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Résumé ii

Méta-Modélisation, Simulation et Optimisation de Flux Urbains

Résumé

La conception et la planification efficace des infrastructures urbaines représentent
un enjeu essentiel pour les experts urbanistes qui souhaitent atteindre une mobilité
fiable et durable pour les citadins. Les villes en perpétuelle évolution et les habitudes
changeantes des populations incitent les urbanistes à réinventer constamment leur
utilisation de l’espace urbain afin de contribuer à la fluidité des déplacements et à
la sécurité des voyageurs, tout en limitant les impacts environnementaux des flux de
trafic. De nombreuses méthodes d’optimisation permettent de résoudre une variété
de problèmes associés à des questions de mobilité urbaine, tels que l’optimisation du
réglage des feux de signalisation, la conception de réseaux routiers fiables ou la planifi-
cation optimale d’un système de transports en commun. Toutefois, ces méthodes sont
généralement conçues et paramétrées pour l’étude d’espaces urbains très spécifiques,
et semblent difficilement généralisables à d’autres villes du monde pour l’optimisation
de leur mobilité. Aussi, ce mémoire introduit une méthodologie pour la modélisation,
la simulation et l’optimisation des flux urbains. Les travaux rapportés proposent une
analyse rigoureuse des caractéristiques intrinsèques aux problèmes d’optimisation de
la mobilité urbaine, afin de parvenir à une meilleure compréhension de ces défis, et de
permettre la conception d’algorithmes d’optimisation robustes et efficaces. Finalement,
les travaux rapportés par ce mémoire visent à susciter la réflexion sur des problèmes de
mobilité, en s’appuyant sur les points de vue des experts urbanistes et des experts en
optimisation, afin de parvenir à une mobilité urbaine optimale et durable.

Mots clés : méta-modèle, simulation, optimisation, mobilité urbaine

Abstract

The efficient design and planning of urban infrastructure is a key issue for urban plan-
ning experts who want to achieve reliable and sustainable mobility for city dwellers.
Ever-changing cities and changing population habits prompt urban planners to con-
stantly reinvent their use of urban space in order to contribute to the fluidity of travel
and passenger safety, while limiting the environmental impacts of traffic flows. Nu-
merous optimization methods can be used to solve a variety of problems associated
with urban mobility issues, such as optimizing traffic light settings, designing reliable
road networks or optimizing the planning of a public transit system. However, these
methods are generally designed and parameterized for the study of very specific urban
spaces, and seem difficult to generalize to other cities in the world for mobility opti-
mization. Therefore, this paper introduces a methodology for modeling, simulation
and optimization of urban flows. The reported work proposes a rigorous analysis of the
intrinsic characteristics of urban mobility optimization problems, in order to achieve a
better understanding of these challenges, and to enable the design of robust and efficient
optimization algorithms. Finally, the work reported in this thesis aims to stimulate
reflection on mobility problems, based on the views of urban planners and optimization
experts, in order to achieve optimal and sustainable urban mobility.

Keywords: surrogate model, simulation, optimization, urban mobility
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Introduction

La mobilité urbaine est l’un des plus grands enjeux auxquels les sociétés

modernes sont confrontées aujourd’hui. Chaque jour, près de trois milliards

de déplacements sont effectués à travers le monde en utilisant des véhicules

motorisés [140, 141]. L’augmentation constante de la demande sur les réseaux de

transport exige que leur configuration soit sans cesse renouvelée ou adaptée, tout

en tenant compte de l’évolution perpétuelle des espaces urbains et des habitudes

changeantes des populations. Cependant, l’extension, le renouvellement ou la

réorganisation de la voirie et des infrastructures urbaines peut comporter de

nombreuses contraintes : un manque d’espace, des budgets financiers consi-

dérables, voire des restrictions environnementales. C’est pourquoi les experts

urbanistes cherchent avant tout à améliorer la mobilité des citadins en faisant

un meilleur usage des infrastructures déjà en place dans les villes.

A ce jour, environ 54% de la population mondiale vit dans des agglomérations

urbaines. La population mondiale ne cesse de croître, tout comme la proportion

de la population vivant en zones urbaines, qui devrait représenter près de 66%

de la population mondiale d’ici 2050 selon l’Organisation des Nations Unies

[148]. Aussi, la croissance démographique et les tendances à l’urbanisation ont

accru la demande en transports urbains. En outre, dans les grandes villes si-

tuées dans les pays en voie de développement, le nombre de véhicules augmente

considérablement [52], ce qui intensifie encore la difficulté des problèmes de

mobilité des citoyens. Bien souvent, lorsque les infrastructures routières et les

systèmes de transports en commun existants ne suffisent plus à satisfaire cette

demande en pleine expansion, les habitants ont tendance à utiliser des moyens

de transport privés. Par conséquent, cela engendre inévitablement l’encombre-

ment des réseaux de transport et contribue à des retards, à une augmentation du

1



Introduction 2

risque d’accidents, ou à une démultiplication des rejets en émissions polluantes.

Finalement, la bonne conception d’un système de transport et des infrastruc-

tures urbaines associées représentent une tâche complexe. L’amélioration de

la mobilité des citadins constitue donc un défi permanent pour les experts en

aménagement urbain. Aussi, ces derniers s’appuient parfois sur des techniques

d’optimisation pour conforter leurs décisions.

L’optimisation de la mobilité urbaine est un problème connu de longue date

par la communauté scientifique. La conception d’un système de transport fiable

et durable est un problème difficile impliquant de nombreuses interdépendances,

et représente un véritable enjeu pour les urbanistes et les experts en optimisa-

tion. De nombreux algorithmes de recherche s’avèrent efficaces pour optimiser

les problèmes difficiles issus des domaines de la mobilité et du transport. Par

exemple, de nombreuses heuristiques à objectif unique ou à objectifs multiples

sont appliquées à l’optimisation des feux de signalisation, à la conception des

réseaux routiers, à l’optimisation des réseaux de bus et à la planification des

itinéraires des transports publics, entre autres [5, 18, 87, 107, 143, 147].

La résolution optimale de ces problèmes requiert généralement une bonne

connaissance de l’aménagement urbain et nécessite de nombreuses études préli-

minaires, telles que la collecte de données de recensement ou des enquêtes sur le

profil type et les habitudes de déplacement des citadins. Bien qu’assistées par les

connaissances expertes en la matière fournies par les urbanistes, la collecte et la

mise à jour régulière de ces informations à l’échelle d’une agglomération urbaine

représentent généralement une tâche difficile. En outre, les travaux rapportés

par ce mémoire s’inscrivent avant tout dans le domaine de l’informatique. Aussi,

la masse d’information susmentionnée, même si elle est incomplète ou obsolète,

peut être agrégée et exploitée pour l’exécution d’une multitude de simulations

numériques. Ces outils puissants de simulation permettent de tester une variété

de modèles de la mobilité urbaine, afin de prouver ou de réfuter leur faisabilité

et leur justesse, et visent à susciter la réflexion en confrontant les points de vue

des experts en aménagement et des experts en optimisation. Toutefois, de telles

simulations sollicitent généralement des temps et des ressources calculatoires

substantiels, qui soulèvent d’autres défis en termes d’optimisation.

Par conséquent, les travaux rapportés par ce mémoire visent à automatiser la
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connaissance des experts en aménagement urbain et proposent des méthodes

d’optimisation pour résoudre une variété de problèmes de mobilité, applicables

à des villes du monde entier. De nombreux défis peuvent être identifés, tant du

côté des urbanistes, pour comprendre la dynamique d’une ville et anticiper ses

changements futurs, que du côté des experts en optimisation, pour comprendre

les interactions entre les variables d’un problème et déterminer les mécanismes

qui permettent la conception d’algorithmes de résolution efficaces. Aussi, ces

travaux visent principalement deux objectifs :

— L’analyse rigoureuse des caractéristiques intrinsèques aux problèmes

d’optimisation de la mobilité urbaine, afin de parvenir à une meilleure

compréhension de ces défis,

— La conception de techniques d’optimisation performantes sur la base des

analyses précédentes, capables de résoudre des problèmes difficiles pour

l’optimisation de la mobilité avec un budget calculatoire restreint, afin

de faire face à la spécificité d’une variété d’espaces urbains à travers le

monde.

Les travaux rapportés dans la suite de ce mémoire sont organisés en deux

parties. La première partie propose un aperçu de la littérature pour les pro-

blèmes d’optimisation et de mobilité urbaine. Le chapitre 1 définit les problèmes

d’optimisation, présente leurs diverses typologies et introduit une variété de

techniques d’analyses et de résolution. Le chapitre 2 offre un panorama des

travaux de la littérature traitant de la simulation des flux de trafic et de l’opti-

misation de la mobilité urbaine. La deuxième partie présente les contributions

scientifiques valorisées dans le cadre des travaux de cette thèse. Le chapitre

3 propose un benchmark de référence pour l’étude de la mobilité urbaine. Le

chapitre 4 tire parti d’une analyse approfondie de ce benchmark et propose un

modèle d’importance des variables dans un problème d’optimisation. Le chapitre

5 présente un algorithme adaptatif pour l’optimisation du réglage des feux de

signalisation, fondé sur une méthode d’apprentissage par renforcement et sur

la connaissance des espaces urbains établie par les chapitres précédents. Enfin,

le chapitre 6 propose un algorithme d’optimisation assistée par un modèle de

substitution, pour l’optimisation difficile et coûteuse d’un système de transports

en commun.



Première partie

Problèmes d’optimisation et
mobilité urbaine



Chapitre1
Problèmes d’optimisation

Introduction

Ce premier chapitre donne une définition formelle des problèmes d’optimisation. Il

introduit diverses typologies pour ces problèmes et décrit les principaux procédés

algorithmiques nécessaires à leur résolution. Il définit une variété de métriques pour la

description et l’analyse des caractéristiques intrinsèques aux problèmes d’optimisation.

Il introduit les méthodes d’optimisation assistées par des modèles de substitution pour la

résolution de problèmes d’optimisation difficiles. Enfin, il dresse une liste des principaux

problèmes d’optimisation étudiés dans la littérature.

Résoudre un problème d’optimisation consiste à trouver la meilleure solution

pour un critère donné, à partir d’un espace de recherche. Dans ce mémoire,

l’espace de recherche est défini et contient l’ensemble des solutions possibles,

tandis que le critère, également appelé fonction objectif, permet d’évaluer la

qualité d’une solution. La recherche de la solution optimale s’effectue par la

minimisation (ou la maximisation) du critère de qualité. Formellement, dans le

cadre d’une minimisation :

x∗ = argmin
x∈X

f (x) (1.1)

avec x une solution candidate au problème, X l’espace de recherche, f la fonction

5
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objectif et x∗ la solution optimale. Dans le contexte des travaux rapportés par ce

mémoire, une solution candidate est composée de variables de décision :

x = (x1, . . . ,xn) (1.2)

avec n la dimension du problème d’optimisation.

Les algorithmes d’optimisation permettent de rechercher la solution optimale.

La procédure consiste à trouver la combinaison des variables de décision qui

satisfait au mieux la fonction objectif. Selon la typologie et la dimensionnalité du

problème, la résolution optimale peut s’avérer difficile en un temps raisonnable.

Aussi, l’algorithme d’optimisation pourra parfois chercher une solution robuste,

de bonne qualité, ou une bonne approximation de la solution optimale. La

section suivante introduit ces diverses typologies.

1.1 Typologies d’optimisation

Nous pouvons distinguer deux grandes classes de problèmes d’optimisation.

Les problèmes mono-objectif recherchent la solution qui satisfait au mieux un

unique critère de qualité, tandis que les problèmes multi-objectifs recherchent

l’ensemble des solutions qui satisfont simultanément plusieurs critères. Les

travaux rapportés dans ce mémoire se concentrent essentiellement sur des pro-

blèmes d’optimisation mono-objectif. Il existe diverses typologies pour ces pro-

blèmes, telles que la nature de leurs espaces de recherche, la définition analytique

de leurs critères de qualité, ou la dérivabilité de leurs fonctions objectif. Ces

propriétés intrinsèques aux problèmes influencent particulièrement le choix des

techniques d’optimisation à privilégier. La suite de cette section introduit les

principales typologies des problèmes d’optimisation rencontrés dans le contexte

des travaux de cette thèse, en commençant par exposer la nature de leurs espaces

de recherche.
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1.1.1 Espace de recherche

L’espace de recherche définit l’ensemble des solutions possibles à un problème

d’optimisation. Selon la représentation formelle du problème, on distingue

généralement les domaines de l’optimisation numérique et de l’optimisation

combinatoire.

L’optimisation numérique, ou continue, consiste à minimiser (ou maximiser)

un critère de qualité modélisé par une fonction à variables réelles :

f : Rn→R (1.3)

Ainsi, les solutions candidates qui forment l’espace de recherche sont composées

de variables de décisions exprimant des valeurs continues. Les problèmes d’opti-

misation numérique suscitent de nombreux défis dans la recherche d’algorithmes

de résolution efficaces [68], et sont très largement répandus dans la modélisation

mathématique des phénomènes du monde réel [81, 130]. Par exemple, le succès

récent des techniques d’apprentissage profond réside en partie dans la résolution

d’un problème d’optimisation numérique [96]. En effet, nous pouvons naturelle-

ment interpréter le processus d’apprentissage artificiel comme la minimisation

d’une erreur.

L’optimisation combinatoire, ou discrète, consiste à minimiser (ou maximi-

ser) un critère de qualité à partir d’un espace de recherche fini et dénombrable.

Les variables du problème sont discrètes (par exemple des entiers), et peuvent

exprimer des données qualitatives ou quantitatives. De façon naïve, il n’y a

donc pas de problème : il suffirait de lister toutes les solutions possibles pour

sélectionner la meilleure d’entre elles. Toutefois, cette approche est rarement

réalisable en un temps raisonnable, notamment lorsque la dimension des pro-

blèmes d’optimisation est élevée [33]. Compte tenu de la nature NP-difficile de

la majorité des problèmes combinatoires [125], le défi de la résolution réside

dans la conception d’algorithmes plus efficaces que la simple énumération des

solutions candidates [97]. Les problèmes d’optimisation combinatoire portent

tant sur des questions académiques, telles que les problèmes de coloration de

graphe [27] ou de voyageur de commerce [128], que sur des problèmes du monde

réel, comme l’affectation des portes d’aéroport [42] ou le pilotage d’un coeur
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d’une centrale nucléaire [117].

Certains problèmes d’optimisation combinatoire peuvent se définir comme

des problèmes d’optimisation pseudo-booléenne. Ceux-ci consistent à optimiser

un critère de qualité exprimé par une valeur réelle, à partir d’un espace de

recherche composé de variables de décision booléennes :

f : {0,1}n→R (1.4)

Ainsi, la structure des solutions candidates est une chaîne binaire constituée

de 0 ou de 1. Cette représentation permet à chaque variable de décision de

s’exprimer (1) ou non (0) lors de l’évaluation de la fonction objectif. Les pro-

blèmes d’optimisation pseudo-booléens suscitent l’intérêt pour la résolution

de problèmes théoriques (voir la section 1.5), tout comme pour la résolution

des problèmes du monde réel tels que la recherche médicamenteuse [119], le

contrôle de la contamination dans une chaîne d’approvisionnement alimentaire

[74] ou le positionnement optimal des arrêts de bus [98], entre autres.

Enfin, il convient de préciser qu’il existe des problèmes d’optimisation qui

ne sont pas des problèmes d’optimisation numérique, ni combinatoire. C’est par

exemple le cas pour les problèmes de programmation génétique [39, 90].

1.1.2 Réglage des paramètres

Selon la nature et la quantité d’information à disposition des techniques de

résolution, il est fréquent de distinguer deux typologies d’optimisation dans la

littérature : les techniques hors ligne et les techniques en ligne.

L’optimisation hors ligne désigne les problèmes d’optimisation qui disposent

d’une information complète. A titre d’exemple, si les déplacements de population

dans une ville sont connus pour un jour type, alors chercher le réglage des feux de

circulation qui engendre le moins de congestion pour ce jour revient à résoudre

un problème d’optimisation hors ligne [106]. En effet, l’information est complète

puisque les flux de population sont estimés au préalable (par exemple à l’aide

de données de comptage ou de recensement).

Quant à l’optimisation en ligne, elle désigne les problèmes d’optimisation
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qui font face à une connaissance incomplète ou non fiable de l’avenir. Le réglage

optimal des feux pour une journée type, trouvé par la technique d’optimisa-

tion hors ligne de l’exemple précédent, risque de devenir obsolète si un ordre

de confinement est imposé dans la ville pour le jour suivant. En effet, le peu

d’usagers autorisé à sortir serait contraint d’attendre inutilement à certains

feux de signalisation, bien que la chaussée soit complètement dégagée. Les mé-

thodes de résolution en ligne doivent donc prendre des décisions à la volée, en

tenant compte de la situation présente et en émettant parfois des hypothèses

sur le futur (par exemple en analysant un flux de données de capteurs ou de

vidéo-surveillance au cours de l’optimisation [114]).

