mesurée au pare-chocs avant (m);

Sj—1 = Lj_1+ Safety : la taille effective du véhicule prédécesseur (m);

L;_y : la longueur physique du véhicule véhicule prédécesseur (m);

Safety : la distance de sécurité dans laquelle le véhicule suiveur n’est pas disposé a
s’introduire, méme au repos (m);

bj—1 : estimation du suiveur de la décélération maximale du prédécesseur (m/s);
a=25,8=0,025,\=05et0 =7/2.

Plus spécifiquement, ’équation 5.8 montre que le conducteur contrdle sa vitesse de sorte
que, si le niveau de freinage maximal Bj_l se produit, c’est la valeur de freinage b; qui est prise
en compte. Le conducteur est ainsi en mesure de venir s’arréter en respectant la distance de
sécurité Safety. En plus, il est aussi pris en compte dans ce calcul le fait que le conducteur
J ne peut pas commencer a décélérer avant que le temps de réaction 7 soit écoulé avec une
marge de temps de sécurité 0. Ce modele décrit ainsi un comportement prudent du conducteur
qui choisi sa vitesse de sorte que, s’il commence le freinage au moment 6 apres que le temps
de réaction 7 soit écoulé, il est encore capable de venir & s’arréter en toute sécurité [Wilson,
2001].

Le domaine des parametres du modele de Gipps est limité afin d’éviter durant la simula-
tion d’obtenir, & un certain instant, des valeurs imaginaires pour la vitesse du suiveur. Deux
contraintes non-linéaires sont ainsi nécessaires.

La premiere contrainte se rapporte a 1’état initial de la simulation ou, pour des valeurs
données initiales de I'espacement inter-véhiculaire (xj_1 — ;) et de la vitesse, les valeurs du
temps de réaction 7, Safety,b; et lA)j_l ne permettent pas au véhicule suiveur de s’arréter a
une distance égale a la taille effective du prédécesseur S;_1. Cette condition se produit lorsque
I’argument de la racine de I’équation 5.8 devient négatif, par conséquent, a l'instant ¢ = 0
[Punzo et al., 2012] :

2- (l’j_l(O) — mj(O) — Sj_1) -7 ’Uj(()) + 1}]?17(0)2 >0 (5.9)

b2 (T +0)2 + b,
J 2 J bj—l

La deuxiéme contrainte assure que la fonction vitesse en fonction de la distance inter-
véhiculaire a 1’équilibre a une unique valeur tel que démontré en détail par Wilson [2001].
Ainsi, si Bj_l < bj:
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T+6
1 1
bj—1 b

yMar < (5.10)

5.1.4 La méthode de calage du modele de Gipps

Comme déja présenté, dans le calage d'un modele on cherche les meilleures valeurs des
parametres de décision pour un systeme dont la performance est évaluée en utilisant la sortie
du modele de simulation. Dans le cas d’un modele de poursuite ceci consiste a trouver le jeu de
parameétres qui minimise la distance entre la trajectoire mesurée et modélisée du suiveur. La
formulation de la fonction objectif fo de notre probleme d’optimisation en utilisant le modele

de Gipps peut étre présentée de la fagon suivante :

fo(P) = f(Y";Y(P)?) (5.11)

Ou P =r; VjM‘”C; aj-\/[‘w; Safety; lA)j,l; b;] : vecteur des parametres du modele de
Gipps (P € D);
D : domaine de la faisabilité des parameétres du modele limitée par les limites supé-
rieure et inférieure et par les contraintes non-linéaires du modele (équations 5.9 et 5.10) ;
f : fonction scalaire non linéaire qui mesure la distance entre le comportement
observé et le simulé, dans notre cas le RMSE entre Y" et Y/(P)® en m/s;
Y" et Y(P)® : trajectoires réelle et simulée, respectivement, représentées par les

profils de vitesse en m/s.

Un algorithme génétique a été utilisé pour résoudre le probléme d’optimisation formulé en
5.11. Cet algorithme a été adapté a partir des autres développés au cours de la these et déja
présentés (voir sections 3.1.1 et 4.1.2). Les limites supérieures et inférieures des parametres ont

été fixées aux valeurs rapportées au tableau 5.1.

Parameétres . Li’m.ite Lir'ni.te
inférieur supérieur

T 0,1 3,0

v Mo 5,0 50,0
ajlor 0,1 8,0
Safety 0,1 10,0

b; 0,1 10,0

b1 0,1 10,0

TABLE 5.1 — Limites inférieures et supérieures des parametres du modéle Gipps a calibrer.

La figure 5.5 montre une trajectoire simulée résultante de ce calage et la trajectoire réelle
correspondante. Le vecteur optimal du jeu de parametres C est égal a [1,2 s; 11,8 m/s; 0,9
m/s?; 0,9 m; 1,2 m/s?; 1,5 m/s?] pour un RMSE égal & 0,5 m/s.
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FIGURE 5.5 — Trajectoires réelle et simulée des véhicules parmi les données NGSIM d’étude.

5.1.5 La fenétre temporelle des trajectoires

Les trajectoires réelles et simulées sont limitées dans une fenétre temporelle pour la compa-
raison des consommations énergétiques. Cette fenétre, propre a chaque modele de trafic, a été
tracée pour chaque ensemble de trajectoires qui constituent les pelotons d’étude. La méthodo-
logie développée est décrite ci-apres.

Sur le plan position longitudinale versus temps (voir figure 5.6), les trajectoires réelles et
simulées par Newell avec wopt individuels sont tracées. La moyenne des w,y par peloton 4
est ensuite calculée, Wy, et deux lignes de pente égale a cette valeur tracées. La premiere
ligne passe au point minimum de ’ensemble de trajectoires A a condition de croiser toutes
les trajectoires du peloton. La deuxiéme ligne passe pour le point maximum B de I’ensemble
de trajectoires sous la méme condition citée. Ces deux lignes définissent de cette fagon la
fenétre temporelle dans laquelle les trajectoires sont évaluées. Ceci permet de comparer les
consommations énergétiques des trajectoires du peloton dans des mémes états de trafic qui se
déplacent en onde selon le vecteur .

Il faut maintenant que les trajectoires réelles soient synchronisées dans le temps pour que les
trajectoires simulées par Gipps soient calculées. Ainsi, a partir de la fenétre temporelle calculée
au-dessus, les trajectoires sont synchronisées par couple prédécesseur-suiveur. Notez qu’une
méme trajectoire j est synchronisée selon la trajectoire avec laquelle elle est liée. Les simulations
par Gipps sont de cette fagon réalisées en sélectionnant chacun des 9 couples prédécesseur-

suiveur des pelotons (81 couples de trajectoires au total).
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FIGURE 5.6 — Un peloton d’étude dans la fenétre temporelle d’analyse.

5.2 Plan d’analyse

Cette section présente dans un premier temps le plan d’analyse de ’étude décrivant pas a pas
comment les trajectoires simulées sont calculées selon 6 différents tests. Ensuite, la méthodologie
développée pour déterminer la fenétre temporelle dans laquelle les trajectoires sont évaluées,
au niveau des parametres de trafic et des consommations énergétiques, est présentée (section
5.1.5).

Un plan d’analyse de I'influence des parametres des modeles de trafic sur la consommation
énergétique a été développé en deux parties comportant au total 6 tests. La premiere partie
inclut les tests 1 & 4 basés sur les parametres optimaux des modeles de trafic présentés, Gipps
et Newell. Ces parametres sont déterminés & partir du calage de ces modeles en utilisant les
trajectoires réelles (de données NGSIM) filtrées au chapitre 4. Les tests 1 a 4 sont ainsi basés
sur la formulation suivante, ou, la trajectoire simulée Y;?; est calculée en utilisant le modele de
Newell ou de Gipps a partir de la trajectoire du prédécesseur Y;
calibrés C.

(s o i
"j_1 et des parametres optimaux

Y% = modele(Y{;_; + C) (5.12)

Ou i : le nombre du peloton, i € [1,9];

7 : le nombre de la trajectoire dans le peloton;

L’idée centrale de cette premiére partie est de calculer, selon chaque test, de différentes
trajectoires & partir des deux types de trajectoires de prédécesseurs, réelles et simulées, et de
différentes valeurs de parametres optimaux des modeles de trafic. Ces tests ont ainsi comme
objectif commun 'analyse de I'influence du calage des modeéles de trafic sur la consommation
énergétique. Le tableau 5.2 présente le plan d’analyse pour les tests 1 a 4 en détaillant comment

les trajectoires simulées sont calculées a chaque test.
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Simulation des
pelotons avec les

Test 1 :
Calage des
prédécesseurs avec | Y% = modél@(ylqu + Cij)
les optima La trajectoire simulée j est calculée a partir de la trajectoire réelle j —1
individuels. (4 € [2,10]) avec le vecteur des parametres optimaux Cj ;.
Test 2 :

Y% = modele(Y;_1 + Cij)

7j 7

Simulation des
pelotons avec les
moyennes des
optima individuels
du peloton.

optima La trajectoire simulée j est calculée a partir de la trajectoire simulée
individuels. Jj—1(j €[3,10]) avec le vecteur des parametres optimaux Cj ;.
Test 3a :

Y5 = modele(Y;_, + Cj)
La trajectoire simulée j est calculée a partir de la trajectoire simulée
j—1 (5 € [3,10]), ou C; est le vecteur des valeurs moyennes des

parametres optimaux dans le peloton .

Test 3b :
Simulation des
pelotons avec les
moyennes des
optima individuels
de ’ensemble des
pelotons.