1.1.3 Dérivabilité de la fonction objectif

Quand cela est possible, la résolution d’un problème d’optimisation se base

généralement sur la dérivabilité de la fonction objectif. C’est typiquement le

cas pour le domaine de l’optimisation numérique, où l’expression analytique

de la fonction est connue et dérivable [81, 130]. La méthode bénéficie de la

connaissance du gradient de la fonction pour guider la recherche vers des so-

lutions de meilleures qualités. Par exemple dans le cadre d’une minimisation,

l’algorithme du gradient consiste à démarrer d’une solution candidate (un point

de la fonction), puis à effectuer successivement des déplacements dans la direc-

tion opposée au gradient, de manière à faire décroître la fonction objectif. Les

méthodes basées sur ce principe sont particulièrement efficaces pour converger

vers une solution optimale 1 tout en recourant à peu d’évaluations de la fonc-

tion à optimiser. Elles peuvent résoudre des problèmes avec de nombreuses

variables de décision, et nécessitent généralement peu d’ajustement dans leurs

paramétrages [152]. Toutefois, ces techniques ont tendance à converger vers des

optima locaux (lorsque la fonction à minimiser n’est pas convexe), et peuvent

être susceptibles au bruit numérique. Le recours à des mécanismes de recherche

stochastique peut contribuer à y remédier [21].

Parfois, la dérivée de la fonction objectif est peu fiable, difficile à calculer,

ou simplement indisponible. C’est particulièrement le cas pour les problèmes

1. Notamment lorsque la fonction à optimiser est convexe, tel qu’illustré par la Figure 1.1.
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Figure 1.1 – A gauche, une fonction convexe avec un optimum global. A droite,
une fonction non convexe et bruitée avec plusieurs optima locaux [102].

d’optimisation combinatoire où la fonction objectif est non convexe ou bruitée,

comme illustré à la Figure 1.1. Pour ces classes de problèmes, les algorithmes

d’optimisation basés sur le calcul du gradient sont inutilisables [163, 89]. Pour-

tant, de nombreuses applications en sciences [44, 63], en médecine [110, 123] ou

en ingénierie [67], requièrent l’optimisation de fonctions non dérivables. Aussi,

d’autres techniques de résolution sont employées, telles que les métaheuristiques,

introduites à la section 1.2.

1.1.4 Définition analytique du problème

La connaissance ou la définition analytique de la fonction objectif constitue

une caractéristique importante pour la conception de techniques d’optimisation

efficaces et robustes. Aussi, on distingue généralement les problèmes d’optimisa-

tion dits boîtes blanches, boîtes noires ou boîtes grises.

L’optimisation boîte blanche désigne les problèmes d’optimisation où la

fonction objectif est définie formellement (par exemple, les problèmes MaxSat
[69]). Les méthodes d’optimisation peuvent donc exploiter les caractéristiques

algébriques du problème pour le résoudre efficacement.

L’optimisation boîte noire désigne, au contraire, les problèmes d’optimisation

où aucune information sur la définition de la fonction objectif n’est disponible.

D’une manière générale, cette typologie d’optimisation peut également désigner

des problèmes dont la définition de la fonction objectif est connue (par exemple,
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le code source d’un simulateur de réacteur nucléaire [117]), mais difficilement

prédictible et exploitable par des études analytiques. Dans ce cas, la qualité d’une

solution candidate ne peut être évaluée que par une simulation ou un calcul,

généralement coûteux en temps et en ressources (par exemple, une simulation

informatique de mobilité urbaine nécessite plusieurs minutes de calcul [101]).

Dans ce contexte, le choix d’une méthode d’optimisation adaptée relève plus de

l’intuition et de l’analyse expérimentale que d’études analytiques.

A la frontière de l’optimisation boîte blanche et boîte noire, on distingue

l’optimisation boîte grise, qui désigne les problèmes d’optimisation où seule

une connaissance partielle de la fonction objectif est disponible (par exemple, le

niveau d’interaction entre les variables de décision [32]).

Lorsque la typologie des problèmes d’optimisation est réputée difficile, tels

que les problèmes d’optimisation boîte noire ou les problèmes dont la fonc-

tion objectif n’a pas de dérivée disponible, il est d’usage d’avoir recours à des

techniques de résolution globales, également désignées par le terme de métaheu-

ristiques.

1.2 Métaheuristiques

Les métaheuristiques sont des algorithmes d’optimisation visant à résoudre

des problèmes d’optimisation difficiles. Elles peuvent être employées pour la ré-

solution d’une variété de problèmes d’optimisation, et s’avèrent particulièrement

adaptées à l’optimisation de problèmes pour lesquels aucune méthode classique

plus efficace n’est connue. Ces techniques ne garantissent pas de trouver la

solution optimale (bien qu’elles puissent parfois la découvrir). Toutefois, elles

permettent généralement d’en obtenir une bonne approximation en requérant

un temps de calcul raisonnable. En outre, ces algorithmes sont applicables aussi

bien aux problèmes d’optimisation continue qu’aux problèmes d’optimisation

combinatoire. Généralement, les métaheuristiques se distinguent selon deux

catégories : les algorithmes à une solution et les algorithmes à population de solu-

tions [145]. Cette section en présente les principes algorithmiques et définit tout

d’abord les processus fondamentaux et communs à ces méthodes : les opérateurs

de variation.
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1.2.1 Opérateurs de variation

La plupart des métaheuristiques reposent sur un ou plusieurs opérateurs de

variation. Ces opérateurs altèrent les propriétés internes d’une solution 2 pour

en former une autre, également appelée solution voisine. La variation permet

ainsi le parcours de l’espace de recherche. Il existe une multitude d’opérateurs

de variation, qui dépendent de la représentation numérique de la solution [11].

Par exemple, dans un espace de recherche booléen, le voisinage d’une solution

pourrait être l’ensemble des solutions situées à une distance de Hamming égale

à 1 de la solution originale, ce qui revient à utiliser un opérateur de variation

d’inversion de variables (communément désignée par le terme bitflip en anglais).

Pour l’espace des permutations, un opérateur de variation pourrait effectuer

l’échange de deux variables de décision choisies aléatoirement dans une solu-

tion. Pour le contexte des algorithmes à population de solutions, un opérateur

de variation pourrait effectuer le croisement entre deux solutions issues de la

population afin d’en concevoir une troisième qui hériterait de la combinaison

des caractéristiques des deux autres [62]. D’une manière générale, la résolution

d’un problème d’optimisation dépendra de la capacité de l’algorithme à explo-

rer et à exploiter efficacement l’espace de recherche à l’aide de ces opérateurs.

L’exploration favorise la recherche dans tout l’espace, tandis que l’exploitation

concentre la recherche autour d’une solution spécifique.

1.2.2 Algorithmes à solution unique

Les algorithmes de recherche à solution unique constituent les fondements

de la plupart des métaheuristiques pour l’optimisation. Cette section introduit

trois des méthodes les plus fréquemment rencontrées dans la littérature : la

méthode hill-climbing stochastique, la recherche tabou et le recuit simulé.

Méthode hill-climbing stochastique

La méthode hill-climbing, ou méthode du grimpeur, est typiquement une

technique d’exploitation maximale. Elle est à la base de beaucoup de métaheuris-

2. Sauf mention contraire dans la suite du mémoire, nous emploierons le terme solution pour
désigner une solution candidate au problème d’optimisation.
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tiques, et consiste à sélectionner une solution améliorante à partir d’un ensemble

de solutions voisines. La recherche de proche en proche s’arrête généralement

dès que plus aucun voisin n’est améliorant. Dans sa version stochastique implé-

mentée par l’Algorithme 1, des solutions voisines x′ sont échantillonnées aléa-

toirement puis évaluées, jusqu’à ce que l’une d’entre elles améliore la meilleure

solution connue jusqu’à présent. Cette solution constitue alors le prochain point

de départ pour l’itération suivante de l’algorithme. D’une manière générale, ces

techniques peuvent rester coincées dans des optima locaux. Toutefois, l’opéra-

teur de variation stochastique (implémenté à la ligne 3) a de bonnes chances de

les éviter ou de s’en échapper. Du point de vue des stratégies évolutionnaires

(voir la section 1.2.3), cette métaheuristique s’apparente à l’algorithme (1+1)-ES

[112, 75].

Algorithme 1 : Méthode hill-climbing stochastique (minimisation).

1 x←− initialize random solution
2 while stopping criterion not met do
3 x′←−mutate x
4 if f (x′) < f (x) then
5 x←− x′
6 end
7 end

Recherche tabou

Classiquement, la recherche d’un optimum démarre à partir d’une solution

initiale, puis à chaque nouvelle itération, l’algorithme sélectionne la meilleure so-

lution voisine au sens de la fonction objectif. Parfois, ce processus peut conduire

l’algorithme à sélectionner une solution qui détériore la fonction objectif : c’est

le cas lorsque toutes les solutions voisines sont de moins bonnes qualité que la

solution courante. Cependant, il est important de souligner que c’est à partir

de ce mécanisme que l’heuristique peut s’échapper d’un optimum local. Néan-

moins, le risque est de retomber, à l’itération suivante, sur le minimum local

auquel l’algorithme vient d’échapper. Aussi, la recherche tabou [60], ou Tabu
Search en anglais, est une métaheuristique qui intègre une notion de mémoire.
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La recherche tabou interdit à l’algorithme de revenir sur des solutions explo-

rées récemment. Pour éviter que des solutions ne soient considérées plusieurs

fois, celles-ci sont enregistrées dans une file avec une taille limitée, également

appelée liste tabou. Ainsi, la sélection d’une solution de cette liste est rendue

impossible pendant un certain nombre d’itérations. Cette liste doit conserver

l’expression complète des solutions, ce qui peut nécessiter la sauvegarde d’une

grande quantité d’information pour certains types de problèmes. Toutefois, cette

difficulté peut être contournée en n’archivant que les opérateurs de variations

et la valeur de la fonction objectif associée à chaque itération. De nombreuses

variantes existent, principalement au niveau de la définition du voisinage et de

la gestion de la mémoire [3, 58].

Recuit simulé

L’algorithme du recuit simulé [30], ou Simulated Annealing en anglais, est

directement inspiré d’un processus utilisé dans le domaine de la métallurgie.

Le recuit (réel) consiste à alterner des cycles de refroidissement lent et de ré-

chauffage afin de stabiliser l’énergie d’un matériau. Dans sa transposition pour

le domaine de l’optimisation, l’algorithme du recuit simulé considère la fonction

objectif comme la quantité d’énergie fictive E d’un matériau. A partir d’une

solution initiale, un opérateur de variation est appliqué à chaque itération de

la recherche. La solution ainsi obtenue est sélectionnée pour la prochaine itéra-

tion si elle est améliorante au sens de la fonction objectif, sinon, elle peut tout

de même être sélectionnée avec une probabilité e−
∆E
T . Il est supposé qu’il y a

équilibre thermodynamique après un certain nombre d’itérations, qui est géné-

ralement déterminé empiriquement. L’algorithme diminue alors la température

T , avant de réaliser une nouvelle série de variations [78].

1.2.3 Algorithmes à population de solutions

Contrairement aux algorithmes à solution unique, les algorithmes à popu-

lation de solutions font évoluer un ensemble de solutions, parfois désignées

par le terme individus, afin de résoudre un problème d’optimisation [70]. Cette

section introduit trois des méthodes les plus fréquemment rencontrées dans
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la littérature : les algorithmes évolutionnaires, l’évolution différentielle et les

algorithmes de colonies de fourmis.

Algorithmes évolutionnaires

Les stratégies évolutionnaires forment une famille d’algorithmes à population

de solutions, qui s’inspire de la théorie de l’évolution : le principe Darwinien

est de faire en sorte que les individus les plus adaptés survivent et se repro-

duisent. Dans un contexte d’optimisation, la pression de l’environnement est

simulée par la fonction objectif. La survie est caractérisée par un opérateur de

sélection (le choix des meilleurs individus au sens de la fonction objectif), et

la reproduction est donnée par un opérateur de variation. Ces méthodes sont

usuellement stochastiques, puisqu’au moins un de ces opérateurs (en général

l’opérateur de variation) utilise des processus aléatoires. Une implémentation

d’algorithme évolutionnaire est proposée par l’Algorithme 2. Une population

de solutions échantillonnées aléatoirement constitue le point de départ de la

recherche. A chaque itération de l’algorithme, un ensemble de solutions est sélec-

tionné parmi la population. Cet ensemble est généralement constitué d’individus

qui satisfont le mieux la fonction objectif. Ces individus seront les géniteurs de la

prochaine génération de solutions, par application d’opérateurs de mutation ou

de croisement. Ainsi, la stratégie évolutionnaire a tendance à converger vers des

populations de solutions de qualités croissantes, qui auront hérité des meilleures

caractéristiques des populations génitrices.

Algorithme 2 : Algorithme évolutionnaire.

1 P = {x1, . . . ,xn} ←− initialize random solutions
2 while stopping criterion not met do
3 genitor←− selection from P
4 children←−mutate genitor
5 P ←− replace (P ,children)
6 end
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Evolution différentielle

Une variante de base de l’algorithme d’évolution différentielle [144] considère

une population de solutions, également désignées sous le terme d’agents, repré-

sentées sous forme de vecteurs de variables de décision. L’algorithme effectue

une série de déplacements dans l’espace de recherche en utilisant des opérations

algébriques simples sur les vecteurs, afin de combiner les positions des agents

existants dans la population. Ainsi, pour trois agents a1, a2 et a3 sélectionnés

aléatoirement dans la population, un nouvel agent a est généré en calculant :

a = a1 +m× (a2 − a3) (1.5)

avec m une constante appelée facteur de croisement. Si la nouvelle position

d’un agent constitue une amélioration au sens de la fonction objectif, l’agent est

accepté et remplace l’agent géniteur dans la population. Sinon, l’agent généré est

simplement rejeté. Ce processus est répété pour chaque agent de la population.

Ainsi, certains des agents originaux sont remplacés par de meilleures solutions et,

après de nombreuses itérations, l’ensemble de la population finit par converger

vers une solution optimale.

Colonies de fourmis

Les algorithmes à colonie de fourmis sont inspirés par le comportement

social des fourmis, ou d’autres espèces formant un superorganisme [45, 46].

Bien qu’elles possèdent individuellement des capacités cognitives limitées, les

fourmis sont capables de s’organiser collectivement pour accomplir des tâches

complexes. L’une des tâches les plus importantes pour la fourmilière est la

recherche de nourriture. Lorsqu’une fourmi trouve une source de nourriture,

celle-ci rentre à la fourmilière en déposant des phéromones sur son trajet. Ces

phéromones étant attractives, les fourmis qui passent à proximité ont tendance à

suivre cette piste, renforçant ainsi l’attractivité du chemin. Les phéromones étant

volatiles, les pistes les plus longues finissent par disparaître. A terme, l’ensemble

des fourmis détermine donc le chemin le plus court entre la fourmilière et la

source de nourriture. La Figure 1.2 propose une illustration de ces processus.
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Figure 1.2 – Une fourmi trouve la source de nourriture F via une piste (a) puis
revient au nid N en déposant des phéromones (b). Les fourmis empruntent
indifféremment les chemins possibles vers la nourriture, mais les phéromones
rendent le chemin le plus court plus attractif. Les phéromones s’évaporent sur
les autres chemins (les plus longs) [36].

Finalement, une fourmi seule ne peut trouver la piste la plus courte : c’est

l’intelligence collective qui est à l’oeuvre dans la découverte du plus court

chemin. A l’origine employés pour la résolution du problème du voyageur de

commerce, les algorithmes de colonies de fourmis ont été appliqués à un grand

nombre de problèmes d’optimisation combinatoire [111].

1.2.4 Compromis exploration et exploitation

Comme introduit à la section 1.2.1, la robustesse d’une métaheuristique pour

la résolution d’un problème d’optimisation dépend de sa capacité à explorer et à

exploiter efficacement l’espace de recherche. Cependant, équilibrer le compro-

mis entre l’exploration et l’exploitation n’est pas une tâche évidente. Aussi, les

métaheuristiques sont parfois associées à divers procédés qui aident à décider

si l’algorithme doit plutôt explorer ou exploiter l’espace de recherche pour les

itérations ultérieures.

Un modèle historique pour concevoir des stratégies de recherche d’équilibre

optimal est défini par les problèmes de bandits manchots [93], qui impliquent

k bras de bandits avec des probabilités de récompense inconnues. A chaque
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étape, un joueur ou un programme sélectionne un bras et reçoit une récompense.

L’objectif est de maximiser la récompense cumulée au cours de toutes les étapes

S. Cela équivaut à minimiser le regret, défini comme la perte induite vis-à-vis du

meilleur bras. Une technique efficace pour résoudre ce problème est l’algorithme

d’Upper Confidence Bound (ucb) [10]. A chaque itération, l’algorithme sélectionne

le bras i qui maximise la quantité :

r̂i +R ·
√

2lnS
si

(1.6)

avec r̂i la récompense empirique moyenne observée du bras i et si le nombre de

fois que le bras i a été sélectionné au fil des S étapes. Cette équation cherche

à assurer le compromis entre l’exploitation et l’exploration, équilibré par une

constante R. L’exploitation tend à sélectionner le bras qui a la récompense

moyenne optimale, tandis que l’exploration tend à sélectionner le bras qui a été

le plus rarement choisi.

L’utilisation d’un tel algorithme est répandu dans le domaine de l’optimi-

sation, en particulier lorsque le processus d’optimisation peut être réalisé avec

divers opérateurs de variation dont le potentiel est inconnu (en termes d’amé-

lioration de la fonction objectif). Ainsi, l’algorithme apprend l’opérateur à sé-

lectionner, tout en ayant tendance à privilégier l’opérateur le plus gratifiant au

cours de l’optimisation. Récemment, Liu et al. ont utilisé les algorithmes ucb

pour optimiser une solution partie par partie [104]. Chaque partie est considérée

comme le bras d’un bandit. À chaque itération du processus d’optimisation,

c’est-à-dire à chaque fois qu’une variable de décision est altérée, la différence

induite dans la fonction objectif est calculée comme suit :

r = f (x)− f (x′) (1.7)

avec x la solution actuelle et x′ la solution altérée. La moyenne empirique de ces

différences représente le terme d’exploitation pour chaque bras dans la formule

ucb de l’Equation 1.6. Ainsi, l’algorithme est poussé à focaliser la recherche sur

la partie de la solution qui offre la meilleure amélioration de la fonction objectif.