Y = modele(Y;_, + O)
La trajectoire simulée j est calculée a partir de la trajectoire simulée j—
1 (5 € [3,10]), ot C est le vecteur des valeurs moyennes des paramétres

optimaux de tous les pelotons.

Test 4 :
Simulation des
pelotons avec les
parametres de
trafic choisis au
hasard.

Y% =modele(Y_1 + Cuy)
La trajectoire simulée j est calculée a partir de la trajectoire simulée
j—1(j€[3,10]), ou :

a. Oy, est le vecteur choisi au hasard parmi les vecteurs des para-
metres optimaux de tous les pelotons.

b. C.y est le vecteur choisi au hasard parmi la distribution des
vecteurs des parametres optimaux tous les pelotons.

c. Cyy est le vecteur dont les parametres sont choisis individuel-
lement au hasard parmi les distributions individuels des parametres

optimaux de tous les pelotons.

TABLE 5.2 — Plan d’analyse pour les simulations des trajectoires : Tests 1 a 4.

Le modele de Gipps est utilisé dans les tests 1 & 4 tandis que le modele de Newell est

utilisé uniquement dans les tests 1 et 2. Ceci est di a la formulation du modele de Newell

ou la trajectoire du suiveur est translatée de celle du prédécesseur a partir d’'un vecteur w.

Ainsi, avec Newell, les différentes valeurs de w n’influencent pas le profil des trajectoires et par

conséquent les estimations de consommations énergétiques. Les trajectoires simulées pour les

tests 3 et 4 sont en résumé les mémes que celles du test 2 une fois que ceux-ci prennent les

trajectoires simulées comme les prédécesseurs.

Une fois la premiere partie du plan d’analyse présentée, la deuxiéme partie comprenant les
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deux derniers tests, tests 5 et 6, est présentée ci-apres. Ces tests sont basés sur ’estimation des
trajectoires simulées a partir des trajectoires réelles avec les parameétres du modele de trafic
de Gipps variant dans leurs intervalles d’incertitude. Les tests 5 et 6 sont ainsi basés sur la
formulation suivante, ou la trajectoire simulée Y;%; est calculée en utilisant le modele de Gipps
a partir de la trajectoire réelle du prédécesseur Y;";_; et de différents valeurs de parametres du

/[/7-]
modele P.

Y = Gipps(Yi;_1 + P) (5.13)

Le tableau 5.3 présente le plan d’analyse pour les tests 5 et 6 en détaillant comment les

trajectoires simulées sont calculées a chaque test.

Test 5 :
Etude de sensibilité | Les valeurs des parametres du modele de Gipps varient individuelle-
locale. ment entre leurs bornes d’incertitude correspondantes. Le test est réa-
lisé pour un certain nombre de couple de trajectoires.
Test 6 :
Etude de sensibilité | Les valeurs des parametres du modele de Gipps varient simultanément
globale. entre leurs bornes d’incertitude correspondantes.

TABLE 5.3 — Plan d’analyse pour les simulations des trajectoires : Tests 5 et 6.

Le test 5 a comme objectif 'analyse de I'influence de l'incertitude du calage. A partir de
cette analyse on cherche a déterminer si les parametres optimaux de trafic pour la modélisation
du trafic sont également les optima pour I'estimation de la consommation. En outre, le test 6 a
comme objectif 'analyse de I'influence des parametres des modeles trafic sur la consommation
énergétique. A partir de cette derniére analyse on cherche a déterminer quels sont les parametres

du modele de trafic les plus influents sur 'estimation de la consommation énergétique.

5.3 Reésultats

Les modeles de Newell et Gipps, ainsi que leurs méthodes de calage, ont été tout d’abord
présentés dans la section 5.1. Ces modeles de trafic ont été utilisés dans ’étude de ce chapitre
selon le plan d’analyse détaillé dans la section 5.2. Les résultats de ce plan d’analyse sont enfin

présentés dans cette section.

5.3.1 Test 1 a 4 : Calage des trajectoires avec les optima individuels

Les tests 1 & 4 sont réalisés avec le calage des modeles de Newell et de Gipps en utilisant les
données NGSIM filtrées au chapitre 4. Les résultats de ce calage sont présentés sur les figures
5.7 a 5.9. La figure 5.7 présente la distribution des parameétres optimaux w,,; pour Newell. La
figure 5.8 présente la distribution des six parametres optimaux C' pour Gipps. Enfin, la figure

5.9 présente la distribution des RMSE pour Newell et Gipps.
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FIGURE 5.7 — Le calage du modele de Newell : distribution des valeurs du parametre optimal wep.
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FIGURE 5.9 — Le calage des modéles de Newell et de Gipps : distribution des valeurs de RMSE en m/s.

Une fois ces parametres optimaux obtenus, 1’étape suivante consiste a calculer les trajec-
toires simulées selon le plan d’analyse présenté au tableau 5.2. Pour évaluer 'influence de cette
simulation sur la consommation énergétique, les parametres suivants sont calculés :

— Le RMSE en m/s entre les profils de vitesse des trajectoires réelles et simulées des sui-

veurs ;

— L’erreur relative de estimation de la consommation énergétique par trajectoire, sg B

(%) :
. CE*(i,j) — CE"(1,))
T P )
= 100 5.14
€CE(Z7]) CET(Z,]) X ( )
Ou CE? : consommations énergétiques des trajectoires simulées;

CE" : consommations énergétiques des trajectoires réelles (dl).

— L’erreur relative de ’estimation de la consommation énergétique par peloton, 55 g (%) :

0, CE (i) — Y10, CE (i)
eb(i) = 2= (foj) 2j=2 (9) 100 (5.15)
> =2 CE"(i.j)

— L’erreur relative de l’estimation de la consommation énergétique cumulée tout au long

des trajectoires du peloton, ecpc (%) :

Iy CE(i,j) — YI_y CE"(i.5)

ecpc(i,j) = x 100 (5.16)

L’analyse des résultats est réalisée en deux temps. D’abord on compare les valeurs de
RMSE avec les erreurs 5513 et 55]5' On vise a quantifier et a analyser 'erreur d’estimation
des consommations lors du calage des modeles de trafic. Ces erreurs sont analysées au niveau
d’une trajectoire (un véhicule) et au niveau d’un peloton (un ensemble de véhicules). Ensuite,
on compare les valeurs de RMSE avec les erreurs eg g et ecec. On vise a analyser comment les
erreurs des consommations énergétiques sont propagées de la premiére a la derniere trajectoire

du peloton.

107



Chapitre 5 : Influence du modeéle de trafic sur la consommation énergétique

Quantification et analyse des erreurs par trajectoire et par peloton

Les valeurs moyennes de RMSE, ng et 5gE avec leur intervalle comprenant 80% des
résultats sont présentées sur les figures 5.10, 5.11 et 5.12. La figure 5.10 présente les résultats
en terme de RMSE et les figures 5.11 et 5.12 en terme des erreurs d’estimation consommation

énergétique.
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FIGURE 5.10 — Test 1 a 4 : RMSE moyen par test avec l'intervalle comprenant 80% des résultats.

En utilisant le modele de Newell au test 2, le profil de la premiére trajectoire du peloton
est translaté pour toutes les trajectoires consécutives. Par conséquent, le RMSE augmente du
test 1 au test 2. Au test 1 la valeur moyenne est égale a 0,7 m/s dans un intervalle entre 0,2
et 1,5 m/s. Au test 2 la valeur moyenne est égale a 1,2 m/s dans un intervalle entre 0,4 et 2,2
m/s.

En comparant les résultats cités ci-dessus avec les mémes tests utilisant Gipps, il est observé
que les trajectoires simulées avec Gipps sont représentées plus précisément (voir aussi la figure
5.9). D’autre part, la différence entre les tests 1 et 2 est moins marquée. Au test 1 le RMSE
moyen est égal & 0,5 m/s dans un intervalle entre 0,1 et 0,8 m/s. Au test 2 la valeur moyenne
est égale a 0,6 m/s dans un intervalle entre 0,2 et 1,3 m/s.

Pour les autres tests avec Gipps pour un couple particulier de trajectoires, la figure 5.10
montre comment le RMSE augmente jusqu’au test 4c. Les valeurs maximales de 1,7, 1,6, 3,9,
4,6 et 10,5 m/s sont atteintes respectivement pour les 3a, 3b, 4a, 4b et 4c. La distribution des
valeurs de RMSE est approximativement la méme en simulant les trajectoires avec les valeurs
moyennes de C' du peloton ou de I’ensemble de pelotons (tests 3a et 3b). Pour les trois types
des tests 4, le RMSE augmente du test 4a au 4c.

En résumé, la figure 5.10 démontre que la précision des profils des trajectoires tend a
se dégrader a mesure que les trajectoires simulées des prédécesseurs sont utilisées et que les
vecteurs des parametres des modeles de trafic s’éloignent des valeurs des vecteurs optimaux.
Pour déterminer si les valeurs des parametres des modeles de trafic ont le méme effet sur la

consommation énergétique, la figure 5.11 est analysée. En outre, pour déterminer la grandeur
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des erreurs de consommation énergétique, la figure 5.12 présente les valeurs moyennes Eg g et

el en absolu avec leur intervalle comprenant 80% des résultats.
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FIGURE 5.12 — Test 1 & 4 : |ecg| et lecpc| moyens par test avec lintervalle comprenant 80% des
résultats.

Globalement il n’y a pas une différence considérable entre les distributions des 65 p entre
les tests 1 et 2 avec Newell méme si 'on trouve des RMSE plus faibles au test 1. Les deux
valeurs moyennes se trouvent autour de zéro (0,6%) dans un intervalle entre les minimums
-20,8% (test 1) et -20,1% (test 2) et les maximums 28,2% (test 1) et 26,1% (test 2) ; c’est-a-dire
que les consommations énergétiques sont a la fois surestimées, ou sous-estimées.