Enfin, la diversité de typologies des problèmes d’optimisation, ainsi que la
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multitude d’approches algorithmiques pour leur résolution, soulève parfois la

question de savoir quelle technique est la mieux adaptée à l’optimisation d’un

problème donné. Aussi, la section suivante présente un outil pour décrire et

analyser la géométrie des espaces de recherche, du point de vue des algorithmes

d’optimisation.

1.3 Paysages de fitness

L’étude des paysages de fitness, ou fitness landscapes en anglais, est un outil

pour décrire une représentation métaphorique de l’espace de recherche (som-

mets, vallées, plateaux) [109], comme illustré à la Figure 1.3. Cette description

permet d’aborder avec discernement un processus d’optimisation. Elle établit

également un portrait de la structure du problème, grâce à un ensemble de mé-

triques qui permettent de quantifier et de comparer la difficulté de la recherche

pour divers opérateurs de mutation, typologies du problème ou fonctions objec-

tif. Conformément aux travaux en optimisation combinatoire [142], un paysage

de fitness est formellement défini par un triplet :

(X ,N , f ) (1.8)

avec N : X → 2X la relation de voisinage entre les solutions, X l’espace de

recherche et f la fonction objectif.

Dans le contexte des travaux rapportés par ce mémoire, la suite de cette sec-

tion donne une courte synthèse de la littérature concernant l’étude des paysages

de fitness. En outre, l’analyse des paysages repose sur un échantillonnage préa-

lable de l’espace de recherche, permettant d’établir une variété d’estimateurs et

de métriques. Un exemple de technique d’échantillonnage est introduit ci-après.

1.3.1 Marche aléatoire

La marche aléatoire est une technique d’échantillonnage récurrente dans

l’étude des paysages de fitness. L’Algorithme 3 en propose une implémentation.

Une première solution est générée aléatoirement et définit le point de départ
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de la marche. A chaque pas, autrement dit à chaque itération de l’algorithme,

sa qualité est évaluée par la fonction objectif, puis une solution voisine est

échantillonnée aléatoirement. Aussi, ces algorithmes représentent typiquement

des techniques d’exploration maximale qui ne sont généralement pas employées

pour la résolution d’un problème d’optimisation. Néanmoins ils fournissent

une approche instructive quant à l’espace de recherche du problème étudié,

et permettent d’analyser la capacité d’un algorithme à résoudre un problème

donné lorsqu’elles sont couplées à certaines métriques, introduites par la section

suivante.

Algorithme 3 : Marche aléatoire.

1 x←− initialize random solution
2 while stopping criterion not met do
3 compute f (x)
4 x←−mutate x (see section 1.2.1)
5 end

1.3.2 Métriques pour l’étude des paysages

Il existe de nombreux travaux de recherche sur l’analyse des paysages de

fitness, depuis les débuts des algorithmes évolutionnaires jusqu’aux dévelop-

pements récents [109]. A la fin des années 80, l’objectif des chercheurs était

de comprendre et de caractériser la difficulté des problèmes (principalement

des problèmes d’optimisation combinatoire) à l’aide d’une métrique, comme

la célèbre distance de corrélation [84]. Plus récemment, avec le progrès des

techniques d’apprentissage artificiel, l’analyse de la fonction objectif est utilisée

pour apporter un ensemble de caractéristiques numériques qui permettent, par

exemple, de prédire la durée de résolution (complexité temporelle) des algo-

rithmes de recherche [118, 41]. L’étude des paysages de fitness a principalement

été menée sur des problèmes combinatoires artificiels tels que les problèmes du

voyageur de commerce, les problèmes d’affectation quadratique, les paysages

nk[133], ou plus récemment sur des problèmes numériques artificiels [86]. Bien

que les paysages de fitness soient adaptés aux problèmes d’optimisation boîte
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Figure 1.3 – Représentation d’un paysage de fitness [153].

noire où la définition analytique de la fonction objectif n’est pas nécessaire, seuls

quelques travaux les ont employés pour l’étude des problématiques liées au

monde réel [117].

Nous pouvons discerner deux géométries récurrentes dans la forme des

paysages de fitness. Les géométries neutres dominées par les plateaux, et les

géométries vallonnées dominées par les optima locaux. Les premières géométries

nécessitent des marches aléatoires pour déterminer des caractéristiques liées

aux réseaux neutres, tels que les graphes induits par les relations de voisinage.

Dans le cas des géométries vallonnées, il est possible de définir diverses mesures

telles que la détection des bassins d’attraction. Toutefois, ces métriques peuvent

être coûteuses à estimer puisqu’elles sont généralement établies à partir de

multiples itérations d’algorithmes de type hill-climbing [2]. Un autre ensemble

de caractéristiques pour ces géométries comportant plusieurs optima est basé

sur la rugosité du paysage, qui peut être mesurée par la valeur de corrélation

et la longueur de l’autocorrélation [146]. Cette autocorrélation de la fonction

objectif, introduite par Weinberger [161], définit la corrélation des valeurs prises

par le critère de qualité pendant une marche aléatoire. En outre, la précision des

coefficients d’autocorrélation est définie par :

1

2
√
L

(1.9)

avec L la longueur de la marche aléatoire [22]. La rugosité des paysages peut éga-
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lement être quantifiée avec une métrique basée sur l’entropie [150]. La séquence

des valeurs de la fonction objectif, recueillie pendant une marche aléatoire, est

convertie en une séquence de −1, 0 et 1 : 0 quand la différence entre deux valeurs

consécutives est inférieure à un seuil ε, 1 lorsque la différence est positive et

supérieure à ε et −1 autrement. La métrique est alors définie par l’entropie de

l’ensemble composé des sous-séquences de taille 2 :

H(ε) = −
∑
p,q

P [pq] log6 P [pq] (1.10)

avec pq les sous-séquences possibles parmi l’ensemble {−1,0,1} et P leurs fré-

quences respectives dans la séquence originale. Cette approche permet d’estimer

la rugosité d’un paysage tout en tenant compte de son éventuelle neutralité,

déterminée par le seuil ε.

L’analyse et l’interprétation approfondies des paysages de fitness à l’aide

des différentes métriques présentées dans cette section aideront les experts

en optimisation à choisir l’algorithme d’optimisation le plus approprié pour

résoudre un problème. Néanmoins, il reste à considérer un facteur déterminant

dans le choix de l’algorithme adéquat : le temps de calcul et les ressources

calculatoires nécessaires pour l’évaluation de la fonction objectif. La section

suivante présente une méthode d’optimisation qui aborde cette problématique.

1.4 Optimisation assistée par méta-modèle

Comme introduit à la section 1.1, de nombreux problèmes d’optimisation

difficiles nécessitent en effet l’évaluation d’une fonction objectif boîte noire,

coûteuse en temps et en ressources de calcul [23, 8, 117, 101]. Pour faire face

à cette difficulté, une technique classique consiste à apprendre un modèle de

substitution, également appelé méta-modèle. La substitution revient à formu-

ler des modèles mathématiques rapides à évaluer qui approximent la fonction

objectif, afin de limiter le recours à son évaluation. Ainsi, à chaque étape du pro-

cessus d’optimisation, le méta-modèle permet la recherche rapide de solutions

prometteuses.
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1.4.1 Méthodologie

Une méthode d’optimisation assistée par méta-modèle combine trois com-

posantes. La première d’entre elles est le modèle de substitution lui-même

(généralement un modèle de régression de la fonction objectif). Ce modèle

doit être suffisamment expressif pour refléter la sophistication de la fonction

à substituer. Cependant, il est préférable qu’il conserve une faible complexité

calculatoire, afin de faciliter son apprentissage lorsque peu d’échantillons de

la fonction objectif originale est disponible. La deuxième composante est une

fonction d’acquisition définie à partir du modèle de substitution. Cette fonc-

tion peut être la prédiction du méta-modèle en elle-même, ou par exemple un

compromis entre la prédiction du modèle et l’erreur d’estimation qui lui est

associée. L’objectif de la fonction d’acquisition consiste à guider la recherche

vers une solution prometteuse, tout en maintenant l’équilibre entre l’exploration

qui augmente la qualité globale du modèle de substitution, et l’exploitation qui

pousse le modèle vers des solutions de haute qualité. La dernière composante

est l’algorithme d’optimisation de la fonction d’acquisition. Cet algorithme doit

être efficace en temps et en qualité pour converger rapidement vers les solutions

prometteuses qui satisfont au mieux la fonction d’acquisition.

Les méthodes d’optimisation assistées par méta-modèles suivent une ap-

proche similaire dans les domaines de l’optimisation numérique ou combinatoire

[170]. Comme implémenté par l’Algorithme 4, un échantillon de solutions est

d’abord évalué par la fonction originale afin de construire le modèle de substi-

tution. Sur la base de ce modèle et d’une fonction d’acquisition, une nouvelle

solution prometteuse est sélectionnée, évaluée et ajoutée à l’échantillon pour la

prochaine itération de l’algorithme. Les domaines de l’optimisation numérique et

combinatoire diffèrent cependant sur la définition des modèles, comme introduit

à la section suivante.

1.4.2 Méta-modèles pour l’optimisation combinatoire

La conception de méta-modèles a fait l’objet de travaux de recherche consé-

quents dans le domaine de l’optimisation numérique [82]. En revanche, il semble

que l’élaboration de modèles de susbtitution spécialement dédiés à l’optimi-
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Algorithme 4 : Optimisation assistée par méta-modèle.

1 S← Initial sample {(x,f (x)), . . .}
2 while computational budget is not spent do
3 M← Build model from S
4 x← Optimize M w.r.t. an acquisition function
5 Evaluate x using f
6 S← S ∪ {(x,f (x)}
7 end

sation combinatoire n’ait reçu que peu d’attention [15]. Bien qu’il existe des

modèles de représentation mixtes qui combinent variables continues et discrètes

[67], seuls quelques travaux sont pleinement consacrés à l’optimisation combi-

natoire. Le constat est encore plus manifeste pour les problèmes d’optimisation

pseudo-booléenne [15]. Pourtant, de nombreux problèmes font face à des va-

riables de décision discrètes dans des domaines d’application divers et variés,

tels que le système de partage de vélos [135], la position des arrêts de bus [134],

la découverte de médicaments [119] ou plus généralement des problèmes où

les variables de décision peuvent modéliser la présence ou l’absence d’un com-

posant. C’est également le cas des travaux rapportés aux chapitres 5 et 6 de ce

mémoire. En outre, les problèmes d’optimisation associés à ces applications du

monde réel sont généralement constitués de centaines de variables de décision,

ce qui semble loin des méthodes de méta-modélisation actuelles [15]. La suite

de cette section liste les principaux modèles de substitution de la littérature

pour l’optimisation combinatoire, à savoir les approches de Krigeage, la bases de

fonctions multilinéaires et la base de fonctions de Walsh.

Processus gaussiens

Une technique état-de-l’art pour la méta-modélisation combinatoire utilise

une approche basée sur des processus gaussiens, également appelée Krigeage

[170, 169]. Cette approche conçoit la fonction objectif à substituer comme la

réalisation d’un processus gaussien :

f (x) ≈N (µ(x),σ (x)) (1.11)
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Le processus gaussien a pour moyenne l’espérance des observations de la fonction

objectif :

µ(x) = E
[
f (x)

]
(1.12)

Le noyau de covariance est calculé à partir d’une notion de distance entre les

solutions :

σ (x) = exp
(
−θ distance (x,x′)p

)
(1.13)

avec θ,p ∈R. La technique de Krigeage pour le domaine combinatoire est une

extension directe de son application pour l’optimisation numérique [40], à la

différence que la distance Euclidienne est remplacée par la distance de Hamming

pour les fonctions pseudo-booléennes. Cette modélisation probabiliste permet

aux méthodes basées sur des processus gaussiens d’estimer l’incertitude associée

à leurs prédictions, comme illustré à la Figure 1.4.

Le Krigeage tire ainsi profit d’un algorithme d’optimisation particulièrement

adapté : l’Efficient Global Optimizer [83]. La technique consiste à sélectionner

la solution qui maximise le critère d’amélioration espérée, également appelée

Expected Improvement (ei) en anglais. Cette fonction d’acquisition tient compte de

l’incertitude estimée par le processus gaussien afin de sélectionner des solutions

prometteuses. Cette sélection vise à augmenter la précision du modèle tout en

le guidant vers des solutions de meilleures qualités. Toutefois, la complexité

du calcul de l’ei est en haute complexité, et ne peut pas être réduite par cer-

taines techniques classiques issues de l’optimisation combinatoire, telles que

l’évaluation incrémentale [34]. En outre, les auteurs utilisent un algorithme

génétique pour maximiser la fonction ei. Ils démontrent que cette méthode

surpasse la modélisation fondée sur les fonctions de base radiale [113, 168], l’un

des rares travaux connexes en méta-modélisation combinatoire. D’une manière

générale, ces approches sont testées sur des problèmes d’optimisation en petites

dimensions, comportant jusqu’à 25 variables de décision booléennes.

Base des fonctions multilinéaires

Un travail récent a suscité l’intérêt de la communauté pour le développement

de méta-modèles spécialement dédiés au domaine combinatoire. La technique



1.4. Optimisation assistée par méta-modèle 26

0 2 4 6 8 10
x

10

5

0

5

10

15

20

f(x
)

f(x) = x sin(x)
Observations
Prediction
95% confidence interval

Figure 1.4 – Le Krigeage formule un modèle de substitution à partir d’observa-
tions de la fonction à approximer. Une estimation de l’incertitude est disponible
pour chaque prédiction du modèle [127].

nommée Bayesian Optimisation of Combinatorial Structures (bocs) [13], est fondée

sur le principe d’inférence Bayesienne. La méthode consiste à approximer une

fonction objectif pseudo-booléenne par un modèle statistique, formulé à l’aide

d’un polynôme multilinéaire de variables binaires :

P (x) =
∑
T⊂N

aT
∏
i∈T

xi (1.14)

avec N = {1, . . . ,n}, xi les ièmes variables de décision, et chaque monome est pon-

déré par un coefficient aT . Un aperçu de la base des fonctions multilinéaires

en une dimension est illustré à la Figure 1.5. De telles modélisations multili-

néaires ont déjà été utilisées pour les fonctions pseudo-booléennes dans un autre

contexte [66]. Baptista et. al. [13] affirment ainsi que cette formulation peut tenir

compte de l’interaction entre les variables de décision. Leur travail considère

principalement des polynômes multilinéaires quadratiques :

P2(x) = a0 +
∑
i∈N

aixi +
∑
i<j∈N

aij xixj (1.15)
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Figure 1.5 – A gauche, les valeurs prises par une fonction multilinéaire en
une dimension. A droite, les valeurs prises par une fonction de Walsh en une
dimension.

L’apprentissage du modèle réside alors dans l’approximation des coefficients de

pondération à l’aide d’une technique de régression linéaire. Les auteurs utilisent

l’algorithme Sparse Bayesian Linear Regression [108] pour faire face à la quantité

quadratique des coefficients à approximer, rapportée au Tableau 1.1. L’évalua-

tion du polynôme multilinéaire, modulo un terme de régularisation, constitue la

fonction d’acquisition de la méthode bocs. Cette fonction est ensuite optimisée à

l’aide d’un recuit simulé classique [30]. Sur des problèmes quadratiques combi-

nant jusqu’à 24 variables de décision booléennes, bocs
3 se montre plus efficace

qu’une méthode de Krigeage.

Base des fonctions de Walsh

Les fonctions de Walsh, initialement définies par leur auteur du même nom

[159], décrivent une base normale et orthogonale de fonctions discontinues. Ces

fonctions ont la particularité de pouvoir décomposer n’importe quelle fonc-

tion de l’espace de Hilbert [167]. Dans le cadre de l’optimisation de structures

combinatoires, elles peuvent être employées comme une base de représentation

normale et orthogonale des espaces de recherche pseudo-booléens. Formelle-

ment, pour tout entier ` écrit sous une forme binaire, la fonction de Walsh ϕ` est

définie telle que :

ϕ`(x) = (−1)
∑n
i=1 `ixi (1.16)

3. Le code source est disponible sur le web : https://github.com/baptistar/BOCS.

https://github.com/baptistar/BOCS
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avec `i et xi qui représentent la ième variable dans les chaînes binaires ` et x.

Un aperçu de la base des fonctions de Walsh en une dimension est illustré à la

Figure 1.5. Ces fonctions posent les fondements de la théorie des schémas pour

l’optimisation évolutionnaire [61], et ont dernièrement été employées pour des

problèmes d’optimisation boîte grise [33, 32]

Une approche récente propose l’utilisation de la base des fonctions de Walsh

pour l’élaboration de méta-modèles spécialement dédiés à l’optimisation pseudo-

booléenne [154]. Les auteurs montrent que la fonction pseudo-booléenne à

approximer peut être substituée par le polynôme :

WL(x) =
∑

` s.t. o(ϕ`)6L

a` ϕ`(x) (1.17)

avec o l’ordre de la fonction de Walsh, c’est-à-dire le nombre de variables égales

à 1 dans la représentation binaire de l’entier `. Le développement du polynôme

est ainsi restreinte à un ordre L. Par exemple, pour l’ordre 2 :

W2(x) = a0 +
n∑
i=1

ai (−1)xi +
∑
i<j∈N

aij (−1)xi+xj (1.18)

Tout comme pour la méthode bocs, l’apprentissage du modèle réside dans l’esti-

mation des coefficients de pondération. L’approximation de la valeur des coef-

ficients est réalisée par des techniques classiques de régression linéaire parci-

monieuse. En effet, la décomposition de l’Equation 1.17 peut être interprétée

comme un modèle linéaire où les prédicteurs prennent les valeurs des fonctions

de Walsh. Il est évident que le potentiel d’approximation de cette formulation

croît lorsque l’ordre L augmente, aux dépens du nombre de termes dans le

développement du polynôme, comme présenté dans le Tableau 1.1. Aussi, les au-

teurs emploient les techniques Lars ou Lasso [149], qui consistent à minimiser le

nombre de coefficients non-nuls dans la formulation du modèle. Cette méthode

se révèle particulièrement efficace puisque le nombre de fonctions de Walsh

d’ordre L, autrement dit le nombre de coefficients de pondération à estimer, est

généralement largement supérieur au budget consacré à l’apprentissage du mo-

dèle. Mathématiquement, le Lasso est régularisé avec la norme `1 pondérée par
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Tableau 1.1 – Nombre de coefficients pour les décompositions multilinéaires ou
de Walsh, en fonction de la dimension du problème n et de l’ordre L.

n
L 10 15 20 25 50 100
0 1 1 1 1 1 1
1 11 16 21 26 51 101
2 56 121 211 326 1,276 5,051
3 176 576 1351 2,626 20,876 166,751

une constante α (détaillée dans la section 6.2.1). Cette propriété géométrique fait

de Lasso une méthode de choix pour l’apprentissage d’un modèle de substitution

fondé sur la base orthogonale des fonctions de Walsh. Finalement, la précision

des méta-modèles à base de fonctions de Walsh semble outrepasser celle des

méthodes de Krigeage pour des problèmes combinant jusqu’à 25 variables de

décision [154]. Ces modèles ont récemment été utilisés dans un contexte d’op-

timisation et ont fait l’objet de plusieurs contributions exposées au chapitre

6.

Finalement, les sections précédentes ont permis de présenter une variété

d’études et de techniques pour l’optimisation d’une large gamme de problèmes.

Aussi, à des fins de mise en application, la section suivante présente les pro-

blèmes de référence les plus couramment rencontrés dans la littérature.

1.5 Problèmes de référence

La variété des techniques d’optimisation rapportées dans ce chapitre sont

généralement mises à l’épreuve pour résoudre des problèmes théoriques bien

connus de la communauté scientifique. Cette section introduit une liste de quatre

problèmes de référence. Les deux premiers problèmes, à savoir les problèmes

du OneMax et du voyageur de commerce, sont des problèmes communs et bien

connus de la littérature en optimisation. Les deux derniers problèmes, à savoir

les problèmes ubqp et les paysages nk, constituent plus particulièrement les

problèmes de référence pour les travaux rapportés au chapitre 6 de ce mémoire.



1.5. Problèmes de référence 30

1.5.1 Problème OneMax

Le problème OneMax constitue un problème d’optimisation combinatoire

unimodal et linéaire [49]. Il est formellement défini par :

f (x) =
n∑
i=1

xi (1.19)

avec x une solution représentée sous la forme d’une chaîne binaire, n la dimen-

sion de la chaîne binaire et xi la valeur de la variable à la position i dans la chaîne.

Ainsi, la solution optimale est obtenue lorsque la chaîne binaire est constituée

uniquement de 1. L’initialisation du problème consiste généralement à fixer

l’ensemble des variables à zéro ou à un, aléatoirement dans la chaîne. L’opérateur

de variation typique pour cette classe de problèmes est celui de l’inversion de

variable, plus couramment désigné par le terme anglais bitflip, qui consiste à

inverser la valeur d’une variable dans la solution.

1.5.2 Problème du voyageur de commerce

Le problème du voyageur de commerce représente l’un des problèmes d’opti-

misation les plus célèbres de la littérature [17]. A partir d’une liste de villes et

de la liste des distances qui les séparent deux à deux, la résolution du problème

consiste à déterminer le plus court chemin qui visite chaque ville, une et une

seule fois, et qui termine dans la ville de départ. La Figure 1.6 en propose une

illustration. Malgré la simplicité de son énoncé, il s’agit d’un problème d’optimi-

sation NP-difficile. En effet, le nombre de chemins à considérer explose avec la

typologie combinatoire du problème : pour une liste de n villes, il existe 1
2(n−1)!

chemins candidats pour les relier 4. Cette classe de problème a été largement

déclinée selon une multitude de variantes dans la littérature [77], et transposée

pour de nombreuses problématiques du monde réel telles que des problèmes de

logistique, d’optimisation du mouvement de machines ou même de séquençage

du génome [4].

4. A partir de 71 villes, le nombre de trajets possibles est supérieur au nombre d’atomes dans
l’univers observable !
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Figure 1.6 – Une instance du problème du voyageur de commerce. La solution
optimale est obtenue avec le trajet ACBDA (7km) [37].

1.5.3 Unconstrained Binary Quadratic Programming

Le problème de programmation binaire sans contrainte, plus communément

désigné par Unconstrained Binary Quadratic Programming (ubqp) en anglais, est

formellement défini par la minimisation de la fonction :

f (x) =
n∑
i=1

n∑
j=1

qij xixj (1.20)

avec x une solution représentée sous la forme d’une chaîne binaire composée

de n variables de décision, xi la ième variable dans la chaîne binaire et Q = (qij)

une matrice symétrique et carrée de dimensions n×n, initialisée avec des coeffi-

cients aléatoires. Dans un contexte d’optimisation, cette matrice est typiquement

creuse : certains coefficients sont nullifiés selon une loi de probabilité de den-

sité, tandis que d’autres se voient attribuer un coefficient choisi uniformément

dans l’intervalle [−100,100] [103]. Bien que simplistes dans leurs définitions,

ces fonctions représentent des défis d’optimisation difficiles, et englobent une

grande variété de problèmes combinatoires tels que la gestion du trafic, le po-

sitionnement d’infrastructures, l’allocation de ressources, ou même l’analyse

économique [88]. Compte tenu de leur nature NP-difficile et de leur large gamme

d’application, les problèmes ubqp motivent continuellement la communauté
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scientifique à proposer de nouvelles métaheuristiques, principalement basées

sur la recherche tabou [16].

1.5.4 Paysages nk

Les paysages nk, ou NK-landscapes (nkl) en anglais, sont des modèles intro-

duits par Kauffman [85] afin d’étudier l’évolution de génomes. Ils définissent

des problèmes d’optimisation dont la dimension et la rugosité des paysages de

fitness associés peuvent être paramétrées, respectivement à l’aide des paramètres

n et k. La qualité d’une solution x, représentée sous la forme d’une chaîne bi-

naire, est évaluée par la somme de fonctions de contributions gi . Ces fonctions

tiennent compte de la valeur de chaque variable xi et des valeurs des k autres

variables interagissant avec xi . Le problème d’optimisation consiste à maximiser

la fonction ainsi définie :

f (x) =
1
n

n∑
i=1

gi(xi ,xi1 , . . . ,xik ) (1.21)

Généralement, les fonctions de contribution gi assignent une valeur réelle de

l’intervalle [0,1[ pour chaque interaction possible de xi avec les k variables. Les

fonctions gi sont définies aléatoirement selon une probabilité uniforme. Pour

chaque variable xi , les indices des k variables i1, . . . , ik sont choisis uniformément

parmi les (n− 1) variables restantes, autres que xi . Par conséquent, les paysages

nk décrivent des problèmes d’optimisation dont la difficulté croît lorsque le

paramètre k augmente. Ils offrent ainsi une variété de paysages d’optimisation,

allant des géométries lisses aux géométries les plus vallonnées. Par exemple, les

fonctions sont linéaires lorsque k = 0, alors qu’elles sont quadratiques lorsque

k = 1. Compte tenu de ces caractéristiques, les paysages nk peuvent modéliser

de manière abstraite un large éventail de problèmes d’optimisation du monde

réel [162].



1.5. Problèmes de référence 33

Résumé

Ce premier chapitre donne une définition formelle des problèmes d’optimisation, en se

concentrant sur les problèmes d’optimisation combinatoire. Dans un premier temps, il

introduit plusieurs typologies d’optimisation, selon la nature de l’espace de recherche, la

quantité d’information disponible au cours de la recherche, ou la définition analytique

de la fonction objectif. Dans un second temps, il introduit un échantillon de métaheu-

ristiques à solution unique ou à population de solutions, qui représentent une variété

d’algorithmes de recherche pour la résolution de problèmes d’optimisation de diverses

typologies. Dans un troisième temps, il définit l’étude des paysages de fitness, ainsi que

certains algorithmes d’échantillonnage et des métriques pour l’analyse, la description

et l’interprétation des caractéristiques intrinsèques aux problèmes d’optimisation. La

quatrième section introduit la méthodologie de l’optimisation assistée par méta-modèle

pour la résolution de problèmes difficiles. Enfin, la dernière section présente quatre

problèmes d’optimisation combinatoire de référence parmi les plus communs dans la

littérature. Finalement, ce premier chapitre introduit les fondations des travaux en

optimisation qui seront utilisées et approfondies dans les chapitres suivants du présent

mémoire.



Chapitre2
Problèmes d’optimisation en mobilité

urbaine

Introduction

Ce deuxième chapitre présente diverses approches pour la simulation des flux urbains,

introduit une variété de problèmes d’optimisation visant à améliorer la mobilité urbaine,

puis expose l’importance de l’expertise urbaniste pour la conception de techniques d’op-

timisation robustes. Finalement, sans perte de généralisation, ce chapitre se concentre

sur les problématiques de mobilité retenues par les experts urbanistes de Calais, à savoir

l’optimisation du réglage des feux de signalisation et l’optimisation du positionnement

des arrêts de bus.

Selon l’Organisation des Nations Unies, plus de soixante pour cent de la

population mondiale habitera dans des zones urbaines d’ici les trois prochaines

décennies [148]. Ce taux en constante augmentation pose des défis grandissants

dans les villes modernes, tels que la conception d’un réseau routier fiable et

durable ou la planification de systèmes de transports en commun efficaces. Ces

enjeux visent à éviter les situations de congestion du trafic tout en garantis-

sant un niveau de service satisfaisant aux citadins. Cependant, l’extension, le

renouvellement ou la réorganisation de la voirie peut comporter de nombreuses

contraintes : un manque d’espace, des budgets financiers considérables, ou par-

34
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fois des restrictions environnementales. Par conséquent, les villes cherchent

avant tout à améliorer la mobilité de leurs voyageurs en faisant un meilleur

usage des infrastructures urbaines déjà existantes. Aussi, les experts urbanistes

ont fréquemment recours à des outils de simulation numérique avant d’entamer

la restructuration ou le réaménagement des espaces urbains.

2.1 Simulation des flux urbains

La simulation est une discipline de plus en plus populaire dans le domaine

des sciences. Les chercheurs abordent ainsi une variété de problèmes en utilisant

la puissance de calcul informatique pour concevoir des environnements d’expé-

rimentation artificiels. Ceux-ci permettent de tester des modèles scientifiques

afin de prouver ou de réfuter leur faisabilité et leur justesse. La puissance de

calcul des machines actuelles rend possible la simulation d’environnements

expérimentaux à un rythme bien plus rapide que n’importe quel environnement

réel. Ainsi, dans le cadre de la validation du modèle et compte tenu de ses hypo-

thèses simplificatrices, les expériences menées dans le milieu simulé fournissent

généralement des résultats avec quelques minutes, heures, jours, voire semaines,

mois ou années en avance par rapport à ce que la même expérience donnerait

dans la réalité.

La modélisation des flux de circulation fait partie des systèmes les plus étu-

diés dans le domaine de la simulation informatique. Les chercheurs ont mis au

point différentes approches pour simuler les flux de trafic, qui peuvent générale-

ment être classifiées en deux catégories : les approches macroscopiques et les

approches microscopiques. La simulation macroscopique se base généralement

sur des modèles de dispersion statistique et simule le trafic urbain comme un

tout, comparable à la simulation de fluides [53, 92]. A l’opposé, la simulation

microscopique modélise le comportement individuel de chaque entité dans le

flux. La Figure 2.1 propose une illustration de simulation microscopique. Elle

offre ainsi une simulation beaucoup plus précise et détaillée du trafic au ni-

veau individuel, aux dépens du coût calculatoire nécessaire. Ces techniques

sont majoritairement fondées sur des systèmes multi-agents [50, 126, 12, 129,

73, 91], bien qu’elles se basent parfois sur des systèmes de particules [138] ou
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Figure 2.1 – Simulation microscopique multi-agents des véhicules motorisés,
des piétons et des feux de signalisation dans un quartier de Calais. La simulation
est réalisée avec le simulateur Vissim [157].

sur des automates cellulaires [139]. Il existe également d’autres approches de

simulation qui combinent les caractéristiques des systèmes macroscopiques et

microscopiques [165, 79, 124].

En outre, il est de plus en plus fréquent de rencontrer dans la littérature

des travaux nécessitant la simulation du trafic urbain à un niveau de précision

proche de la réalité, en particulier pour les simulations qui nécessitent une

modélisation réaliste de la dynamique des agents en mouvement. En effet, les

simulateurs de trafic microscopiques actuels modélisent des comportements

physiques simplifiés pour décrire le mouvement des véhicules. D’une manière

générale, la simulation des trajectoires latérales lors d’un changement de voie ou

la modélisation du comportement à l’intérieur de la voie, comme le maintien

de la trajectoire et la négociation des virages, sont physiquement peu plausibles.

Aussi, les simulations qui sont en mesure d’intégrer ces dynamiques avec un

tel niveau de précision sont généralement qualifiées de submicroscopiques. Ces

simulations, parfois couplées à des outils de réalité virtuelle, sont généralement
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menées pour l’analyse d’une zone spécifique du réseau routier (par exemple

pour l’étude précise d’un carrefour ou d’un passage à niveau), ou pour modéliser

précisément la physique et le comportement des véhicules autonomes [115, 94].

Finalement, ces divers outils de simulation numérique permettent de repro-

duire les flux urbains typiques d’une ville, ou d’en simuler de nouveaux. Les

simulations résultantes peuvent ainsi être employées pour l’optimisation d’une

variété de critères nécessaires à l’amélioration de la mobilité urbaine, comme

introduit par la section suivante.

2.2 Optimisation de la mobilité urbaine

L’amélioration de la mobilité urbaine peut être concrétisée par une multitude

d’approches, telles que le réglage optimal des feux de signalisation, la plani-

fication efficace des transports en commun, la conception d’infrastructures et

de véhicules intelligents, ou la promotion des modes de mobilité douce. Cette

section rapporte les problématiques les plus fréquemment rencontrées dans la

littérature et les travaux associés.

2.2.1 Réglage des feux de signalisation

Une stratégie pour l’optimisation de la mobilité urbaine réside dans le ré-

glage optimal des feux de signalisation. La recherche des paramétrages les plus

efficaces contribue non seulement à réguler les flux de circulation urbaine, mais

aussi à réduire l’empreinte carbone et les émissions polluantes de chaque voya-

geur. En outre, un meilleur réglage des feux de signalisation peut également

induire une atténuation de la vitesse des conducteurs dans certaines zones

sensibles de la ville, améliorant ainsi la sécurité des piétons.

La recherche du réglage optimal des feux de signalisation motive le dévelop-

pement d’un grand nombre de travaux qui sont appliqués pour des villes du

monde entier, comme rapporté dans la section 2.4.1. Ces travaux peuvent être

classifiés selon deux catégories, conformément aux typologies introduites dans

la section 1.1.2. D’une part, les méthodes hors ligne ciblent l’optimisation des

feux de signalisation préprogrammés : chaque feu est réglé par un cycle fixe,
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déterminé au préalable à partir d’un flux typique de voyageurs (par exemple

estimé sur la base d’un comptage ou d’un recensement). D’autre part, les mé-

thodes en ligne considèrent l’optimisation dynamique des réglages en tenant

compte de l’information sur le trafic en temps réel (par exemple à l’aide d’un

flux de vidéo-surveillance). Bien que ces méthodes en ligne s’avèrent efficaces

à petite échelle, elles sont généralement difficiles à transposer à l’échelle d’une

ville entière [160, 114, 54]. En outre, la grande majorité des feux de circulation

est encore paramétrée par des réglages fixes [9, 55, 121, 132, 137, 106]. Aussi,

les contributions présentées dans la section 2.4.1 ainsi qu’aux chapitres 3, 4 et 5

se concentrent essentiellement sur des problèmes d’optimisation hors ligne pour

la recherche du réglage optimal des feux de signalisation préprogrammés, selon

la vraisemblance du trafic urbain dans les villes étudiées.

2.2.2 Planification des transports en commun

Une autre stratégie pour l’optimisation de la mobilité réside dans la plani-

fication et la gestion efficaces des systèmes de transport en commun, tels que

les métros, les trams ou les bus. La conception judicieuse de ces systèmes est la

clé pour offrir aux citadins un mode de transport plus attractif que la voiture

personnelle. En effet, l’enjeu des experts en aménagement urbain est de proposer

des durées et des coûts de voyage globaux suffisamment attrayants pour séduire

les usagers des autres modes de transport. Une planification efficace des systèmes

de transports en commun permet généralement de décongestionner le trafic

automobile et d’obtenir des bienfaits dérivés, comme l’amélioration de la sécu-

rité routière ou la réduction de la pollution sonore. Par ailleurs, l’amélioration

de l’aménagement des transports publics est particulièrement recommandée

pour atténuer les impacts environnementaux liés aux déplacements urbains, et

peut également contribuer à revitaliser ou à renouveler l’intérêt dans certains

quartiers de la ville. Par exemple, l’implantation d’une station de transit dans

une zone où il n’en existait pas encore attirera sans doute de nouveaux usagers

vers les transports en commun.