En comparant les résultats cités ci-dessus avec les mémes tests utilisant Gipps, il est observé
que les profils des vitesses simulées (avec plus faibles RMSE) géneérent des erreurs liées a la
consommation énergétique par trajectoire plus faible, avec une tendance plus forte a la sous-

estimation. Tandis qu’avec Newell |eZ ;| moyen est égal & 6,9% au test 1 et 7,2% au test 2, avec
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Gipps \ngl moyen est égal & 5,3% et 6,2% aux tests 1 et 2. Le ng moyen avec Gipps est égal
4-3,2% au test 1(eL; € [-14,9;12,4]%) et égal & 4,0% au test 2 (eL; € [-16,3;19,4]%). Dans ce
cas, avec les deux modeles de trafic, la simulation des trajectoires & partir d’un prédécesseur
simulé au lieu de la trajectoire réelle du prédécesseur a une faible influence sur la consommation
énergétique d’une trajectoire.

Pour les autres tests avec Gipps, la figure 5.12 montre que de méme que pour le RMSE,
les valeurs de eg p augmentent jusqu’au test 4c. Les valeurs maximales de |z-:g | sont égales a
31,8%, 35,7%, 229,7%, 238,2% et 255,0% pour les tests 3 a 4c.

En analysant maintenant les valeurs de EgE avec Newell et Gipps, il est observé que ces
valeurs sont plus faibles que les valeurs de ag - Ceci montre la compensation des erreurs de
consommation énergétique pour un ensemble de trajectoires qui est en outre, plus forte au test
1 qu’au test 2 quel que soit le modele. Dans ce cadre, trois questions se posent :

— La grande différence entre les valeurs de 55 g avec Newell une fois que la distribution des
valeurs de el sont semblables : au test 1 |ef ;| moyenne est égale & 0,9%, au test 2
celle-ci est égale & 4,9%.

— Tandis que les erreurs par trajectoire 5515 sont plus faibles avec Gipps, les erreurs par
peloton 55 g sont plus fortes ou semblables avec Gipps, notamment au test 1 : au test 1
ef ;] moyenne égale & 3,5% et au test 2 |e£ ;| moyenne égale a 4,2%).

— Les valeurs de eg p sont plus faibles aux tests 3a et 3b que les tests 1 et 2 et les tests 4
avec Gipps : les valeurs moyennes de |e£ ;| sont égales a 1,7%, 2,0%, 5,2%, 18,5% et 9,0%

pour les tests 3 a 4c.

Cet effet de compensation entre les erreurs de consommation énergétique a été bien illustré
au chapitre 3 qui montre également la difficulté de déterminer comment cela se produit étant
donné le caractére aléatoire et complexe des combinaisons. Ainsi, pour mieux comprendre
comment ces erreurs évoluent de ’échelle d’'une trajectoire a ’échelle d’un peloton, ’analyse
ci-apres est développée, précédée par un résumé des principales conclusions d’apres les tests 1
ad:

— En comparant les deux modeles de trafic utilisés, on a montré que les trajectoires avec
plus faibles RMSE résultant de la simulation avec le modéle de Gipps génerent des erreurs
d’estimation de consommation plus faibles au niveau d’un véhicule ;

— En regardant 1’évolution des erreurs du test 1 au 4, le RMSE et les erreurs d’estimation
des consommations énergétiques par trajectoire augmentent, notamment aux tests 4 ou

les parametres sont pris au hasard.

Analyse de I’évolution des erreurs au long des pelotons

On se focalise ici sur I’analyse de 1’évolution de ’erreur par peloton. On commence cette
analyse avec la présentation des RMSE, des sg g et ecpc pour un peloton choisi (figure 5.13)

ou les trajectoires simulées sont calculées en utilisant le modeéle de Newell.
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FIGURE 5.13 — En lignes : (1) Test 1 et (2) Test 2 avec le modéle de Newell. En colonnes : (a) RMSE
moyen et (b) eL, et ecpc moyens des trajectoires j du peloton 1.

A partir de la figure 5.13, on veut montrer comment les erreurs de consommation énergétique
sont compensées et réduites au long du peloton, notamment au test 1. Cette réduction est
constatée au test 2, méme si les valeurs de RMSE augmentent au long des trajectoires du
peloton. Ceci est dii aux erreurs cinématiques qui amenent soit a la surestimation soit a la
sous-estimation de la consommation énergétique. Par conséquent, les écarts de consommation
sont compensés au niveau d’'un peloton et leur grandeur dépend de leur signe par trajectoire.
En outre, ce cas particulier montre que pour le test 1 les erreurs cumulées tendent & diminuer
au long des trajectoires. En contrepartie, pour le test 2, ces erreurs augmentent au long des

trajectoires.

En prenant en compte les remarques d’apres la figure 5.13, les valeurs moyennes de RMSE,

el et |ecpc| sont présentées sur les figures suivantes.

Les figures 5.14 et 5.15 présentent ces résultats pour les tests 1 et 2 avec Newell et Gipps

respectivement.
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FIGURE 5.14 — En lignes : (1) Test 1 et (2) Test 2 avec le modéle de Newell. En colonnes : (a) RMSE
moyen et (b) eL et |ecpc| moyens des trajectoires j de tous les pelotons.

La figure 5.14 montre d’abord comment au test 1, ou la trajectoire simulée est calculée a

partir du prédécesseur réel, le RMSE et la valeur de e:g p bar trajectoire d'un peloton varient

selon la solution optimal trouvée, indépendamment de la position de trajectoire dans le peloton.

Les erreurs cumulées ecpc tendent ainsi & diminuer au long du peloton.

Ensuite, la méme figure montre comment au test 2, a mesure que les trajectoires simulées

sont calculées avec les mémes valeurs de w,,; mais a partir d'un prédécesseur simulé, I’erreur

en terme de RMSE en m/s est propagée au long du peloton. Si 'on regarde les valeurs de

ag g les résultats montrent une légere tendance a I'augmentation de la premiere a la derniere

trajectoire du peloton. Le résultat le plus important cependant, concerne les erreurs cumulées

ecec- Cette propagation de 'erreur de trafic et la combinaison des 65 p successives, qui sont

plus fortes pour les dernieres trajectoires du peloton, entraine des valeurs plus fortes de ecge

avec également une augmentation pour les derniéres trajectoires du peloton.
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FIGURE 5.15 — En lignes : (1) Test 1 et (2) Test 2 avec le modéle de Gipps. En colonnes : (a) RMSE
moyen et (b) el et |ecrc| moyens des trajectoires j de tous les pelotons.

Les résultats de la figure 5.15 montrent que, pour les tests 1 et 2, les valeurs de RMSE et
des erreurs d’estimation de la consommation énergétique sont indépendants de la position de
la trajectoire dans le peloton. Ceci veut dire que I'on ne voit pas la propagation des erreurs
comme dans le test 2 avec Newell. Par conséquent, la grandeur des |ecgc| est la méme pour
le test 1 et 2 avec Gipps. Les valeurs de |ecpc| sont plus fortes en raison de la tendance a la
sous-estimation de la consommation énergétique avec Gipps. Ainsi, 'effet de compensation est

plus faible.
A partir de ces deux figures on peut résumer les principales conclusions :

— La simulation des trajectoires a partir de prédécesseurs simulés avec Newell entraine a
une propagation de l'erreur en termes de RMSE de la premiére & la derniére trajectoire
du peloton. Méme si cela a peu d’influence sur Ierreur de consommation énergétique
par trajectoire (ces erreurs plutdt oscillent de la premieére & la derniére trajectoire du
peloton), 'erreur totale par peloton se montre plus élevée.

— La simulation des trajectoires & partir de prédécesseurs soit réels ou simulés avec Gipps
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a peu d’influence sur le RMSE, si 'on regarde les trajectoires d’'un méme peloton (il n’y

a pas la propagation de l'erreur RMSE comme vu avec Newell).

La figure 5.16 montre les mémes résultats présentés aux figures précédentes mais pour les

tests 3a et 3b avec Gipps.
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FIGURE 5.16 — En lignes : (1) Test 3a et (2) Test 3b avec le modéle de Gipps. En colonnes : (a) RMSE

moyen et (b) el et |ecpc| moyens des trajectoires j de tous les pelotons.

La figure 5.16 montre comme déja vu a la figure 5.15 que les valeurs de RMSE et des

erreurs d’estimation de la consommation énergétique sont indépendantes de la position de la

trajectoire dans le peloton. Cependant, & cause du caracteére aléatoire de la compensation des

erreurs d’estimation de la consommation énergétique, les valeurs de |ecgc| sont plus faibles

qu’aux tests 1 et 2 méme si les valeurs de 5:£'E sont plus fortes. Les mémes conclusions sont

observées si 'on analyse la figure pour les tests 4.
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5.3.2 Test 5 : Etude de sensibilité locale

A la section 5.3.1 'influence du calage des modeles de trafic sur 'estimation de la consom-
mation énergétique a été analysée. Dans cette section, c’est 'influence de I'incertitude du calage
qui est analysée a partir d'une étude de sensibilité locale. Cette étude a pour objectif de dé-
terminer comment les incertitudes sur le calage optima des modeles pour le trafic influent
I’estimation de la consommation énergétique.

L’étude de sensibilité locale est réalisée a partir de quatre paires de trajectoires (prédéces-
seur et suiveur) sélectionnées parmi les données étudiées. A partir de chaque trajectoire réelle
du prédécesseur Y/, les trajectoires simulées des suiveurs Y} sont tracées avec leurs vecteurs
de parameétres optimaux C' du modele de Gipps (C' = [VjM”,ayw,T,Safety,lA)j,l,bj]). Ensuite,
d’autres trajectoires simulées Yjs sont tracées en faisant varier individuellement chaque para-
metre C entre les bornes d’incertitude correspondantes (voir tableau 5.1). L’analyse est enfin
réalisée a partir des indicateurs suivants en fonction de chaque parametre du modele de Gipps :
(i) le temps passé en régime congestionné (7 en %) de Y}, (ii) la vitesse maximale atteinte
par Y7, (iii) le RMSE entre Y] et Y et (iv) la el également entre Y/ et Y7

Les quatre paires de trajectoires de cette étude ont été sélectionnées selon les criteres sui-
vants :

— La paire de trajectoires ID = 40 a été sélectionnée pour avoir le plus grand domaine valide
(section 5.1.3), c’est-a-dire que, pour cette paire, les valeurs des parametres du modele
de Gipps varient le plus entre les bornes d’incertitude propres a chaque parametre ;

— La paire de trajectoire ID = 47 a été sélectionnée pour avoir les valeurs de lA)j,l et b;
élevées et égales aux bornes supérieures de I'intervalle d’incertitude (10 m/s?);

— La paire de trajectoire ID = 60 a été sélectionnée pour avoir la consommation énergétique
de la trajectoire simulée sous-estimée, contrairement aux autres trajectoires;

— La paire de trajectoire ID = 71 a été sélectionnée pour avoir la valeur de ij\/l‘”C élevée
et égale a la limite supérieure de I'intervalle d’incertitude (50 m/s), la valeur 7 faible et

égale A la limite inférieure de I'intervalle d’incertitude (0,1 s) et une valeur faible de eZ 5

(-1,5%).

Selon les modeles de poursuite tel le modele de Gipps, le conducteur du véhicule contrdle
sa conduite en fonction de la trajectoire de son prédécesseur. Ainsi, selon les valeurs des para-
metres du modele, & mesure que le véhicule s’approche de la trajectoire de son prédécesseur,
la consommation énergétique du véhicule s’approche également de celle de son prédécesseur
(surtout dans le cas ot les vitesses initiales des véhicules sont similaires). Par conséquent, dans
cette étude, les trajectoires simulées e des véhicules ID = [40,47,71] ont les consommations
énergétiques sous-estimées par rapport a celles des trajectoires réelles Y} (égales a 1,4, 2,0 et
2,6 dl respectivement) car plus Y s’approchent des Y/” , plus les consommations énergétiques
des Y diminuent vers celles des Y} ; (égales a 1,2, 1,9 et 2,5 dl respectivement). En outre, les
trajectoires simulées Y;* du véhicule ID = [60] ont des consommations énergétiques surestimées
par rapport a celle de la trajectoire réelle Y (égale a 2,1 dl) car plus Y s’approchent de Y/ ;,
plus les consommations énergétiques des Y7 augmentent vers celles de Y/ ; (égale a 2,2 dl).

En prenant en compte ces remarques, on commence par l’analyse de VjM o (figure 5.17)
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et aj-\/[ ax

(figure 5.20) qui décrivent la trajectoire du véhicule en régime libre (voir équation
5.7). Les autres parameétres qui décrivent la trajectoire du véhicule en régime congestionné sont
analysés ensuite (figures 5.21 & 5.25). Sur chaque figure les parameétres optimaux sont indiqués

par un cercle.
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FIGURE 5.17 — Test 5, étude de sensibilité locale : erreur d’estimation de la consommation énergétique
ng en fonction du paramétre du modéle de Gipps VjM”.

Selon le modele de Gipps, si le véhicule n’est pas contraint par son prédécesseur, 1’accéléra-
tion augmente avec la vitesse et apres diminue jusqu’a zéro a mesure que le véhicule s’approche
de la vitesse maximale désirée VjM ar,

La figure 5.17 montre que pour des valeurs faibles de VjM‘”, le véhicule atteint la valeur
VjM % Ceci est indiqué sur la courbe V4, en fonction de VjM o par les points en croix (figure
5.17). Par conséquent, le RMSE et EgE sont tres élevés car ces trajectoires s’éloignent de la
trajectoire réelle avec des vitesses maximales V4, tres faibles (voir exemple sur la figure 5.19).
En outre, le temps passé en congestion est plus faible car, avec de vitesses plus faibles, le
véhicule est moins contraint par son prédécesseur.

La variation de VjM“m fait varier le RMSE dans une plage de 0,2 a 3,0 m/s a partir du
minimum localisé & VjM‘“ optimum. En terme de consommation énergétique, la variation de
VM fait le el varier entre 6 et 100 %.

3

La figure 5.19 montre comment pour les trajectoires simulées ID = 47 avec VjM“m égal
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FIGURE 5.18 — Exemple pour le pair ID = 47 : les profils de vitesse réels et simulés. Y, : le prédécesseur
réel; Y[ : le suiveur réel; Y}, VjM“z = 5 m/s : le suiveur simulé avec VjM‘” égal a 5
m/s; VM =8 m/s : le suiveur simulé avec V,'** égal a 8 m/s.

a 8,0 m/s les Viqy sont réduites par rapport aux réelles (RMSE = 1,4 m et &%E égal a -
9,7%). En outre, la méme figure montre que pour VjMaI égal & 5,0 m/s, des trajectoires qui ne
correspondent pas a des trajectoires physiquement réalisables sont simulées (RMSE = 3,7 m
et ag g 6gal & 101,7%). C’est en raison de ces tres faibles valeurs de VjM T que 'on trouve des

trajectoires avec des RMSE et 65 p tres élévés.

En continuant I'analyse de la figure 5.17. A mesure que VjM % augmente, les vitesses maxi-
males simulées augmentent. Pour les trajectoires simulées ID = 47 et 60, a partir du point
ou V;-M % n’est plus atteinte, le temps passé en congestion atteint son maximum (100%) et la
trajectoire simulée et la consommation respective sont les mémes indépendamment de la valeur
de VjM % Pour les trajectoires simulées ID = 71 le temps passé en congestion varie encore
un peu a partir de ce point de stabilisation (entre 98,6 et 96,4%). Par conséquent, la valeur
de VjM %% est prise en compte pour la simulation mais avec faible influence sur le RMSE et la

consommation énergétique.

Enfin, si 'on regarde également les courbes des trajectoires ID = 40 a partir du point ou
VjM“‘T n’est plus atteinte, la figure 5.17 montre qu’a mesure que VjM““ augmente le véhicule
continue a accélérer et atteint des valeurs de Vi,.. plus élevées que celles de la trajectoire
réelle (temps passé en congestion maximum égal & 67,5%). Dans ce cas, les valeurs de RMSE
augmentent avec les valeurs de VjM % mais la consommation énergétique diminue alors qu’une
augmentation est attendue. La figure 5.19 montre la raison de 'augmentation de la consom-

mation énergétique.

Dans ce cas, la figure 5.19 montre que méme si la vitesse maximale des trajectoires simulées
est plus élevée que la réelle, les vitesses maximales atteintes aux instants 118,8 et 153,3 s avant
le début de la décélération sont réduites en réduisant la consommation énergétique totale. Pour
les trajectoires simulées ID = 40 avec VjM‘” égal & 14,0 m/s, le RMSE est égal & 0,5 m et 65E
égal & -9,7%. Pour les trajectoires simulées ID = 40 avec VJM‘“c égal a 50,0 m/s, le RMSE est
égal 4 0,7 m et e5, égal & -10,7%.
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FIGURE 5.19 — Exemple pour le pair ID = 40 : les profils de vitesse réels et simulés. Y, : le prédécesseur
réel; Y] : le suiveur réel; Y7, VjM‘” = 14 m/s : le suiveur simulé avec VjM‘” égal a 14
m/s; VM = 50 m/s : le suiveur simulé avec V" égal 4 50 m/s.

A partir des figures 5.17, 5.19 et 5.19 on peut résumer les principales conclusions :

— Pour de tres faibles valeurs de VjM 4T . a mesure que VjM T augmente, la vitesse maximale
Vmax atteinte tend a augmenter mais toujours au-dessus de la Vmax atteinte par la
trajectoire réelle. Dans cette plage, les valeurs de VjM % ont une grande influence sur le
RMSE et le egE ;

— Pour des valeurs de V}M o plus élevées on a deux cas :

— Pour éviter d’entrer en collision avec son prédécesseur, le véhicule ralenti (ID = 47
et 60). VjM‘”*’ n’a pas d’influence sur le RMSE et €gE si la trajectoire est & 100% en
régime congestionné;

— Le véhicule (ID = 40 et 71) continue d’accélérer en fonction de la trajectoire de son
prédécesseur et sa vitesse maximale peut dépasser celle de la trajectoire réelle. VjM ax
a peu d’influence sur le RMSE et le €gE si la trajectoire n’est pas 100% en régime

congestionnée.

On analyse maintenant un autre parametre du modele de Gipps. La figure 5.20 montre les

résultats pour le parametre a;\/[ ar

La figure 5.20 montre que la variation de a;\/f“ fait le RMSE varier dans une plage de

1,0 & 5,0 m/s & partir du minimum localisé & aé\/l‘” optimum. En termes de consommation

énergétique, la variation de aé\/[ T fait le 5% p varier entre 8 et 15 %.
Maz
J
sur le RMSE et EgE. Comme déja mentionné, au modele de Gipps, si le véhicule n’est pas

accélération maximale du suiveur.