De nombreux travaux de la littérature proposent de résoudre ces probléma-

tiques en suivant une variété d’approches, telles que la gestion efficace du parc
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automobile et de ses ressources [158, 80, 155, 59, 43], la planification judicieuse

des itinéraires, des horaires et des fréquences des transports [28, 29, 95], ou

le positionnement optimal des stations de transit (comme rapporté plus préci-

sément dans la section 2.5). Chacun de ces défis est supposé tenir compte des

éventuels changements de la demande, de l’interaction avec le trafic privé, des

variables opérationnelles (taille du parc, fréquence des transports, budgets des

opérateurs) et des caractéristiques socio-démographiques de chaque zone de

l’agglomération urbaine.

2.2.3 Conception d’infrastructures et de véhicules intelligents

Lorsque la planification des transports en commun ne suffit pas à combler la

demande des usagers, les citadins se reportent généralement sur l’utilisation de

leurs véhicules particuliers. Cela entraîne de nombreux effets de bord dans les

agglomérations urbaines, tels que la recrudescence de situations de congestion

du trafic, l’augmentation de la pollution atmosphérique, ou la hausse du nombre

d’accidents. De nombreux travaux de la littérature se concentrent toujours sur la

recherche de solutions appropriées et acceptables à ces problèmes, notamment en

ce qui concerne la gestion des embouteillages. Ainsi, les technologies novatrices

en terme de véhicules intelligents ont été largement étudiées afin de surmonter

ces problèmes [31]. En effet, ce type de véhicule perçoit son environnement

proche et fournit des informations à un ordinateur de bord afin d’assister le

conducteur, voire de contrôler directement le véhicule dans un fonctionnement

optimal.

Le véhicule intelligent représente une solution qui peut prétendre à résoudre

diverses questions de mobilité en améliorant la fluidité du trafic urbain et la

sécurité des citadins [19]. Le développement de ces véhicules est généralement

fondé sur trois composants : des capteurs, un ordinateur de bord, et un actua-

teur. Les capteurs fournissent des informations de perception, notamment des

informations sur l’état du véhicule et sur son environnement proche. L’ordi-

nateur de bord embarque des algorithmes d’optimisation et de décision qui

déterminent les mouvements que le véhicule doit effectuer, sur la base des in-

formations recueillies par les capteurs. Enfin, l’actuateur exécute l’ordre envoyé
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Figure 2.2 – Illustration de véhicules intelligents et des communications entre
ces véhicules, issue de [31].

par l’ordinateur de bord afin de déplacer le véhicule. Parfois, des systèmes de

communication sont embarqués dans le véhicule intelligent, afin de favoriser

l’émergence d’une coopération avec d’autres véhicules environnants. La Figure

2.2 en propose une illustration. Certaines des solutions étudiées par ces travaux

sont déjà disponibles sur le marché grand public, telles que l’aide au stationne-

ment, le régulateur de vitesse adaptatif, l’alerte de franchissement de ligne ou le

système d’évitement de collisions [20]. Dans ce contexte, le monde de l’ingénierie

et de la recherche se mobilise davantage pour la conception de véhicules et de

carrefours autonomes [26]. Ces méthodes sont souvent considérées comme la

solution future pour la régulation optimale du trafic automobile [47, 166].

2.2.4 Développement des modes de mobilité douce

La mobilité douce comprend toutes les formes de transports non motorisés

qui utilisent uniquement l’énergie humaine. Bien qu’il n’existe pas de définition

unique, la mobilité douce (déplacements à pied, à vélo et autres déplacements

non motorisés) est une mobilité zéro impact, qui se veut une alternative à l’utili-
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sation de la voiture particulière. Il s’agit d’un concept global de déplacements

durables qui visent à accroître la qualité de vie en milieu urbain, notamment

en diminuant les niveaux de congestion du trafic, de bruit, et de pollution at-

mosphérique. En général, la mobilité douce et sa promotion dans les politiques

urbaines sont liées au problème des rejets en émissions polluantes dans la ville,

générés par la circulation des véhicules motorisés par un moteur thermique. Une

telle promotion est également basée sur la conviction que l’augmentation de la

mobilité douce peut réduire la circulation des voitures particulières, notamment

pour les trajets courts. Ainsi, l’attention croissante portée aux préoccupations

environnementales a conduit de nombreux espaces urbains à développer des

infrastructures et des services spécifiques dédiés à la mobilité douce.

C’est particulièrement le cas des stations de vélos en libre-service. Ces ini-

tiatives sont développées pour fournir aux citadins les chaînons manquants

dans le système de transport en commun déjà en vigueur dans l’espace urbain.

Dans un réseau idéal de vélos en libre-service, l’emplacement des stations est

généralement choisi de manière à ce que les ramassages et les dépôts soient

équitablement répartis entre les stations. Cela permet d’éviter des opérations

de rééquilibrage coûteuses et de maintenir un niveau élevé de satisfaction des

usagers [25]. La mise en oeuvre d’un système efficace de vélos en libre-service

et dont les stations sont bien situées représente une problématique d’optimisa-

tion bien connue de la littérature. En effet, la demande en stations de vélos est

influencée par de multiples facteurs liés à la topologie des zones urbaines et à

la planification des réseaux de transports publics déjà établie. À cette fin, de

nombreux travaux de la littérature proposent une variété d’approches pour l’op-

timisation du positionnement des systèmes de vélos en libre-service en tenant

compte de ces multiples facteurs d’influence [120, 105] et de données issues de

systèmes d’informations géographiques [57].
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2.3 Connaissance experte et robustesse

des méthodes d’optimisation

Les métaheuristiques, telles que les techniques de recherche locale ou les

algorithmes évolutionnaires, forment un ensemble de méthodes pertinentes

pour la résolution de tels défis d’optimisation qui ont recours à des simulations

numériques. Ces techniques doivent tenir compte des caractéristiques des zones

urbaines spécifiques à chaque problème, afin de satisfaire au mieux les objec-

tifs fixés par les experts en aménagement urbain. Cependant, la sélection d’un

algorithme d’optimisation adapté à une ville et à ses besoins peut représenter

une tâche difficile du point de vue d’un urbaniste, qui n’est pas spécialiste des

techniques d’optimisation. En effet, les résultats obtenus peuvent parfois différer

selon la topologie des zones urbaines ou selon la technique d’optimisation em-

ployée. En pratique, la robustesse d’un algorithme d’optimisation réside dans

son paramétrage, dont l’automatisation est un sujet qui suscite l’intérêt [72, 106].

En outre, ces réglages sont généralement guidés par une connaissance experte

et consacrés à des perspectives à long terme ou à des situations spécifiques.

Par conséquent, même pour un expert en optimisation, les performances des

algorithmes peuvent se révéler difficiles à comparer lorsque ceux-ci sont ap-

pliqués à des cas d’études hétérogènes. En d’autres termes, il n’est pas évident

qu’un algorithme correctement paramétré et appliqué à un problème spécifique

conserve son efficacité sur un autre problème, en particulier pour les questions

de mobilité urbaine qui portent sur des villes en perpétuelle évolution. Par

ailleurs, la simulation et l’optimisation des flux urbains représentent des tâches

coûteuses et complexes. C’est typiquement le cas pour les techniques d’opti-

misation évolutionnaires, qui nécessitent un budget calculatoire d’autant plus

important qu’il y a de configurations à simuler. C’est pourquoi les urbanistes se

limitent généralement à l’étude et à l’optimisation de petites parties spécifiques

de la zone urbaine (par exemple quelques axes routiers ou un quartier), parfois

avec un nombre restreint d’objectifs.

Conformément aux stratégies d’amélioration de la mobilité urbaine rete-

nues par les experts en aménagement de la ville de Calais, les deux sections
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suivantes se concentrent sur l’optimisation du réglage des feux de circulation et

sur l’optimisation du positionnement des arrêts de bus.

2.4 Optimisation du réglage des feux de circulation

Sans perte de généralisation, cette section se concentre sur la première straté-

gie retenue par les experts urbanistes de Calais pour l’amélioration de la mobilité

urbaine, à savoir l’optimisation du réglage des feux de signalisation d’une ville.

2.4.1 Panorama des approches pour l’optimisation

Un critère de qualité récurrent pour l’optimisation du réglage des feux de

signalisation est représenté par le temps de parcours des voyageurs dans la

ville : un trajet de courte durée sous-entend que les conditions de déplacement

de l’usager sont fluides. Ce critère est parfois associé à des perspectives envi-

ronnementales [56]. En effet, la fluidification du trafic évite les situations de

congestion et contribue ainsi à réduire la consommation en carburant et les

rejets en émissions polluantes des citadins. Comme évoqué précédemment, de

nombreux algorithmes d’optimisation peuvent être employés pour la recherche

du réglage optimal des feux de signalisation. Ceux-ci sont généralement asso-

ciés à un outil de simulation qui fournit une estimation de la fluidité du trafic.

Toutefois, ces tâches de simulation sont réputées pour leur nature boîte-noire,

coûteuse en temps et en ressources de calcul. La résolution de ces problèmes

d’optimisation difficile réside alors dans l’exploration efficace d’un espace de

recherche vaste, tout en requérant au minimum l’outil de simulation.

Les algorithmes évolutionnaires permettent d’appréhender cette typologie

d’optimisation difficile par leur capacité à faire évoluer une population de so-

lutions qui couvre rapidement une large surface de l’espace de recherche. Ces

algorithmes permettent généralement d’atteindre des réglages plus robustes que

ceux établis par les procédures par défaut des urbanistes ou des simulateurs.

Cela est démontré pour la ville de Chester en Angleterre, où un flux représentant

environ 22 000 véhicules par heure est simulé avec le logiciel Saturn [147]. Le

même constat est établi dans les travaux de Medina et al. [137], où l’optimisation
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du réglage des feux est effectuée en considérant une situation de trafic typique

d’un quartier de Saragosse en Espagne, composé de sept intersections. Une autre

approche consiste à utiliser des algorithmes à base de logique floue, plus commu-

nément désignés par le terme Fuzzy Logic Controlers en anglais. Ces techniques

décrivent des modèles de décision dont la définition est généralement basée sur

des instructions formulées verbalement. Ainsi, le réglage des feux évolue en

utilisant uniquement des informations et des connaissances locales sur le flux

ou la densité du trafic. Par exemple, les travaux de Chiu et al. considèrent un

réseau composé de six voies traversées par un flux aléatoire de véhicules [35].

Plus récemment, Odeh et al. ont couplé de tels contrôleurs avec une technique

évolutionnaire [121]. La méthode consiste à faire évoluer une population de

règles de décisions, afin d’en sélectionner le meilleur ensemble au fil du proces-

sus d’optimisation. Les auteurs simulent des flux de véhicules sur un modèle

composé de quatre voies et obtiennent un réglage robuste des feux de signali-

sation [122]. Une utilisation de la programmation génétique peut également

s’avèrer efficace : un travail récent, inspiré des travaux en biologie portant sur

les modifications épigénétiques, se révèle concluant pour la régulation d’un flux

de circulation simulé avec une loi de Poisson sur un réseau routier composé

de neuf intersections [132]. Finalement, il n’est pas inhabituel de rencontrer

des approches quelque peu insolites parmi la profusion de littérature traitant

du sujet. Par exemple, des algorithmes basés sur le comportement collectif de

systèmes auto-organisés, aussi qualifiés par le terme de colonies d’abeilles, se

montrent convaincants pour la recherche du réglage optimal des feux sur un

réseau routier fictif composé de neuf intersections [55].

2.4.2 Définition du problème d’optimisation

La formulation des problèmes d’optimisation liés au réglage optimal des feux

de signalisation est similaire pour la grande majorité des travaux de la littérature.

Sans perte de généralisation, la suite de cette section considère le contexte

des travaux de Armas et al. [7], et définit les caractéristiques du problème

d’optimisation sous-jacent.
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Fonction objectif

La durée du trajet des citadins est l’une des premières informations concrètes

à interpréter du point de vue des experts en mobilité urbaine. La durée moyenne

des trajets au cours d’une journée est l’une des principales mesures de la conges-

tion dans la ville. Aussi, les experts aspirent à minimiser cette quantité qui

représente la fonction objectif f du problème d’optimisation sous-jacent.

Modélisation d’une solution

Un système de feux de signalisation est modélisé par trois propriétés : le cycle,

le délai, et les phases. Les phases définissent la séquence des feux. Elles sont

configurées indépendamment pour chaque axe routier qui compose l’intersection

(typiquement les axes nord-sud et ouest-est). Elles définissent essentiellement la

durée pendant laquelle les feux d’un axe affichent un signal vert, orange ou rouge.

La somme des ces durées respectives définit la durée d’un cycle du système. Enfin,

le délai définit la durée d’attente avant que les feux d’un système ne commencent

leur cycle. Ce réglage est particulièrement utile pour synchroniser les feux

connexes à un même axe routier, afin d’y favoriser la création d’ondes vertes

(lorsque les feux d’un même axe passent au vert successivement). Formellement,

un système de feux de signalisation F est encodé par :

Fh = (Ch, Θh, Φh,1, . . . , Φh,r) (2.1)

avec h l’identifiant du système, Ch la durée de cycle, Θh l’instant du délai et

Φh,1, . . . ,Φh,r les temps de vert pour les r axes routiers qui composent l’intersec-

tion. Cette modélisation est illustrée à la Figure 2.3. Ces réglages sont contraints

par diverses restrictions et équations [9] : par exemple, les feux d’un axe ne

devraient pas passer au vert tant que les feux de l’axe transversal ne sont pas

passés au rouge, et inversement. En conséquence, une solution candidate au pro-

blème d’optimisation, autrement dit un réglage potentiel des systèmes de feux

de signalisation de la ville étudiée, est encodée comme un vecteur de réglages :

x = (F1, F2, . . . , Fn) (2.2)
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Figure 2.3 – Modélisation d’un système de feux de signalisation h, avec deux
phases (deux axes routiers) [166].

avec n le nombre total de systèmes de signalisation dans le réseau routier. Les

experts urbanistes aspirent finalement à trouver les réglages optimaux x∗ qui

minimisent le temps de trajet moyen des voyageurs :

x∗ = argmin f (2.3)
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Opérateurs de variation

La modélisation d’un système de feux de signalisation définie par l’Equation

2.1 suggère le recours à trois opérateurs de variation. Ces opérateurs altèrent

respectivement les temps de vert, de cycle ou de délai d’un système, en les aug-

mentant ou les réduisant de quelques secondes. En d’autres termes, la variation

d’une solution consiste à altérer l’une des trois caractéristiques d’un système Fh
qui la compose (une variable de décision). Le choix de l’opérateur de variation à

appliquer dépend de taux de modifications fixés au préalable [7]. Dans la suite

du manuscrit, ces taux sont désignés par Pcycle, Pvert et Pdélai, respectivement pour

les opérateurs de variation des temps de cycle, de vert, ou de délai. Par exemple,

si ces taux sont fixés à Pcycle = 0.5, Pvert = 0.3 et Pdélai = 0.2, alors pour le (ou

les) système(s) de feux de signalisation sélectionné(s) pour subir une variation,

l’algorithme de recherche choisira d’altérer respectivement leurs temps de cycle,

de vert ou de délai selon les probabilités 1
2 , 3

10 ou 1
5 .

2.5 Optimisation du positionnement des arrêts de

bus

Sans perte de généralisation, cette section se concentre sur la seconde stratégie

retenue par les experts urbanistes de Calais pour l’amélioration de la mobilité

urbaine, à savoir l’optimisation du positionnement des arrêts de bus dans une

ville.

L’efficacité d’un système de transport en commun réside dans sa capacité à

garantir un niveau de service satisfaisant à ses usagers [8]. La littérature abonde

de travaux de recherche traitant de la conception et du déploiement de tels

systèmes. Un défi récurrent est de parvenir à ce que les stations des transports en

commun soient positionnées judicieusement. Le panorama proposé dans cette

section se concentre essentiellement sur l’optimisation du positionnement des

arrêts de bus. Leur localisation représente un facteur déterminant qui affecte

directement les temps de parcours des passagers [151, 171]. Certains travaux en

étudient également les coûts sociaux, les retombées économiques ou les impacts

environnementaux [164, 136].
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Il existe une grande variété de méthodes pour la recherche du positionnement

optimal des arrêts. D’une part, les modèles de couverture, tels que les polygones

de Thiessen [171] ou les diagrammes de Voronoi [172] permettent de tenir

compte de données complémentaires pendant le processus d’optimisation. Par

exemple, ces techniques peuvent servir à caractériser les densités de population

des zones urbaines autour d’un arrêt potentiel. D’autre part, la discrétisation du

problème d’optimisation s’avère également intéressante. Ibeas et al. proposent

de diviser l’itinéraire d’une ligne de bus en segments de longueurs égales [76] :

chaque lien entre les segments représente un point d’arrêt potentiel pour le bus.

Le problème d’optimisation ainsi discrétisé est résolu à l’aide d’un algorithme

itératif de recherche de motifs [71]. Dans le même esprit, Furth et al. considèrent

chaque intersection du réseau routier comme un point d’arrêt potentiel [51]. Ils

utilisent alors un algorithme de programmation dynamique pour déterminer les

positions optimales des arrêts de bus.