Les courbes des figures 5.17 et 5.20 montrent que VjM‘”’" et a ont la méme influence

contraint par son prédécesseur, 'accélération augmente avec la vitesse et apres diminue jusqu’a
zéro & mesure que le véhicule s’approche de la vitesse maximale désirée VjM %% On peut donc
transporter les mémes conclusions que celles pour VjM ar .

Max Max

— Pour de trés faibles valeurs de aj : & mesure que a;" “* augmente, la vitesse maximale
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FIGURE 5.20 — Test 5, étude de sensibilité locale : erreur d’estimation de la consommation énergétique

egE en fonction du paramétre du modéle de Gipps aj-\/]”.

Vmaz atteinte tend a augmenter mais toujours au-dessus de la Vmax atteinte par la

trajectoire réelle. Dans cette plage, les valeurs de aé-wa"”

le RMSE et le 5gE. Cette influence sur ng est cependant moins forte que celle liée

ont une grande influence sur

aux valeurs de VjM @ Comme déja démontré au chapitre 3, c’est la valeur de la vitesse

maximale atteinte par le véhicule qui influe le plus sur la consommation énergétique.

Dans ce cas, les valeurs maximales de RMSE et €5, sont moins élevées (voir figures 5.17

et 5.20);

Pour des valeurs de aé\/‘f o plus élevées on a deux cas :

— Pour éviter d’entrer en collision avec son prédécesseur, le véhicule ralentit (ID = 47
et 60). aé-\/[ax n’a pas d’influence sur le RMSE et egE si la trajectoire est a 100% en
régime congestionné ;

— Le véhicule continue d’accélérer en fonction de la trajectoire de son prédécesseur et
sa vitesse maximale peut dépasser celle de la trajectoire réelle (ID = 40, VjM“x est
atteinte, et ID = T71). a?/[“x a peu d’influence sur le RMSE et le ng si la trajectoire

n’est pas 100% en régime congestionné.

Les parameétres qui décrivent la trajectoire du véhicule en régime congestionné sont main-

tenant étudiés. On commence par l'analyse de 7 (figure 5.21).
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FIGURE 5.21 — Test 5, étude de sensibilité locale : erreur d’estimation de la consommation énergétique
el en fonction du paramétre du modéle de Gipps T.

Le parametre 7 est le temps de réaction du conducteur du véhicule, c’est-a-dire que le
conducteur commence a décélérer apres que le temps de réaction soit écoulé avec une marge
temps de sécurité. Ainsi, & mesure que 7 diminue, le véhicule en régime congestionné accélere
plus longtemps et s’approche de la trajectoire de son prédécesseur (avec temps passé en conges-
tion plus faible). Par conséquent, le véhicule atteint des vitesses maximales plus élevées comme
le montre la figure 5.21. La consommation énergétique tend ainsi & diminuer a mesure que 7 et
la vitesse maximale diminuent. Comme déja démontré au chapitre 3, les sauts sur les courbes
de el ; sont diis au régime moteur dans lequel se trouve le véhicule (en fonction de sa vitesse).

La variation de 7 fait varier le RMSE dans une plage de 0,6 & 1 m/s & partir du minimum
localisé & 7 optimum. En terme de consommation énergétique, la variation de 7 fait le 55}3
varier entre 10 et 20 %.

La figure 5.21 montre que des meilleurs trajectoires peuvent étre tracées en prenant en
compte la consommation énergétique. La figure 5.22 montre un exemple ou les trajectoires

suivantes sont tracées ainsi que leurs courbes de consommation cumulée respectives (ID = 47) :
. r . s 17 2 .
1Y/, :le prédécesseur réel;
ii Y} : le suiveur réel;

lii Y optimale : le suiveur simulé avec 7 optimal égal a 1,7 s, RMSE = 0,6 m et Eg p égal a
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-9,7%;

v Y7 CE optimale : le suiveur simulé avec T conduisant & la consommation énergétique opti-
male, 7 égal & 1,1 s, RMSE = 0,9 m et e5, égal & -0,1%.

r
v,

Y’
i

YJ.S optimale

Vitesse (m/s)

YJ.S CE optimale

0
505 510 515 520 525 530 535 540 545 550 555 560 565 570 575 580 585
Instant (s)

Consommation cumulée (dl)

FIGURE 5.22 — Exemple pour la paire ID = 47 : les profils de vitesse réels et simulés avec les courbes de
consommation cumulée respectives. Y, : le prédécesseur réel , Y] : le suiveur réel, Y
optimale : le suiveur simulé avec T optimal et Y CE optimale : le suiveur simulé avec T
conduisant & la consommation énergétique optimale (|el ;| minimum).

La figure 5.22 montre comment la réduction des vitesses maximales aux instants égaux
a 508,1, 526,2 et 550,3 s sur la trajectoire Y;* optimale réduit la consommation énergétique
totale (indiquée par les fleches verticales). En contrepartie, la surestimation de la vitesse maxi-
male a l'instant égal & 508,1 s sur la trajectoire Y° CE optimale compense les autres erreurs

cinématiques. Par conséquent, ’erreur de consommation énergétique est la plus faible.
La figure 5.23 montre les résultats pour le parametre Safety.

Safety correspond a la distance de sécurité dans laquelle le véhicule suiveur n’est pas
disposé a s’introduire. A mesure que Safety augmente, le véhicule en régime congestionné
commence a décélérer plus tot pour respecter cette distance de sécurité. Par conséquent, le
véhicule s’éloigne de la trajectoire de son prédécesseur . Le temps passé en congestion et les

vitesses maximales en fonction de Safety sont en contrapartie stables.

La variation de Safety fait varier le RMSE dans une plage de 0,06 & 0,12 m/s a partir du
minimum localisé & Safety optimum. En termes de consommation énergétique, la variation de

Safety fait le L, varier entre 2 et 8%.
Safety a ainsi une tres faible influence sur la trajectoire simulée. L’estimation de la consom-

mation énergétique peut ainsi étre améliorée sans grand impact sur le RMSE notamment la
trajectoire ID = 47.
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FIGURE 5.23 — Test 5, étude de sensibilité locale : erreur d’estimation de la consommation énergétique
el en fonction du paramétre du modéle de Gipps Safety.

La figure 5.24 montre les résultats pour le parametre Bj_l.

IA)j_l correspond & l'estimation du suiveur de la décélération maximale du prédécesseur. A
mesure que Bj_l diminue, le véhicule en régime congestionné estime que son prédécesseur décé-
lere plus lentement. Par conséquent, le véhicule s’approche de la trajectoire de son prédécesseur
et accélere plus longtemps, le temps passé en congestion diminue et les valeurs de V4, et de
la consommation énergétique augmentent.

La variation de IA)j,l fait varier le RMSE dans une plage de 0,4 a 1,0 m/s & partir du
minimum localisé a l;j,l optimum. En termes de consommation énergétique, la variation de

Bj_l fait le el varier entre 10 et 20 %.
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FIGURE 5.24 — Test 5, étude de sensibilité locale : erreur d’estimation de la consommation énergétique
el en fonction du paramétre du modéle de Gipps bj_1.

La figure 5.24 montre les résultats pour le parametre b;, la décélération maximale du suiveur.

b; a un effet contraire sur le RMSE et ag p par rapport a Bj_l, A mesure que b; diminue,
le véhicule en régime congestionné décélere plus fort. Par conséquent, le véhicule passe plus
longtemps en décélération et s’éloigne de la trajectoire de son prédécesseur, le temps passé en
congestion tend a augmenter et les valeurs de V4 et de consommation énergétique diminuent.

La variation de b; fait varier le RMSE dans une plage de 1,0 a 1,5 m/s & partir du minimum
localisé a b; optimum. En termes de consommation énergétique, la variation de b; fait varier le
el entre 10 et 20%.

Les résultats de I’étude de sensibilité locale ont été présentés sur les figures 5.17 a 5.25.
A partir de ces figures on a montré l'effet de la variation de chaque parametre du modele de
Gipps sur la consommation énergétique et, le plus important, que les trajectoires optimales
pour le trafic ne sont pas nécessairement les optima pour la consommation énergétique. Ceci
veut dire que les trajectoires peuvent étre également calées pour notre modele de consommation
énergétique. Toutefois, ce calage doit toujours se faire en termes de consommation énergétique
et trafic ensemble afin d’éviter que la consommation optimale soit le résultat de I’effet aléatoire
de la compensation des erreurs mais de la meilleure représentation du trafic pour les deux

aspects.
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FIGURE 5.25 — Test 5, étude de sensibilité locale : erreur d’estimation de la consommation énergétique
el en fonction du paramétre du modéle de Gipps b;.

5.3.3 Test 6 : Etude de sensibilité globale

L’analyse de sensibilité par la méthode de Sobol

Une analyse de sensibilité par la méthode de Sobol a été appliquée pour déterminer globa-
lement 'effet des parametres du modele de Gipps sur I'estimation de la consommation énergé-
tique. Cette analyse a été présentée dans la section 2.3.2 et est ici implémentée selon la méthode
décrite dans Punzo et Ciuffo [2011]. Dans la présente étude, le modele a analyser est représenté
par :

Y = f(Z) = Vehlib(Gipps(ID + P)) (5.17)

Ou

réelle du prédécesseur et les parameétres du modele de Gipps respectivement (ID € [1;81]);

ID et Pi(i: 1,...,6) : les entrées du modele a analyser, 'identifiant de la trajectoire

Y : la sortie du modeéle & analyser, I’écart total entre les consommations énergétiques

des trajectoires réelles Y et simulées Y*® des suiveurs (dl).

Selon Punzo et Ciuffo [2011], la fagon plus immédiate pour I’évaluation des indices de
sensibilité serait de calculer des intégrales multidimensionnelles dans l’espace des variables

d’entrée. Cela nécessiterait N? évaluations du modele pour chaque indice de sensibilité, N
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étant la taille de 'expérience. La méthode implémentée vise ainsi diminuer le temps de calcul

des indices en réduisant le nombre d’évaluations nécessaires selon les procédures suivantes.
Premierement, deux matrices indépendantes A et B sont générées selon la fonction de

densité de probabilité conjointe des parametres d’entrée du modeéle a analyser. L’algorithme

pour cette génération de valeurs quasi-aléatoire est disponible sur SIMLAB.

[z Z) Lz

Y AR/ S (518)
20 20 )
A, 2, . 2

|8 2, L g -
20 29 . A

Puis, pour un ensemble de r matrices C' (ou r correspond au nombre de variables d’entrée
du modele, r = 7), chaque matrice C; (i € [1;7]) est recombinée & partir de la matrice A, sauf

pour la colonne ¢ qui est prise a partir de la colonne correspondante en B.

AR/ SR AL ZM
VARSI AN A

C; = 1 2 T+ (5.20)
z™N zM 2z

Le modele est enfin évalué pour toutes les [N(r 4 2)] combinaisons de variables d’entrée
fournies par les matrices A, B et C' de fagon a produire les vecteurs de sortie Y4 = f(A),
Y = f(B) et Yo, = f(C;). Selon Punzo et Ciuffo [2011] ces vecteurs sont suffisants pour

I’évaluation de ’ensemble des indices de premier ordre S; et des indices totaux ST; :

F v 0 - V)

5= o) )2 N 0 )2 (5.21)
1 J 1 J
N 2j=1 (YA+b) - (W =1 YAy )
1 N (@) y )
o 21 (Y4 =Yg
STZ _ 2N £~j 1( A C; ) (5.22)

A S0 (V) — (e vid)

La valeur de N choisie est égale a 40.000, valeur qui s’est montrée suffisante pour que les
valeurs de S; et ST; convergent. Le tableau 5.4 montre les limites inférieures et supérieures des

parameétres du modele Gipps pour I'analyse de sensibilité (ID € [[1,81]).
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Parameétres ) Lijrn.ite Li{ni.te
inférieur superieur

T 0,1 3,0

v Max 12,0 50,0
alar 0,4 8,0
Safety 0,4 10,0

b; 0,4 10,0

b1 0,4 10,0

TABLE 5.4 — Limites inférieur et supérieur des paramétres du modéle Gipps pour Ianalyse de sensibilité.

Comme présenté au tableau 5.4, les valeurs des limites inférieures de tous les parametres
sauf 7 ont été augmentées dii aux résultats de ’étude de sensibilité. Pour des valeurs tres
faibles, notamment VjM“x inférieur & 12 m/s, les trajectoires simulées ne correspondent pas a

des trajectoires physiquement réalisables (voir figure 5.19).

Résultats

Les résultats de 'analyse globale a partir du calcul des indices de Sobol sont présentés sur
les figures 5.26 et 5.27. La figure 5.26 montre d’abord I’écart des consommations énergétiques
en dl, la sortie Y du modele & analyser en fonction de chaque entrée du modele a analyser 1D
et Pi(i: 1,...,6) (la figure 5.34 en annexe montre ce résultat en prenant en compte les limites
inférieures et supérieures des parametres présentés au tableau 5.1). Ensuite, vu que les valeurs
des indices de sensibilité de premier ordre S; sont tres faibles pour les parametres du modeéle de
Gipps, ceux-ci sont présentés séparément dans une échelle differente afin de mieux les visualiser
sur la figure 5.27a. La figure 5.27b montre la somme de ses indices sans normalisation sum et
la compare avec la valeur de S; par ID. La figure 5.27c présente les indices de sensibilité totale
ST;.

La figure montre 5.26 montre que tout l’espace de chaque entrée du modele a été évalué.
Toutefois, a cause des contraintes du modele de Gipps les valeurs ne sont pas distribuées de
fagon uniforme.

La figure 5.27 montre d’abord I'importance de la trajectoire elle-méme pour ’estimation
de la consommation énergétique a partir de trajectoires simulées (5; égal a 0,63 et ST; égal a
0,93). Ceci veut dire que le calage individuel du modéle est tres important pour bien estimer la
consommation énergétique. Ce résultat est problématique car en pratique, il n’est pas possible
pour une simulation microscopique de connaitre les parametres optimaux de chaque véhicule.
Ceux-ci sont tirés dans une distribution réaliste. Des erreurs importantes sur la consommation
sont donc a prévoir. Il faut donc se rapporter aux compensations sur I’ensemble de la population
pour avoir une bonne estimation globale.

Concernant les parameétres du modele de trafic, les valeurs de S; montrent que ceux-ci ont
individuellement trés peu d’influence (relativement au poids du choix de la trajectoire) sur

’écart entre les consommations énergétiques des profils réels et simulés : 7 a S; égal & 0,2.1072,
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FIGURE 5.26 — Test 6 - étude de sensibilité globale : variation de la consommation énergétique en fonc-
tion de chaque paramétre du modeéle de Gipps et de la trajectoire sélectionnée représentée
par son numéro d’identification ID.
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FIGURE 5.27 — Test 6 - étude de sensibilité globale : indices de sensibilité S; et ST;.

VjMax a S; égal a 0,0, aé-wax a S; égal & 0,3.1072, Safety a S; égal & 0,3.1072, b; a S; égal a
0,1.10"2 et bj_1 a S; égal & 3,2.1072.

Comparant les valeurs de S; et STj, les résultats montrent que ces indices sont tres différents
et qu’il y a donc une interaction élevée entre les parametres : 7 a ST; égal a 0,19, VjM % a ST;
égal a 0,0, aé\/f‘w a ST; égal a 0,02, Safety a ST; égal a 0,04, b; a ST; égal a 0,04 et 5j_1 a
ST; égal a 0,23. Les indices ST; integrent a la fois les corrélations entre parametres surtout
réintégrant ’effet du choix des trajectoires. Les valeurs importantes de ST; indiquent que pour
une trajectoire fixée, les parametres du modele ont une influence significative sur les résultats
des consommations.

La figure 5.27 montre enfin que b; a une influence, méme si elle est faible, un peu plus
importante par rapport aux autres parametres de Gipps. Si 'on regarde la figure 5.26 ceci se
montre surtout pour de faibles valeurs de b;.

Au vu de ces résultats, trois analyses complémentaires ont été réalisées pour trois paires

de trajectoires spécifiques afin d’évaluer 'influence des parametres du modele de Gipps sans
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I'influence de la trajectoire, I'ID. Les paires de trajectoires choisies sont ID = 40 (figures 5.28
et 5.29) et ID = 2 (figures 5.30 et 5.31); les trajectoires avec les parametres variant dans le
plus grand domaine valide, et la paire ID = 10 (figures 5.32 et 5.33); la trajectoire avec les

parametres tres restreints par les contraintes du modele.
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FIGURE 5.28 — Test 6 - Etude de sensibilité globale pour ID = 40 : variation de la consommation
énergétique en fonction de chaque paramétre du modéle de Gipps.
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FI1GURE 5.29 — Test 6 - Etude de sensibilité globale pour ID = 40 : indices de sensibilité S; et ST;.
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FIGURE 5.30 — Test 6 - Etude de sensibilité globale pour ID = 2 : variation de la consommation éner-
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FIGURE 5.31 — Test 6 - Etude de sensibilité globale pour ID = 2 : indices de sensibilité S; et ST;.
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FIGURE 5.32 — Test 6 - Etude de sensibilité globale pour ID = 10 : variation de la consommation
énergétique en fonction de chaque paramétre du modéle de Gipps.
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FI1GURE 5.33 — Test 6 - Etude de sensibilité globale pour ID = 10 : indices de sensibilité S; et ST;.

A partir des figures présentées on arrive globalement aux mémes conclusions que ’étude de
sensibilité globale avec les ID des trajectoires comme parameétre d’entrée. Parmi les parametres
du modele de Gipps, b; et 7 ont les plus grandes influences sur la consommation énergétique.
Pour ID = 40 (figure 5.29), la somme des indices S; reste cependant faible et est égale a 0,25.
Méme si cette somme reste faible, c’est-a-dire que les valeurs des indices ne convergent pas
pour le nombre d’itérations réalisés, on peut de méme obtenir de premiéres tendances : b; a .S;
égal a 0,12 et 7 a S; égal & 0,02. Pour ID = 2 (figure 5.31), la somme des indices S; est égal a
0,72 : bj a S; égal 4 0,35 et 7 a .S; égal & 0,22. Pour ID = 10 (figure 5.33), la somme des indices
S; est égale a 0,89 : bj a S; égal a 0,84 et 7 a S; égal a 0,02. Enfin, la figure 5.32 montre que,

dans ce cas, Safety est le parameétre le plus affecté par les contraintes du modele (Safety varie
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entre 0,4 et 2,9 m).

5.4 Conclusion

Selon Jie et al. [2013], I'utilisation de modeles de trafic couplés a des modeles d’émission
exige une méthode de simulation qui soit calibrée et validée par rapport au comportement du
trafic. De ce fait, il est important que le choix et le calage d’un modeéle microscopique de trafic
soit fait en fonction de I'objectif : ’estimation des consommations énergétiques dans notre cas.