La définition formelle des problèmes d’optimisation liés au positionnement

des arrêts de bus diffère fortement selon l’approche envisagée. Par exemple, la

représentation du problème selon des polygones de Thiessen établis sur la base

des densités de population n’impliquera pas les mêmes méthodes de résolution

qu’une représentation discrétisée sur la base du réseau routier, comme illustré

par la Figure 2.4. Aussi, dans un souci de généralisation, la définition spécifique

des problèmes d’optimisation étudiés dans le contexte des travaux de cette thèse

ne sera établie qu’à partir du chapitre 6.
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Figure 2.4 – A gauche, les arrêts de bus sont positionnés selon des densités de
population modélisées par des polygones de Thiessen [171]. A droite, la ligne
de bus est discrétisée en segments de tailles égales où chaque point de liaison
représente un arrêt potentiel [98].

Résumé

Ce deuxième chapitre présente diverses approches pour la simulation des flux urbains,

telles que la simulation macroscopique, microscopique et submicroscopique. Il intro-

duit différentes problématiques associées à l’optimisation de la mobilité urbaine, telles

que le réglage des feux de signalisation, la planification des transports en commun, le

développement d’infrastructures et de véhicules intelligents, ainsi que la promotion des

modes de mobilité douce. En outre, ce chapitre montre l’importance de l’expertise urba-

niste pour le réglage et la conception de techniques d’optimisation fiables et robustes,

applicables à une variété d’espaces urbains à travers le monde. Enfin, les deux dernières

sections se concentrent sur les problématiques retenues par les experts urbanistes de

Calais, à savoir l’optimisation du réglage des feux de signalisation et l’optimisation du

positionnement des arrêts de bus, en offrant pour chacune de ces sections un panorama

des techniques d’optimisation employées dans la littérature pour leur résolution. Finale-

ment, ce deuxième chapitre conclut la première partie de ce mémoire. Celle-ci pose les

fondements des problèmes d’optimisation et identifie les travaux état-de-l’art pour des

problèmes d’optimisation académiques ou appliqués à la mobilité urbaine. La seconde

partie du mémoire poursuit avec les diverses contributions proposées dans le contexte

de cette thèse.
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Chapitre3
SIALAC : Famille de scénarios de

mobilité

Introduction

Ce chapitre propose une méthodologie pour la modélisation des flux urbains. Il expose

tout d’abord les motivations qui ont mené à cette approche de modélisation, avant

d’introduire le développement d’une variété de cas d’études afin de faire face à des

situations de trafic diverses et hétérogènes. Ces travaux ont fait l’objet d’une publication

dans une conférence internationale [99].

Le panorama des méthodes présentées aux sections 2.4.1 et 2.5 révèle que la

grande majorité des techniques dédiées à l’optimisation de la mobilité urbaine

repose sur des études de cas spécifiques. D’une manière générale, ces techniques

appliquent un algorithme d’optimisation spécialement conçu ou paramétré pour

répondre à une situation particulière. La plupart du temps, les performances

de l’algorithme en question sont validées par rapport à des réglages experts ou

aux performances du même algorithme configuré selon d’autres paramétrages.

Aussi, ce panorama met en perspective un besoin de comparaison avec les autres

techniques de la littérature. En effet, il semble difficile de concevoir ou de tester

un nouvel algorithme d’optimisation de la mobilité urbaine et de déterminer

la qualité de ses performances, indépendamment de la spécificité des flux de

51
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voyageurs et des zones urbaines étudiées.

En outre, chacun de ces axes de recherche nécessite une modélisation initiale

des flux de circulation dans la ville. Comme introduit à la section 2.1, la modélisa-

tion du trafic urbain est fréquemment abordée par une approche microscopique.

Les flux de trafic ainsi modélisés sont le résultat des interactions entre les divers

plans de mobilité des agents, autrement dit les emplois du temps des citadins.

D’une manière générale, pour des scénarios de mobilité réels, les flux urbains à

modéliser peuvent être constitués de milliers, voire de millions de voyageurs. Par

conséquent, cela rend la tâche de la collecte d’informations pour chaque voya-

geur difficile à réaliser : en effet, dans un souci de modélisation microscopique,

il serait utopique de collecter individuellement les plans de mobilité de chaque

agent composant le flux. Aussi, les experts en modélisation des flux urbains se

reposent généralement sur des données agrégées fournies par la ville, telles que

des données de recensement de la population, des enquêtes origine-destination

ou des données de comptages récoltées sur les principaux axes de déplacement

dans la zone urbaine [156]. Néanmoins, l’information est parfois incomplète,

obsolète, ou pas disponible pour certains quartiers de l’agglomération étudiée.

Aussi, une solution peut consister à générer des populations synthétiques en

tirant profit des données agrégées disponibles, et en les extrapolant pour les

zones où l’information est insuffisante [1, 116, 14].

3.1 Méthodologie

Dans ce contexte, nous proposons la conception du sialac benchmark (Scena-
rio Investigations of Agents Localization for Algorithm Conception), applicable à un

espace urbain dont le réseau routier est connu. Le benchmark, dont la conception

est détaillée à la section 3.2.3, fournit un ensemble de scénarios de mobilité,

comme le suggère la première étape de l’organigramme illustré par la Figure

3.1. Ces scénarios visent à modéliser des situations de circulation vraisemblables

dans la ville, selon diverses configurations (heures de pointe, jours ouvrables,

week-ends, pôles d’attraction). Ainsi, le benchmark fournit un portefeuille de

scénarios qui peuvent être utilisés comme données d’entrée dans un simulateur

de trafic urbain. Par conséquent, nous espérons remédier aux problématiques éta-
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SCENARIOS

2. FITNESS LANDSCAPE 

 
   OPTIMIZATION 1. SIALAC BENCHMARK 

INPUT CITY

3.   MOBILITY

Figure 3.1 – Organigramme de la méthodologie.

blies dans l’introduction de ce chapitre, notamment comprendre les propriétés

des problèmes de mobilité et comparer les performances de divers algorithmes

d’optimisation appliqués à une variété de cas d’étude de la mobilité urbaine.

3.2 SIALAC Benchmark

Sans perte de généralisation, les travaux présentés dans cette section consi-

dèrent le réseau routier de la ville de Calais [131]. Nous introduisons le simula-

teur de flux urbains utilisé, ainsi que le processus de définition des scénarios de

mobilité.

3.2.1 Simulateur et état d’équilibre

La modélisation vraisemblable des flux urbains d’une ville est simulée par

le système multi-agents MATSim [73]. La Figure 3.2 en illustre une exécution.

MATSim exige comme paramètres d’entrée le modèle d’un réseau routier et

les plans de mobilité initiaux d’un ensemble d’agents. Ces plans de mobilité

peuvent être interprétés comme l’ensemble des emplois du temps des citadins :

ils définissent leurs domiciles, leurs lieux de travail ou d’activité, ainsi que

les créneaux horaires auxquels ils sont susceptibles de se déplacer. Les flux de

trafic sont ensuite simulés de manière microscopique. A chaque itération de la

simulation, les agents essaient individuellement divers itinéraires pour accomplir

leurs impératifs, jusqu’à ce que le simulateur atteigne le principe d’équilibre

de Wardrop [38]. L’état d’équilibre est défini comme une condition stable dans
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Figure 3.2 – Simulation des flux urbains sur le réseau routier de Calais. Chaque
triangle symbolise un agent qui se déplace sur le réseau.

laquelle aucun voyageur ne peut améliorer son temps de parcours en changeant

unilatéralement d’itinéraire. Cet état nécessite des ressources informatiques

substantielles et requiert généralement des temps de calcul de l’ordre de l’heure.

Par conséquent, les experts en optimisation précalculent généralement cet état

d’équilibre et l’utilisent afin d’initialiser l’algorithme de recherche et d’éviter

des temps de calcul superflus [8, 7, 65, 64].

3.2.2 Réseau routier et durée des trajets

Le réseau routier est l’infrastructure sur laquelle les agents peuvent se dépla-

cer. Dans MATSim, ce réseau est représenté sous la forme de noeuds et de liens.

Du point de vue de la théorie des graphes, cette représentation peut être assimi-

lée à un graphe statique, connecté et dirigé, composé de sommets et d’arêtes. Les

noeuds peuvent être interprétés comme des points de décision dans l’espace et

sont généralement situés aux jonctions des liens. Les liens représentent des seg-

ments de route et définissent des caractéristiques intrinsèques à chaque tronçon,

telles que sa longueur, sa capacité de débit, son nombre de voies ou la vitesse

maximale qui y est autorisée.
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Les scénarios du benchmark considèrent le plan de mobilité d’un agent

comme un aller-retour entre un noeud d’origine (home) et un noeud d’activité

(activity). Le noeud d’origine représente le point de départ d’un agent dans

la simulation : généralement son domicile, mais parfois une entrée de la ville

telle qu’une bretelle d’autoroute. Le noeud d’activité représente la destination

d’un agent et peut symboliser un lieu de travail, de loisir ou d’études. Dans un

contexte d’optimisation, la fluidité du trafic induite par un scénario de mobilité

est définie par le temps de parcours moyen des agents :

f (x) =
1
]A

∑
a∈A

(
t[M(x), a, home→ activity]+t[M(x), a, activity→ home]

)
(3.1)

avec x la représentation d’une solution pour le problème d’optimisation étudié

(par exemple, un réglage des feux de signalisation ou un positionnement des

arrêts de bus), A l’ensemble des agents simulés,M(x) la simulation de la mobilité

des agents selon la configuration x, et t le temps en secondes nécessaire à un

agent a dans la simulation M pour accomplir son plan. Ces durées sont calculées

à partir des simulations de MATSim et sont principalement estimées à partir des

caractéristiques intrinsèques des liens susmentionnées. Il convient de préciser

que les agents se déplacent à la vitesse maximale autorisée par le lien qu’ils

empruntent, tant qu’ils ne sont pas ralentis par d’autres agents ou arrêtés par

des feux de circulation.

3.2.3 Définition des scénarios de mobilité

Les scénarios du sialac benchmark modélisent la topologie d’une zone ur-

baine en y localisant des clusters : des quartiers résidentiels, des sites d’activité,

ou des entrées et sorties de la ville. Les plans de mobilité sont ensuite générés in-

dividuellement pour chaque agent. La liste détaillée des scénarios du benchmark

est fournie dans la section 3.2.4.

La modélisation de la topologie d’une zone urbaine se base sur les noeuds du

réseau routier qui la constituent. Nous supposons que ces noeuds représentent

les points d’origine ou de destination de la population à simuler. Dans un premier

temps, nous divisons la zone urbaine en une grille de cellules rectangulaires :
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plus cette grille est fine, plus la répartition des agents est précise. Chaque cellule

de la grille contient ainsi quelques noeuds du réseau routier. Nous pouvons

ensuite sélectionner une cellule de la grille pour y établir la source d’un cluster,

par exemple pour localiser un quartier résidentiel ou un site d’activité. Chaque

cellule avoisinante se voit ainsi attribuer une probabilité d’appartenir à ce cluster.

Cette probabilité diminue de manière exponentielle en fonction de la distance

par rapport à la cellule source, en suivant une distribution normale. La variance

de la distribution normale influe directement sur la répartition spatiale du

cluster dans la zone urbaine. Par conséquent, cette modélisation établit une

matrice de densité de probabilités qui permet d’affecter aléatoirement des noeuds

d’origine et de destination pour les agents de la simulation. Enfin, les agents se

voient attribuer une heure de départ ainsi qu’une durée d’activité. Les heures de

départ sont fixées de manière aléatoire et uniforme entre 7 heures et 9 heures, ce

qui correspond aux heures de pointe du matin à Calais. La durée de l’activité est

fixée à quatre heures une fois que l’agent est arrivé à sa destination, puis celui-ci

retourne à son noeud d’origine. En suivant l’expertise des urbanistes, la figure 3.3

donne un exemple de quatre clusters home, qui peuvent être interprétés comme

trois quartiers résidentiels et une entrée de la ville (une bretelle d’autoroute).

3.2.4 Liste des scénarios

La définition des plans de mobilité pour la conception des scénarios du

benchmark est basée sur des données de recensement fournies par les experts

urbanistes de la mairie de Calais [156, 116, 1]. Ces données comprennent des

informations telles que la localisation des quartiers résidentiels, des principaux

points d’entrée et de sortie de la ville, des secteurs d’activité attractifs, ainsi

que l’emplacement exact des systèmes de feux de signalisation et des arrêts des

transports en commun de la ville. Par conséquent, nous appliquons le processus

décrit dans la section 3.2.3 pour synthétiser des plans de mobilité vraisemblables.

Ces diverses études de cas constituent les scénarios de référence du sialac bench-

mark qui seront utilisés dans la suite des travaux rapportés par ce manuscrit.

Les scénarios sont caractérisés par quatre paramètres :

— Le nombre d’agents représente la densité de population simulée dans un
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Figure 3.3 – Modélisation de quatre clusters home dans Calais. La couleur
indique le nombre d’agents au départ d’un noeud lors d’une simulation.

scénario. Ce paramètre influe particulièrement sur la congestion du réseau

routier. Il varie entre 5000 et 20 000 agents, qui représentent respective-

ment 6% et 24% de la population de Calais. Ces taux sont proches des

déplacements réels des Calaisiens, respectivement les week-ends et les

jours ouvrables.

— Les noeuds d’origine sont distribués à l’intérieur de clusters spécifiques

ou uniformément dans la ville. Cette distribution permet de simuler

différentes configurations de l’espace urbain, par exemple pour modéliser

des villes monocentriques ou polycentriques. La distribution uniforme

est la référence de base pour la répartition de la population dans la ville

lorsque la connaissance experte est peu ou pas disponible.

— Les noeuds d’activité sont distribués selon le même principe que les

noeuds d’origine. Cependant, la distribution uniforme des zones d’activité

dans l’ensemble de l’espace urbain n’est pas pertinent (les lieux attractifs

sont généralement situés dans des zones distinctes). Aussi, les noeuds

d’activité ne sont distribués qu’à l’intérieur de clusters spécifiques.
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Tableau 3.1 – Valeur des paramètres pour les scénarios du sialac benchmark.

Nombre d’agents {5, 10, 15, 20} × 103

Distribution des noeuds d’origine {1 cluster, 4 clusters, uniforme}
Distribution des noeuds d’activité {1 cluster, 4 clusters}
Systèmes de feux de signalisation {50%, 75%, 100%}

— Enfin, les systèmes de feux de signalisation peuvent être activés ou désac-

tivés pendant les simulations. Le ratio des systèmes activés varie entre

100%, 75% et 50% du nombre total de systèmes sur le réseau routier.

Les systèmes de feux en périphérie de la ville sont les premiers à être

désactivés quand ce paramètre est réduit : il ne subsiste ainsi que les

feux de signalisation du centre de la ville lorsque seuls 50% d’entre eux

sont activés. L’utilisation de ce paramétrage sera profitable à l’analyse

des paysages de fitness exposée dans le chapitre 4. La Figure 3.4 illustre

l’influence de ce paramètre pour la ville de Calais.

Finalement, la combinaison de ces 4 paramètres permet la conception de 72

scénarios de mobilité, comme résumé par le Tableau 3.1. Un exemple de scénario

est illustré à la Figure 3.5.

3.3 Valorisation du benchmark

Comme le suggèrent les deuxième et troisième étapes de l’organigramme

illustré par la Figure 3.1, nous souhaitons analyser les paysages de fitness induits

par les scénarios du sialac benchmark, et employer divers algorithmes d’optimi-

sation pour résoudre une variété de problèmes de mobilité tels que l’optimisation

du réglage des feux de signalisation ou l’optimisation du positionnement des

arrêts de bus. Chacune de ces considérations sera traitée respectivement dans

les chapitres 4, 5 et 6 de ce mémoire. Il convient de préciser que l’étude des pay-

sages de fitness n’est pas nécessaire dans un contexte d’optimisation. Cependant,

nous montrerons dans la suite de ce manuscrit comment bénéficier d’une telle

connaissance automatisée, qui peut parfois suppléer la connaissance experte,

afin de concevoir des techniques de résolution efficaces.
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Figure 3.4 – Emplacement des 33 systèmes de feux de signalisation dans le
réseau routier de Calais. Ces systèmes peuvent être activés ou inactivés dans les
simulations, selon les scénarios du benchmark. Pour un ratio fixé à 50%, seuls
les systèmes de la zone rouge sont activés (14 systèmes au total). S’ajoutent les
systèmes de la zone verte quand 75% des systèmes sont activés (25 systèmes au
total). Enfin, tous les systèmes de la ville sont activés lorsque le ratio est fixé à
100% (33 systèmes au total).
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Home

Activity

M(x)

M(x)

Figure 3.5 – Exemple d’un scénario modélisant la distribution de 20 000 agents
dans Calais, selon quatre clusters home et quatre clusters activity. Les déplace-
ments de la population sont simulés par le système multi-agents.
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Résumé

Ce troisième chapitre introduit le besoin de comparaison des divers algorithmes d’opti-

misation présentés par le chapitre précédent, ainsi que les difficultés rencontrées pour

la modélisation microscopique des flux urbains lorsque peu d’information est dispo-

nible. Ces motivations ont mené au développement du SIALAC benchmark, dont la

conception, les paramétrages et les divers scénarios de mobilité sont explicités par la

deuxième section de ce chapitre. Finalement, la multitude de cas d’étude proposée par

le benchmark permet de mener des travaux approfondis, tels que l’analyse des paysages

de fitness ou la conception et la comparaison d’une variété d’algorithmes d’optimisation.

Ainsi, ce benchmark permet de tester la robustesse des algorithmes d’optimisation sur

une variété de scénarios du benchmark afin de détecter les variables importantes pour

le problème d’optimisation du réglage des feux de signalisation.