Ce chapitre évalue ainsi I'influence du modele de trafic sur ’estimation de la consommation
énergétique. Les trajectoires NGSIM comprenant 9 pelotons de 10 trajectoires consécutives
filtrées au chapitre 4 sont ici utilisées. Les trajectoires simulées sont calculées avec les modeles
de Newell et Gipps selon 6 tests. Les consommations énergétiques sont calculées avec une
version simplifiée du modeéle Vehlib développé a 'IFSTTAR.

Les Test 1 a 4 sont basés sur le calage des trajectoires avec les optima individuels en
utilisant les deux modeles de trafic cités. Le calage du parametre w du modele de Newell a été
réalisé selon la méthodologie décrite dans Chiabaut et al. [2010]. Un calage des six parameétres
du modele de Gipps (7, VjMam, a;\/l“, Safety, Ej_l et b;) a été développé en utilisant un
algorithme génétique en fonction des RMSE entre les profils de vitesse réels et simulés.

Les résultats des tests 1 & 4 au niveau d’un véhicule montrent que globalement les trajec-
toires simulées avec Gipps sont plus précises que celles simulées avec Newell en termes de trafic
(soit RMSE en m/s) et consommation énergétique. Au Test 1 (correspondant aux résultats du

calage des modeles) :

i Le RMSE moyen est égal & 0,7 m/s (dans un intervalle entre 0,2 et 1,5 m/s) pour Newell
et égal a 0,5 m/s (dans un intervalle entre 0,1 et 0,8 m/s) pour Gipps;

ii La moyenne de l’erreur de consommation énergétique (en absolue) par trajectoire est égale a
6,9% (dans un intervalle entre 0,3 et 28,2%) pour Newell et égale & 5,3% (dans un intervalle
entre 0,1 et 14,9%) pour Gipps.

Toujours au niveau d’'un véhicule mais en regardant 1’évolution des erreurs du test 1 a
4, les résultats montrent que la précision des trajectoires simulées (RMSE et estimation de
consommation énergétique) tend a se dégrader & mesure que celles-ci sont calculées a partir (i)
des trajectoires simulées et (ii) des vecteurs des parametres des modeles de trafic qui s’éloignent
des valeurs des vecteurs optimaux. En regardant maintenant 1’évolution des erreurs dans un
peloton pour les tests 1 a 4, les résultats montrent que :

— Globalement, les valeurs de RMSE et des erreurs d’estimation de la consommation éner-
gétique sont indépendantes de la position de la trajectoire dans le peloton (notamment
avec Gipps). Cependant, a cause du caractére aléatoire de la compensation des erreurs
d’estimation de la consommation énergétique, ces erreurs par peloton peuvent étre plus
faibles dans les tests avec des représentations moins précises des trajectoires.

— Avec Newell, la simulation des trajectoires a partir des véhicules prédécesseurs simulés
a la place des réels entraine une propagation de l'erreur en termes de RMSE de la pre-

miére & la derniére trajectoire du peloton. Méme si cela a peu d’influence sur l'erreur
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de consommation énergétique par trajectoire (ces erreurs oscillent plutét de la premiere
a la derniere trajectoire du peloton), l'erreur totale par peloton est plus élevée. Notons
que dans la simulation avec Newell, la trajectoire du véhicule suiveur est translatée de
celle de son prédécesseur par un vecteur, le parametre du modele a caler. Par conséquent,
la consommation énergétique est toujours égale a celle de trajectoire du prédécesseur,
indépendamment de la valeur du parametre.

— La simulation des trajectoires a partir de prédécesseurs soit réels soit simulés par Gipps
a peu d’influence sur le RMSE si I'on regarde les trajectoires d’'un méme peloton (il n’y

a pas de propagation d’erreur, sur le RMSE, comme observé avec Newell).

Les résultats des tests 1 a 4 montrent en résumé que différentes précisions d’estimation
de la consommation énergétique peuvent étre obtenues en fonction des différents critéres de
simulation. Dans 1’étude en Jie et al. [2013], les résultats montrent des différences dans les
émissions de COq (directement proportionnelles & la consommation énergétique) et de NO,
entre les simulations avec VISSIM par défaut et calées. Cette erreur qui est de I'ordre de 10%
et qui est induite par le calage ne peut pas étre négligée [Jie et al., 2013]. C’est la méme
conclusion pour les erreurs liées a la représentation du trafic au chapitre 3 et au calage dans
cette étude. Comme déja mentionné, ces erreurs d’estimation doivent étre comparées avec les

gains attendus avec I'implémentation des stratégies de trafic qui peuvent étre du méme ordre.

Au test 5, une étude de sensibilité locale a été réalisée pour quatre trajectoires choisies parmi
I’ensemble des trajectoires d’étude. Cette étude calcule, pour chaque parametre du modele de
Gipps individuellement, les erreurs entre les consommations énergétiques des (i) trajectoires
réelles et (ii) trajectoires simulées. Ces dernieres trajectoires sont calculées (i) en faisant varier
le parametre analysé dans ses limites d’incertitude et (ii) avec les parametres optimaux. Des
courbes avec I'erreur de consommation énergétique en fonction des valeurs de chaque parametre

du modele de trafic sont obtenues. Les résultats du test 5 montrent ainsi que :

— Les trajectoires optimales pour le trafic ne sont pas nécessairement optimales pour la
consommation énergétique. Si 'objectif de ’étude est 1’évaluation environnementale du
trafic, ceci veut dire que les trajectoires peuvent étre également calées pour notre modele
de consommation énergétique. Toutefois, ce calage doit toujours se faire en termes de
consommation énergétique et trafic ensemble afin d’éviter que la consommation optimale
soit lerésultat de l'effet aléatoire de la compensation des erreurs.

— Les faibles valeurs des parameétres V;-M o (inférieures a 12m/s) et a inférieures a 0.4

Max (

J
m/s?), qui décrivent la trajectoire du véhicule en régime fluide, conduisent & des trajec-
toires qui ne sont pas considérées physiquement réalisables. En dehors de ces valeurs,
ces parametres ont une faible influence sur la consommation énergétique car la formu-
lation de Gipps en régime fluide n’est pas prise en compte (la trajectoire est en régime
congestionné).

— Pour les autres parametres du modeéle, 'influence sur la consommation énergétique varie
en fonction de chacun d’eux. Les parametres les plus influents sont mieux identifiés au

test suivant.

Au test 6 une étude sur 'influence des parameétres des modeles trafic sur la consommation
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énergétique a été réalisée pour 'ensemble des trajectoires filtrées étudiées. Ce test est basé
sur l'analyse de sensibilité par Sobol avec (i) l’entrée du modele a analyser : les parameétres
du modele de Gipps et l'identifiant des trajectoires; et (ii) la sortie : la différence entre les
consommations énergétiques des trajectoires réelles et trajectoires simulées.

Les résultats du test 6 montrent d’abord que le calage individuel du modele est tres im-
portant pour bien estimer la consommation énergétique (les valeurs des indices de sobol S;
et ST; sont respectivement égales 0,63 et 0,93 pour l'identifiant des trajectoires). Ce résultat
est problématique car en pratique, il n’est pas possible pour une simulation microscopique de
connaitre les parametres optimaux de chaque véhicule. Ceux-ci sont tirés dans une distribution
réaliste. Il faut donc compter sur les compensations sur I’ensemble de la population pour avoir
une bonne estimation globale.

Enfin, concernant les parametres du modele de Gipps (se référer a la section 5.3.2 pour
plus de détails), les valeurs des indices de sobol S; montrent que ceux-ci ont individuellement
tres peu d’influence (relativement au poids du choix de la trajectoire) sur I’écart entre les
consommations énergétiques des profils réels et simulés :

— Le temps de réaction apparente 7 a S; égal & 0,2.1072;

— La vitesse maximale désirée par le suiveur VjM “ra S; égal a 0,0;

— L’accélération maximale du suiveur a;w a g S; égal 4 0,3.1072;

— La distance de sécurité Safety a S; égal & 0,3.1072;

— La décélération maximale du suiveur b; a S; égal a 0,1.1072;

— L’estimation du suiveur de la décélération maximale du prédécesseur Ej_l a S; égal a

3,2.1072.

Les valeurs des indices S; montrent que b; a une influence, méme si elle est faible, un peu
plus importante par rapport aux autres parametres de Gipps.

Comparant enfin les valeurs de S; et ST;, les résultats montrent que ces indices sont tres
différents et qu’il y a donc une interaction élevée entre les parametres : 7 a S7T; égal a 0,19,
VMar o ST; égal & 0,0, a}’® a ST; égal & 0,02, Safety a ST; égal & 0,04, b; a ST; égal & 0,04
et bj_1 a ST; égal a 0,23. Les indices ST; intégrent a la fois les corrélations entre parametres
surtout réintégrant 'effet du choix des trajectoires. Les valeurs importantes de S7T; indiquent
que pour une trajectoire fixée, les parameétres du modele ont une influence significative sur les

résultats des consommations.

133






Conclusion de la Partie I1

De récentes études utilisent de données issues de modeles de trafic & la place de données
réelles pour I'estimation de la consommation énergétique et d’émissions. Pour obtenir des esti-

mations fiables, il est indispensable de déterminer I'incertitude générée par le modele de trafic.

En réponse a cette problématique ce manuscrit de theése a été divisé en deux parties. La
premiere partie de cette thése (chapitres 2 et 3) a été consacrée & des études basées sur l'in-
fluence de la précision de la représentation du trafic (les trajectoires) sur la consommation
énergétique. La deuxieme et derniére partie (chapitres 4 et 5) a été consacrée a des études
basées sur l'influence du modéle trafic (parametres et calage) sur la consommation énergétique.
Les consommations énergétiques ont été estimées avec une version simplifiée de la bibliotheque
Vehlib ou un seul véhicule (un véhicule diesel classique du type Clio II équipé d’un moteur
1.5L DCI) est modélisé.

Des trajectoires réelles (données NGSIM) ont été filtrées au chapitre 4 afin de réduire le
bruit présent sur ces données. Comme présenté dans le chapitre 4, le bruit sur les données de
trafic réelles peut introduire un biais dans le calage des modeles de trafic et dans I'estimation
des consommations énergétiques. Ce chapitre a proposé ainsi une méthode ot l'estimation de
la consommation énergétique est prise en compte. Les résultats montrent que le bruit dans les
données NGSIM conduit & une surestimation de la consommation énergétique. En outre, 90,0%
des trajectoires NGSSIM ont au moins un instant ou le véhicule dépasse la capacité du moteur
dans Vehlib, apres le filtrage ce nombre est réduit a 5,6%. Les données NGSIM filtrées ont pu

ainsi étre utilisées au chapitre 5.

Enfin, au chapitre 5, une derniére étude a été menée en évaluant 'influence des parametres
et du calage du modele trafic sur la consommation énergétique. Deux modeles microscopiques

de trafic ont été testés et calés : les modeles de Newell et de Gipps. Les résultats montrent que :

— Globalement, les trajectoires simulées avec Gipps sont plus précises que celles simulées
avec Newell en termes de trafic et consommation énergétique.
— Les erreurs d’estimation de consommation énergétique sont plus faibles pour I’ensemble
de véhicules dans un peloton que pour un véhicule individuel.
— Différentes précisions d’estimation de la consommation énergétique peuvent étre obtenues
en fonction des différents criteres de trafic considérés pendant la simulation :
— Avec le modele de Newell, la trajectoire du véhicule suiveur est égale a celle de son pré-
décesseur translatée par un vecteur, le parametre du modele a étre calé. Par conséquent,
la consommation énergétique est toujours égale a celle de trajectoire du prédécesseur

prise comme référence, indépendamment la valeur du parametre optimal du modele.
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— Avec le modele de Gipps, le calage individuel du modele est trés important pour bien
estimer la consommation énergétique. Les parameétres du modele de trafic sont corrélés
sans exercer individuellement une influence sur la consommation énergétique. De plus,
ce calage peut étre réalisé en optimisant la représentation du trafic et 'estimation de
la consommation énergétique. Toutefois, étant donné qu’en pratique il est difficile dans
une simulation microscopique de connaitre les parameétres optimaux de chaque véhicule,
il faut donc considérer I’ensemble de véhicules pour avoir une bonne estimation globale

de la consommation énergétique.
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Conclusion générale et perspectives

L’objectif de cette these était de quantifier I'influence de trajectoires issues de modeles
microscopiques de trafic sur 'estimation des consommations énergétiques des véhicules. L’idée
était d’étudier en détail le couplage entre modeles de trafic et d’émission & une échelle locale ou
la dynamique du trafic joue un réle important. Les consommations énergétiques ont été estimées
en utilisant une version simplifiée de la bibliotheque Vehlib développée par le LTE/IFSTTAR
[LTE/IFSTTAR, 2013]. Ces consommations énergétiques sont estimées a chaque seconde ou
agrégées pour un trajet pour un seul type de véhicule, un véhicule diesel classique du type Clio
II équipé d’un moteur 1.5L DCI.

Résultats obtenus

Trois aspects du couplage entre les modeles de trafic et les modeles d’émission sont évalués :
(i) la simplification de la représentation du trafic, (ii) les parametres des modeles de trafic et
(iii) la méthode de calage des modeles de trafic.

Les études présentées dans la premiere partie du manuscrit (chapitre 2 et 3) concernent
I'influence de la simplification de la représentation du trafic sur I'’estimation de la consomma-
tion énergétique. Les résultats ont montré que méme si les simplifications cinématiques sur
des trajectoires amenent localement a des erreurs d’estimation de consommation énergétique,
les erreurs globales restent faibles car les erreurs se compensent entre les différentes phases
cinématiques (accélération/décélération). Par conséquent, les estimations des consommations
énergétiques restent globalement assez précises tant que les paliers de vitesse cibles sur un tra-
jet sont respectés. Ceci montre que s’appuyer sur des valeurs de décélération et d’accélération
moyennes peut étre suffisant pour estimer la consommation énergétique d’un trafic.

Ces conclusions sont vraies pour le cas spécifique présenté : un unique type de véhicule
modélisé, l'estimation de la consommation énergétique (sans les émissions de polluants et gaz
a effet serre) et le modele de consommation énergétique (Vehlib). Cependant, la premieére
partie de la these a été achevée avec la présentation d’'une méthode ou les fonctions d’erreur
globale sont calculées. Ces fonctions peuvent étre utilisées afin de corriger les erreurs commises
lorsque des parametres cinématiques distribués des trajectoires sont approchés par leur valeur
moyenne. Cette méthode peut ainsi étre utile pour améliorer les estimations de la consommation
énergétique a partir de la modélisation microscopique du trafic sans nécessiter 1’étalonnage de
la distribution des valeurs d’accélération et de décélération, qui sont des parametres difficiles
a estimer.

Méme si la méthode ci-dessus est appliquée pour réduire les erreurs dans le calcul des

137



Chapitre 5 : Influence du modeéle de trafic sur la consommation énergétique

consommations énergétiques, I'importance du choix du modele de trafic et de la méthode de
calage pour 'estimation de la consommation énergétique reste importante. Les études présen-
tées dans la deuxiéme partie du manuscrit (chapitre 4 et 5) concernent ainsi 'influence des
parametres et du calage du modele de trafic sur ’estimation de la consommation énergétique.
Les résultats de ces études utilisant les modeles de trafic de Newell et de Gipps ont montré
que :
— Globalement, les trajectoires simulées avec Gipps sont plus précises que celles simulées
avec Newell en termes de trafic et de consommation énergétique.
— Les erreurs d’estimation de consommation énergétique sont plus faibles pour I’ensemble
de véhicules dans un peloton que pour un véhicule individuel.
— Différentes précisions d’estimation de la consommation énergétique peuvent étre obtenues
en fonction des différents critéres de trafic considérés pendant la simulation :
— Avec le modele de Newell, la simulation des trajectoires a partir des véhicules précé-
demment simulés au lieu des trajectoires réelles entraine une propagation de ’erreur
en terme de RMSE de la premiere a la derniére trajectoire du peloton. Méme si cela a
peu d’influence sur lerreur de consommation énergétique par trajectoire (ces erreurs
oscillent plutot de la premiere a la derniére trajectoire du peloton), l'erreur totale par
peloton est plus élevée. Notons que dans la simulation avec Newell, la trajectoire du
véhicule suiveur est translatée de celle de son prédécesseur par un vecteur, défini par les
parametres du modele. Par conséquent, la consommation énergétique est toujours égale
a celle de la trajectoire du prédécesseur, indépendamment de la valeur du parametre.
— Avec le modeéle de Gipps, le calage individuel du modeéle est trés important pour bien
estimer la consommation énergétique. Les parameétres du modele de trafic sont corrélés
sans exercer individuellement une 'influence sur la consommation énergétique. De plus,
ce calage peut étre réalisé en optimisant la représentation du trafic et I’estimation
de la consommation énergétique. Toutefois, étant donné qu’en pratique il n’est pas
possible pour une simulation microscopique de connaitre les parametres optimaux de
chaque véhicule, il faut donc considérer I’ensemble des véhicules pour avoir une bonne

estimation globale de la consommation énergétique.

Bien que 'erreur d’estimation de la consommation énergétique lors du couplage des modeles
de trafic et d’émission soit faible, ces erreurs doivent toujours étre mises en relation avec le

gain attendu par I'implémentation de stratégies de trafic qui peut étre inférieur a 5%.

Perspectives

Pour une compréhension plus ample de la problématique liée a la représentation du trafic
pour l'estimation environnementale d’autres études sont nécessaires. Elles doivent notamment

prendre en compte :

i La composition du parc automobile qui est une variable tres importante pour la modélisation
de la consommation énergétique. En effet, les conclusions atteintes dans le cadre de cette
these ne concernent qu’un véhicule et il faut donc vérifier si elles peuvent étre généralisées

pour un parc.
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ii L’utilisation d’autres modeéles d’estimation de la consommation énergétique pour détermi-

ner la robustesse des résultats a cet élément ;

iii L’estimation des émissions des polluants atmosphériques et des gaz a effet de serre en
quantifiant précisément les erreurs afin de pouvoir estimer 'impact environnemental des

stratégies de trafic dans leur globalité;

iv La représentation du trafic en utilisant d’autres modeles de trafic afin de déterminer de
maniere générale 'influence des différentes lois d’écoulement existantes sur I’estimation de

la consommation énergétique.

La précision du couplage a des échelles plus agrégées est une problématique qui serait
importante a traiter dans le cadre de futures études. L’enjeu a cette échelle est d’étre en
mesure de garder une représentation suffisante de la dynamique du trafic (et notamment de
la congestion) pour tenir compte de ses effets dans les évaluations environnementales. Les
approches statiques existantes ont en effet tendance a ne pas suffisamment prendre en compte
cet aspect ce qui empéche de discriminer différentes stratégies de trafic.

Enfin, la validation expérimentale des résultats obtenus dans la theése est nécessaire a partir
des mesures des consommations énergétiques sur des conditions réelles de trafic. Ce type d’étude
nécessiterait d’estimer la consommation sur un ensemble important de véhicules et de maniere
simultanée. Une telle expérimentation d’envergure nécessite des moyens tres importants et n’a

pas encore été envisagée a ce jour.
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