Chapitre4
Modèle d’importance pour

l’optimisation du réglage des feux de

signalisation

Introduction

Ce chapitre propose d’automatiser certaines connaissances expertes urbanistes, sur la

base du benchmark établi dans le chapitre 3. Ces travaux sont essentiellement consacrés

à l’optimisation du réglage des feux de signalisation. Pour cela, ce chapitre établit un

modèle d’importance pour les variables de décision du problème d’optimisation, en

s’appuyant sur de multiples analyses des paysages de fitness, induits par les scénarios

du benchmark. Ces travaux ont fait l’objet d’une publication dans une conférence

internationale [99] ainsi que dans une revue scientifique [101].

La connaissance experte en aménagement urbain est un atout essentiel pour

l’amélioration de la mobilité des citadins. En pratique, cette expertise permet de

guider les techniques d’optimisation vers des solutions robustes qui satisfont au

mieux les besoins d’une ville. Toutefois, dans un contexte visant à répondre aux

besoins changeants des populations et à des villes en perpétuelle évolution, il

ne semble pas concevable de réquérir constamment le jugement et l’expertise

des urbanistes pour actualiser les travaux de recherche déjà établis. Par consé-

62
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quent, nous proposons d’automatiser cette connaissance experte, sur la base du

benchmark établi dans le chapitre 3.

4.1 Modèle d’importance

Intuitivement, l’importance d’une variable quantifie sa capacité à influencer

un critère de qualité. Par exemple, dans le cas d’une régression multilinéaire avec

un prédicteur normalisé, cette importance peut être quantifiée par la valeur du

coefficient de la régression, ou bien dans le cas d’un classifieur de type Random
Forest, les variables importantes sont généralement celles qui contribuent le plus

à la diminution de l’impureté [6]. Dans le contexte d’un problème d’optimisation

boîte noire, nous supposons qu’une variable de décision est importante lorsque

son altération influe sur la qualité de la solution qu’elle constitue, au sens de la

fonction objectif.

Formellement, soit opi(x) l’opérateur de mutation qui altère la ième variable

de décision d’une solution x. Pour un seuil τ > 0, la variable i est importante si :∣∣∣ f (opi(x))− f (x)
∣∣∣ > τ (4.1)

L’importance des variables peut être estimée au cours de plusieurs marches

aléatoires qui modifient une variable de décision à chaque pas, tel qu’introduit

par l’Algorithme 3. Comme rapporté à la section 2.4.2, l’ensemble des réglages

possibles pour les feux de signalisation est contraint par de multiples restrictions

et équations [9]. Autrement dit, bien que l’espace de recherche soit vaste, les

diverses restrictions qui s’y appliquent assurent que l’ensemble des marches

aléatoires donne un aperçu statistique et cohérent du problème d’optimisation.

Dans cette section, une marche aléatoire de longueur L fournit une séquence

de solutions (x1, x2, . . . , xL), où pour tout t ∈ [1, L− 1], il existe une variable de

décision i telle que :

xt+1 = opi(xt) (4.2)

L’importance de la variable i est alors définie par le nombre (ou la proportion)

de différences significatives dans l’évaluation de la fonction objectif pour deux
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solutions successives de la marche :

Iτ(i) = ]
{
xt : t ∈ [1,L− 1] et

∣∣∣ f (opi(xt))− f (xt)
∣∣∣ > τ} (4.3)

Afin de mesurer l’importance des variables sur l’ensemble des marches, la valeur

de la fonction objectif est normalisée pour chaque marche aléatoire de manière à

obtenir des moyennes et des variances similaires, respectivement égales à 0 et 1.

La fonction objectif normalisée est définie par :

f̂ (x) =
f (x)−E

[
f (xt)

]√
Var

[
f (xt)

] (4.4)

avec E
[
f (xt)

]
et Var

[
f (xt)

]
la moyenne et la variance de la fonction objectif au

cours de la marche.

4.2 Analyse expérimentale

4.2.1 Protocole expérimental

Nous étudions les 72 scénarios du sialac benchmark sur le modèle du réseau

routier de Calais, constitué de 2720 noeuds et de 6049 liens. La surface simulée

représente une superficie de 35 km2. Dans un premier temps, l’état d’équilibre

de Wardrop est précalculé pour chaque scénario sans tenir compte de l’activité

des feux de signalisation, comme établi à la section 3.2.1. Nous spécifions ensuite

les emplacements des 33 intersections signalisées, illustrées par la Figure 4.1.

Les états d’équilibre atteints au préalable sont utilisés pour l’initialisation des

simulations ultérieures, nécessaires au processus d’optimisation. Les taux de

mutation sont fixés à 50%, 30% et 20%, respectivement pour les densités de

probabilité Pcycle, Pvert et Pdélai détaillées à la section 2.4.2. L’espace des réglages

possibles pour les feux de signalisation est contraint par les spécifications sui-

vantes : les durées des cycles sont comprises dans l’intervalle [40,140] secondes,

les délais sont compris dans l’intervalle [0,30] secondes et les temps de verts sont

compris dans l’intervalle [15,125] secondes. L’opérateur de variation consiste à
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Figure 4.1 – Emplacement des 33 systèmes de feux de signalisation dans le
réseau routier de Calais.

augmenter ou à réduire de s ∈ [1,10] secondes la durée spécifique de l’un de ces

réglages selon l’opérateur de varation sélectionné, tout en veillant à respecter les

contraintes susmentionnées.

4.2.2 Temps de trajet des voyageurs

Afin d’étudier les structures des paysages de fitness, nous effectuons vingt

marches aléatoires de cinquante pas 1 pour chaque scénario du benchmark,

conformément à l’Algorithme 3. A chaque pas de la marche, un unique système

de feux de signalisation est altéré par un opérateur de mutation. Nous observons

ainsi l’évolution de la fonction objectif tout au long de l’exécution de l’algorithme.

La Figure 4.2 affiche les durées médianes du trajet des voyageurs, calculées à

partir des séquences de solutions fournies par l’ensemble des marches aléatoires,

pour chaque scénario du benchmark.

1. Le paramétrage de ces marches est choisi afin d’atteindre un intervalle de confiance à 10%
dans le calcul des mesures statistiques de la section 4.2.3.
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Une première observation de ces graphiques montre que les temps de trajet

augmentent généralement en fonction du nombre d’agents simulés et du nombre

de systèmes de feux de signalisation activés. Toutefois, une observation plus

approfondie des graphiques conduit aux réflexions suivantes :

— Les temps de trajet les plus courts s’observent généralement pour les

scénarios impliquant un ou quatre clusters d’origine et un unique cluster

d’activité.

— Lorsque 5000 ou 10 000 agents sont simulés, les temps de trajet les plus

longs s’observent pour les scénarios impliquant une répartition uniforme

des noeuds d’origine et un unique cluster d’activité. En revanche, pour

15 000 et 20 000 agents, les temps de parcours les plus longs concernent

les scénarios impliquant un cluster d’origine et quatre clusters d’activité.

— Il n’y a pas de différence notable pour les temps de trajet médians lorsque

50% ou 75% des feux de signalisation de la ville sont activés.

— Entre 50% (ou 75%) et 100% des feux activés, les temps de trajet restent

quasiment identiques lorsque les agents se dirigent vers un unique cluster

d’activité, indépendamment de la répartition des noeuds d’origine. En re-

vanche, pour les mêmes ratios d’activation des feux, les temps de parcours

augmentent beaucoup lorsque les agents se déplacent vers quatre clusters

d’activité, indépendamment de la répartition des noeuds d’origine.

Aussi, ces divers axes de réflexion mènent aux interprétations suivantes. Tout

d’abord, ces observations suggèrent que les systèmes de feux du centre de la

ville ont une emprise non négligeable sur les temps de parcours des voyageurs

et influent particulièrement sur la congestion du réseau routier. Par ailleurs,

l’augmentation du nombre de clusters d’activité ou la répartition uniforme des

agents dans la ville semblent accroître les situations de croisements entre les

voyageurs, et par conséquent les temps de trajet médians. En outre, sauf pour

le cas particulier de la distribution uniforme des noeuds d’origine, un unique

cluster d’activité semble généralement favoriser la fluidité du trafic dans la ville.

Finalement, ces observations révèlent que la répartition de la destination des

agents selon quatre clusters d’activité augmente inévitablement la durée du

trajet, tandis que la répartition des agents dans quatre clusters d’origine a plutôt

tendance à fluidifier le trafic par rapport à la répartition uniforme.
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Ces observations peuvent conduire les experts urbanistes à diverses interpré-

tations. Il est évident que le nombre de voyageurs dans la ville a un impact sur la

durée des trajets. Néanmoins, certains phénomènes de congestion n’apparaissent

pas lorsque le nombre de voyageurs est faible. Par exemple, avec 5000 agents,

il n’est pas évident d’établir qu’un scénario de mobilité soit plus propice à la

congestion qu’un autre. En outre, la durée médiane du trajet augmente avec le

nombre de clusters d’activité, puisque ceux-ci semblent davantage propices aux

croisement des voyageurs dans différentes parties de la ville. Enfin, les clusters

d’origine semblent avoir moins d’impact sur la durée des trajets par rapport

aux clusters d’activité, bien qu’une répartition de la population dans plusieurs

clusters d’origine ait tendance à fluidifier les déplacements. Ainsi, du point de

vue de l’urbaniste, l’étude de la fluidité du trafic selon une variété de scéna-

rios de mobilité peut fournir une information précieuse afin de comprendre la

dynamique d’une ville.

4.2.3 Rugosité des paysages de fitness

L’analyse expérimentale établie par la section précédente montre que la va-

riété des scénarios du benchmark induit des temps de trajet très différents selon

les conditions de circulation étudiées. Du point de vue de l’expert urbaniste,

la mesure de la fluidité du trafic semble fournir des informations hétérogènes

selon les topologies de l’espace urbain. Toutefois, du point de vue de l’expert en

optimisation, l’hétérogénéité des réponses de la fonction objectif n’implique pas

nécessairement des difficultés différentes pour résoudre les problèmes d’opti-

misation sous-jacents. A partir des marches aléatoires établies sur les différents

scénarios, la rugosité des paysages de fitness peut être estimée en utilisant l’au-

tocorrélation de la fonction objectif ou en évaluant l’entropie maximale des

séquences de Vassilev selon plusieurs valeurs de ε, échantillonnées dans l’in-

tervalle [0,10] comme introduit par la section 1.3. Ces mesures sont présentées

dans le tableau 4.1.

Etonnamment, la longueur moyenne d’autocorrélation et l’entropie maxi-

male des séquences de Vassilev sont très similaires. Pour les 72 scénarios, les

longueurs d’autocorrélation varient entre 7 et 10 et il n’y a pas de différence
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Figure 4.2 – Temps de trajet médian (en secondes) pour les scénarios du sialac

benchmark, estimés sur la séquence des solutions fournies par les marches
aléatoires (h : nombre de clusters d’origine, a : nombre de clusters d’activité).
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Tableau 4.1 – Longueur moyenne d’autocorrélation (`ACF) et entropie maximale
des séquences de Vassilev (Hmax) pour chaque scenario du benchmark, calculées
sur la base des séquences de solutions fournies par les marches aléatoires, avec
100% des systèmes de feux de signalisation activés (h : nombre de clusters
d’origine, a : nombre de clusters d’activité).

Agents h a `ACF Hmax Agents h a `ACF Hmax

5000

1
1 8.4 0.81

15 000

1
1 8.7 0.84

4 7.3 0.82 4 8.8 0.81

4
1 7.4 0.81

4
1 8.4 0.83

4 7.2 0.82 4 7.9 0.81

uniform
1 8.9 0.82

uniform
1 7.7 0.83

4 8.1 0.79 4 8.3 0.82

10 000

1
1 8.2 0.83

20 000

1
1 7.3 0.84

4 8.0 0.82 4 8.1 0.85

4
1 9.2 0.82

4
1 8.8 0.83

4 8.5 0.82 4 7.9 0.82

uniform
1 9.2 0.84

uniform
1 8.6 0.84

4 8.5 0.84 4 7.6 0.83

significative selon un test de Mann-Whitney à 5% de précision. Bien que ces

longueurs soient courtes et évoquent des géométries abruptes, cette similitude

dans la rugosité des paysages de fitness suggère que la difficulté des problèmes

d’optimisation sous-jacents est analogue. En d’autres termes, favoriser une classe

d’algorithmes pour résoudre de tels problèmes d’optimisation n’est pas une tâche

évidente. Cette observation est renforcée par les mesures d’entropie maximale

qui plafonnent à 0,84 pour chaque scénario. En effet, la figure 4.3 illustre l’exé-

cution d’une marche aléatoire pour deux scénarios du benchmark. Les tracés se

ressemblent pour chaque scénario : la fonction objectif affiche des bonds abrupts

qui reflètent des changements de grandes amplitudes dans la durée du trajet des

voyageurs. Ces graphiques et les résultats de l’autocorrélation suggèrent que le

modèle autorégressif n’est pas adapté pour mesurer la rugosité des paysages de

fitness. En outre, ces perturbations semblent indiquer que certaines variables

de décision sont plus importantes que d’autres, puisque leur altération entraîne

des changements radicaux dans l’évaluation de la fonction objectif, comme le

montre la section suivante.
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Figure 4.3 – Deux marches aléatoires pour deux scénarios du benchmark impli-
quant 20,000 agents.

4.2.4 Importance des variables

La Figure 4.4 trace la valeur absolue des différences de la fonction objectif :

δt = f̂ (xt+1)− f̂ (xt) (4.5)

calculées à partir des séquences de solutions fournies par les marches aléatoires,

tous les scénarios du benchmark confondus. La distribution est unimodale en

échelle logarithmique. Cependant, la queue de la distribution est large pour les

valeurs élevées de |δt |. Cela permet de définir un seuil significatif pour détecter

les variables importantes à travers les différents scénarios. Le seuil τ est défini

de manière à ce que 10% de la quantité |δt | soit considérée comme une différence

significative dans la fonction objectif.

Le Tableau 4.2 recense ainsi la moyenne et l’écart-type du nombre de diffé-

rences significatives induites par l’altération des variables de décision (autre-

ment dit les systèmes de feux de signalisation), sur l’ensemble des scénarios du

benchmark. Nous déduisons de ces résultats que les systèmes de feux ont une

importance élevée lorsque cette moyenne est supérieure à 2 (entre autres les
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Figure 4.4 – Distribution des |δt | avec δt = f̂ (xt+1)− f̂ (xt) la différence normalisée
des temps de trajet. L’échelle est logarithmique.

systèmes numéro 2, 8, 11, 13, 14 et 29), ou une importance faible lorsqu’elle est

inférieure à 1 (par exemple les systèmes numéro 15, 16, 30, ou 31). Cependant,

les écarts-types sont élevés et souvent supérieurs aux valeurs moyennes. Ce

constat suggère que les systèmes de feux de signalisation importants ne sont pas

les mêmes selon les scénarios, comme semble le confirmer la Figure 4.5 lorsque

l’importance des variables est calculée individuellement pour chaque scénario.

Par ailleurs, nous avons établi dans la section 4.2.2 qu’il n’y avait pas de diffé-

rence notable dans la durée médiane des trajets pour des scénarios activant 50%

ou 75% des feux de signalisation dans la ville : cette observation peut s’expliquer

par l’implication de systèmes de faible importance pour ces configurations. En

revanche, le passage à des scénarios modélisant la totalité des systèmes de feux

de la ville nécessite l’activation des systèmes de signalisation périphériques dont

l’importance semble élevée (tels que les systèmes numéro 22 ou 29). Aussi, la

durée des trajets augmente inévitablement pour ces scénarios.

La Figure 4.6 illustre l’importance moyenne des variables en fonction de la

configuration des scénarios de mobilité. Par exemple, en haut, l’importance des
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Tableau 4.2 – Moyenne (µ) et écart-type (σ ) de l’importance des systèmes de
feux de signalisation sur l’ensemble des scénarios du benchmark, avec 100% des
systèmes activés.

id. 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
µ 0.67 1.96 3.04 2.62 1.75 1.58 1.62 2.67 3.83 2.12 2.46
σ 0.75 1.31 1.84 1.65 1.33 1.04 1.15 1.7 1.4 1.72 1.53
id. 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
µ 4.92 1.67 4.38 3.62 0.67 0.79 0.83 1.21 0.75 1.21 1.75
σ 2.77 0.9 2.43 2.53 0.99 0.96 1.07 0.96 0.83 1. 1.56
id. 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
µ 2.42 0.75 0.58 0.58 1.88 0.71 0.46 3.58 0.46 0.33 0.38
σ 1.41 0.83 0.91 0.64 2.15 0.84 0.76 3.3 0.64 0.75 0.56

Figure 4.5 – Importance des variables sur les scénarios impliquant 5000 agents
et différentes configurations des clusters origine et destination.
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variables est calculée pour tous les scénarios impliquant 5000 à 20 000 agents.

Nous constatons que l’importance d’un système de feux peut varier d’une confi-

guration à l’autre. Par exemple, l’importance de l’intersection numéro 10 vaut

environ 4 pour 5000 agents, alors qu’elle chute à moins de 2 pour 15 000 agents.

Ceci pourrait impliquer pour les experts urbanistes de modifier le réglage de

certains feux de la ville en fonction de la quantité de voyageurs qui s’y déplace

(par exemple, lors des heures creuses ou des heures de pointe). Le paramètre

du benchmark qui influe le plus sur l’importance des feux de signalisation est

le nombre de clusters d’activité. Par exemple, pour l’intersection numéro 29,

l’importance passe d’environ 6 pour quatre clusters d’activité, à presque 0 pour

un unique cluster. En outre, ce constat semble inciter les experts urbanistes

à étudier de près l’ajout d’un nouveau secteur d’activité, voire de préférer le

développement de secteurs déjà existants, afin de garantir une fluidité de trafic

satisfaisante. Finalement, la rugosité et donc la difficulté des problèmes d’opti-

misation sous-jacents semblent similaires pour tous les scénarios de mobilité.

Les variables de décision qui ont le plus d’impact sur la fonction objectif varient

selon les topologies étudiées. Néanmoins, les systèmes de feux ayant une im-

portance élevée pour tous les scénarios du benchmark confondus (déduits du

Tableau 4.2) sont clairement identifiables sur ces graphiques : cela est notam-

ment le cas des pics remarquables pour les systèmes numéro 11, 13, 14 ou 29.

Finalement, ces résultats obtenus par une approche guidée par les données et la

simulation confirment certaines connaissances expertes.
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Figure 4.6 – Importance moyenne des systèmes de feux de signalisation selon
les principaux paramètres du benchmark, avec 100% des systèmes activés.
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Résumé

Dans ce quatrième chapitre, nous proposons d’automatiser certaines connaissances

expertes urbanistes. Nous analysons les paysages de fitness induits par les scénarios du

sialac benchmark à l’aide de multiples marches aléatoires, en considérant le temps de

parcours moyen des voyageurs comme fonction objectif. La rugosité des paysages, esti-

mée par l’autocorrélation de la fonction objectif et par l’entropie maximale des séquences

de Vassilev, est similaire pour tous les scénarios du benchmark. Toutefois, l’importance

des variables, estimée selon le nombre de différences significatives engendrées dans

la fonction objectif à chaque itération d’une marche, varie fortement d’un scénario à

l’autre. En d’autres termes, il ne semble pas exister de scénario de mobilité plus favorable

pour l’optimisation qu’un autre. Toutefois, la recherche de réglages robustes semble

reposer sur des variables de décision spécifiques, qui diffèrent selon les scénarios étudiés.

Ainsi, le chapitre suivant propose de bénéficier de l’analyse des paysages de fitness et de

l’interprétation du modèle d’importance induites par les scénarios du sialac benchmark

afin de concevoir un algorithme d’optimisation adaptatif pour le réglage des feux de

signalisation.



Chapitre5
Algorithme adaptatif pour

l’optimisation du réglage des feux de

signalisation

Introduction

Ce chapitre introduit un algorithme d’optimisation adaptatif baptisé Bandit Descent,

pour l’optimisation du réglage des feux de signalisation dans la ville de Calais. La tech-

nique tire parti de l’étude préliminaire des paysages de fitness induits par les scénarios

du sialac benchmark, afin de guider l’algorithme de recherche vers des solutions de

haute qualité, tout en nécessitant un budget calculatoire restreint. Une analyse expé-

rimentale approfondie propose de comparer les performances de diverses techniques

d’optimisation sur la base des scénarios de mobilité générés par le benchmark. Enfin, la

robustesse de l’algorithme proposé est mise à l’épreuve pour l’optimisation du réglage

des feux de signalisation de la ville de Quito, en Equateur. Ces travaux ont fait l’objet

d’une publication dans une revue scientifique [101].

L’étude des paysages de fitness induits par les scénarios du sialac benchmark

permet d’établir un modèle d’importance pour les variables de décision impli-

quées dans un problème d’optimisation de la mobilité urbaine. Cette connais-

sance automatisée favorise une meilleure compréhension des espaces urbains, et

76
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peut servir de référence pour le développement de techniques d’optimisation effi-

caces. Dans un contexte d’optimisation boîte noire, nous ciblons principalement

la conception d’algorithmes capables de converger rapidement vers des solutions

robustes avec un faible budget en ressources de calcul. En d’autres termes, il est

préférable que la technique de recherche requiert un minimum d’évaluations de

la simulation coûteuse. Cependant, le panorama des travaux présenté à la section

2.4.1 révèle que la sophistication de la majorité des algorithmes de la littérature

pourrait ne pas répondre à ces critères. Bien que les algorithmes évolutionnaires,

l’optimisation par essaims de particules ou même la programmation génétique

permettent la recherche de solutions robustes, le fondement de ces méthodes

nécessite de faire évoluer un ensemble d’individus qui induit un besoin de si-

mulation élevé, et par conséquent un budget calculatoire substantiel. En outre,

la typologie combinatoire et la taille de l’espace de recherche associées aux pro-

blèmes d’optimisation de la mobilité urbaine ne s’accordent pas bien avec des

techniques de résolution classiques telles que l’évolution différentielle – plutôt

appropriée pour manipuler des vecteurs de nombres réels – ou la recherche

tabou – qui nécessiterait l’exploration d’un voisinage de taille conséquente avant

d’aboutir à une convergence satisfaisante.

5.1 Bandit Descent

Il a été établi dans le chapitre précédent que certains feux de signalisation

influent particulièrement sur la fluidité de la circulation. Seulement, définir la

mutation d’une variable de décision selon son importance représente un pro-

blème ouvert. En effet, nous pourrions considérer qu’une variable importante ne

doive pas être altérée sous l’hypothèse que sa modification entraînerait poten-

tiellement une grande dégradation, ou à l’inverse considérer que la modification

d’une variable peu importante ne serait pas utile pour améliorer l’objectif. Aussi,

nous proposons un algorithme adaptatif qui tient compte de l’état de la re-

cherche pour modifier ou non les variables selon leur importance. La technique,

basée sur une stratégie de bandits manchots et implémentée par l’Algorithme

5, sélectionne automatiquement les feux de signalisation les plus propices à

la perturbation du critère de qualité et espère, de façon optimiste, que cette
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perturbation soit améliorante au sens de la fonction objectif. Les opérateurs de

mutation sont appliqués aux feux sélectionnés selon des densités de probabilités

fixes, à savoir 50%, 30% et 20%, respectivement pour les densités de probabilité

Pcycle pour la variation des temps de cyle, Pvert pour la variation des temps de vert

et Pdélai pour la variation du délai avant le début du cycle (comme détaillé à la

section 4.2.1). Cet algorithme s’inspire des travaux de Liu et al. [104] introduits

dans la section 2.4.2.

Deux éléments essentiels doivent être définis dans le cadre d’une stratégie

de bandits : le nombre de bras et la fonction de récompense. Par exemple, une

application naïve des travaux de Liu pour cette classe de problème d’optimisation

considérerait autant de bras de bandits qu’il y a de systèmes de signalisation

dans la ville. Cependant, il convient de préciser que la convergence de la stratégie

de bandit ralentit quand le nombre de bras augmente. Afin de réduire ce nombre

potentiellement élevé, nous proposons de séparer les feux de signalisation de la

ville en plusieurs groupes, désignés par G (system groups) dans l’Algorithme 5.

Par exemple, du point de vue d’un expert urbaniste, ces groupes peuvent être

définis selon la position géographique des systèmes, alors qu’ils peuvent être

définis selon leur importance au sens de la fonction objectif du point de vue

d’un expert en optimisation. Chaque groupe de feux est alors considéré comme

un bras de bandit. Par conséquent, à chaque étape de l’algorithme, une politique

ucb sélectionne l’un des groupes puis altère les réglages des feux de signalisation

appartenant à celui-ci. Cette étape est assimilée à la ligne 4 de l’Algorithme 5.

L’opérateur de mutation est stochastique, comme détaillé dans la section 1.2.2.

Contrairement aux travaux rapportés par Liu, nous faisons l’hypothèse que la

mutation d’un groupe de feux est pertinente lorsque celle-ci a un impact non

négligeable (positif ou négatif) sur la fonction objectif. Aussi, la récompense

d’un groupe est calculée par la différence absolue du critère de qualité induite

après une mutation :

r = |f (x)− f (x′)| (5.1)

avec f la fonction objectif, x la solution actuelle et x′ la solution après l’opération

de mutation. La moyenne empirique de cette quantité définit la partie d’exploi-

tation pour chaque groupe dans la formule ucb. De cette façon, l’algorithme est
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encouragé à altérer le groupe de feux qui perturbe le plus la fonction objectif,

en l’augmentant ou en la diminuant. En effet, nous supposons que les groupes

qui modifient fortement la fluidité de la circulation doivent être essentiels pour

l’optimisation. C’est pourquoi nous concevons un algorithme qui vise à concen-

trer les opérateurs de variation sur ces groupes et espérons que la méthode

converge rapidement vers des réglages satisfaisants pour la globalité des feux de

signalisation de la ville.

Algorithme 5 : Bandit Descent

Input : G (system groups)
1 x←− initialize random solution
2 while stopping criterion not met do
3 g←− select best group in G according to bandit strategy
4 x′←−mutate on variable from g
5 if f (x′) < f (x) then
6 x←− x′
7 end
8 update rewards
9 end

5.2 Analyse expérimentale

Nous recherchons des réglages de haute qualité pour les feux de signalisa-

tion, tout en tenant compte du caractère boîte noire et coûteux des simulations

impliquées dans le processus d’optimisation. Aussi, nous estimons dans la suite

de ce chapitre qu’un algorithme d’optimisation est efficace s’il converge vers

un réglage des feux de la ville satisfaisant, tout en requérant un budget calcula-

toire minimal. En outre, les réglages trouvés à l’issue du processus de recherche

constitueront probablement des optima locaux au sens de la fonction objectif.

Cependant, dans un contexte d’optimisation boîte noire impliquant des opéra-

tions de simulation coûteuses, nous ne cherchons pas nécessairement à trouver le

réglage associé à l’optimum global, mais visons plutôt à atteindre un optimum de

bonne qualité, même s’il est local, en un minimum d’évaluations de la fonction

objectif.
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5.2.1 Protocole expérimental

Nos expériences comparent les performances de cinq algorithmes d’optimisa-

tion. Le premier algorithme consiste en une méthode hill-climbing stochastique

(voir l’Algorithme 1), et servira de référence de base pour les comparaisons. Le

deuxième algorithme implémente une méthode évolutionnaire élitiste issue de

[7], qui manipule une taille de population de 20 individus, génère 20 nouveaux

individus à chaque nouvelle génération, et conserve les 10 meilleurs individus

(élites) d’une génération à l’autre. Cet algorithme a déjà été employé pour l’opti-

misation des réglages des feux de signalisation dans d’autres villes du monde, et

servira de référence pour la comparaison des performances de l’algorithme adap-

tatif que nous proposons dans ce chapitre. Enfin, les trois derniers algorithmes

sont basés sur des stratégies de bandits qui diffèrent par la façon dont leurs bras

et leurs récompenses sont définis (conformément à l’Equation 1.6). Le premier

algorithme de bandit tient compte du contexte des travaux de Liu introduits par

la section 1.2.2 : ainsi, il y a autant de bras de bandits qu’il y a de systèmes de

feux de signalisation dans la ville. La stratégie de Bandit Descent vise à réduire ce

nombre de bras potentiellement élevé en séparant les feux de signalisation de la

ville en différents groupes. Deux moyens sont envisagés pour établir ces groupes.

Comme le ferait probablement un urbaniste, la première méthode considère

trois groupes géographiques qui réunissent les systèmes de signalisation voisins

dans l’espace urbain : par exemple, les systèmes appartenant à un même axe

routier ou à un même quartier. La deuxième méthode consiste à séparer les feux

de signalisation en trois groupes selon leur importance, déduite des analyses

du chapitre 4 : le premier groupe est constitué des systèmes critiques (dont

l’importance est supérieure à 2), le deuxième groupe est constitué des systèmes

dont l’importance est modérée (estimée entre 1 et 2) et le dernier groupe est

constitué des systèmes quasi neutres (dont l’importance est inférieure à 1).

Chacun des cinq algorithmes d’optimisation est exécuté 40 fois sur les scéna-

rios du benchmark impliquant 5000 agents. Une exécution complète représente

un budget de 2000 simulations et nécessite environ 15 heures de calcul dans un

environnement mono-thread, comme rapporté par la section 5.4.3. En suivant

les travaux d’Armas et al. [7], nous sélectionnons aléatoirement quatre systèmes
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de feux lors de la phase de mutation, afin de faciliter les comparaisons et la

discussion dans la section 5.3. Concernant les algorithmes de bandits, la stratégie

de sélection détermine tout d’abord un groupe de feux, puis quatre systèmes

appartenant au groupe sélectionné sont altérés aléatoirement. Le paramètre

d’exploration R de l’Equation 1.6 est empiriquement fixé à 2.

5.2.2 Performances des algorithmes d’optimisation

La Figure 5.1 illustre la minimisation du temps de trajet des voyageurs pour

divers scénarios du benchmark, en fonction du budget consacré à l’évaluation de

la fonction objectif. Dans ce contexte d’optimisation, une évaluation correspond

à une simulation du scénario de mobilité. En outre, les résultats rapportés pour

l’algorithme évolutionnaire tiennent compte de la qualité du meilleur individu

de la génération. À première vue, chaque algorithme d’optimisation converge

vers une qualité de réglage similaire, respectivement au scénario sur lequel ils

sont appliqués. Cette convergence est analysée plus en détail par la section 5.4.2.

Cependant, il convient de remarquer que les diverses techniques de recherche

convergent vers des réglages de haute qualité à des vitesses différentes. Dans

un contexte d’optimisation à faible budget, l’algorithme évolutionnaire semble

être le moins compétitif : en effet, un tel algorithme nécessite de faire évoluer

un ensemble de solutions et requiert davantage d’appels au simulateur pour

atteindre des réglages satisfaisants qu’il y a d’individus dans la population. En

outre, il semble que le croisement ou le parallélisme implicite de la population

ne permette pas de converger plus vite qu’une recherche locale itérative. D’une

manière générale, les méthodes hill-climbing stochastiques obtiennent des ré-

glages d’une qualité satisfaisante avec un budget calculatoire limité. Cependant,

il semble que le regroupement des systèmes de feux de signalisation en fonction

de leur importance mène à des réglages de qualité supérieure dès les premières

évaluations. Etonnamment, le regroupement géographique des systèmes de feux

est généralement aussi efficace qu’une simple méthode hill-climbing stochastique,

voire moins efficace en ce qui concerne le scénario impliquant une répartition

uniforme des clusters d’origine et un unique cluster d’activité (uh-1a). Enfin,

l’utilisation d’un bras de bandit pour chaque système de feux ralentit consi-
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dérablement la vitesse de convergence de l’algorithme d’optimisation, comme

l’illustrent les performances désignées par bd-full dans les graphiques. Cela peut

s’expliquer par le fait que l’algorithme requiert l’exploration d’un trop grand

nombre de groupes de feux avant de pouvoir déterminer lequel doit être exploité

en priorité.

La vitesse de la convergence de la méthode Bandit Descent basée sur l’im-

portance des variables est mise en évidence par le Tableau 5.1. Pour cela, nous

supposons que la durée de trajet estimée à l’aide du simulateur et des hypothèses

du plan de déplacement est précise à 10%. Nous énumérons ensuite les meilleurs

réglages trouvés par les algorithmes d’optimisation pour chaque scénario, toutes

exécutions confondues. Ainsi, nous déterminons le nombre moyen d’évalua-

tions nécessaires pour qu’un algorithme d’optimisation converge à 10% près du

meilleur réglage connu pour le scénario en question. Le gain de l’algorithme

adaptatif par rapport à la méthode hill-climbing stochastique ou par rapport à

un algorithme évolutionnaire élitiste est confirmé par les tests de Kruskal-Wallis

[24]. Ceux-ci démontrent la différence statistique entre les réglages trouvés par

ces deux méthodes dès les premières évaluations. Il convient de préciser que les

algorithmes d’optimisation s’exécutent dans un temps de calcul équivalent, qui

est environ 10 000 fois inférieur au temps de calcul consacré à une simulation,

comme le rapporte la section 5.4.3. Toutefois, l’efficacité de la méthode Bandit
Descent est plus ou moins perceptible selon le scénario auquel elle est appliquée.

Par exemple, le gain de la méthode est moins important pour le scénario 4h-1a,

alors qu’il est clairement remarquable dès les premières évaluations pour le

scénario uh-1a. Ces performances hétérogènes peuvent s’expliquer par le choix

de la valeur du paramètre d’exploration R.

5.3 Analyse des méta-paramètres de Bandit Descent

Nous revenons sur la stratégie de sélection et le choix des groupes de feux

de signalisation pour la méthode Bandit Descent, ainsi que sur son paramétrage.

Nous approfondissons l’analyse des réglages optimaux présentés dans la section

précédente, puis nous menons l’ensemble de la méthodologie des chapitres 3 et

4 pour l’optimisation de la mobilité et le réglage des feux de signalisation d’une
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Figure 5.1 – Ville de Calais. Minimisation du temps de trajet de 5000 agents,
avec 100% des feux de signalisation activés (h : clusters d’origine, a : clusters d’ac-
tivité, u : répartition uniforme). Cinq algorithmes d’optimisation son comparés :
une méthode hill-climbing stochastique (hc), un algorithme évolutionnaire éli-
tiste (ea) et trois algorithmes Bandit Descent (bd) paramétrés selon trois groupes
géographiques (geo.), basés sur l’importance (imp.), ou des groupes définis indi-
viduellement pour chaque système (full). L’échelle est logarithmique en abscisse.
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Tableau 5.1 – Ville de Calais. Nombre moyen d’évaluations (simulations) néces-
saires afin d’atteindre des réglages à 10% près des réglages optimaux, pour une
méthode hill-climbing stochastique (hc), un algorithme évolutionnaire élitiste
(ea) et l’algorithme Bandit Descent avec trois groupes de feux basés sur l’impor-
tance des variables (bd). Une valeur en gras indique que la performance de la
méthode en question est significativement meilleure par rapport à celles des
autres méthodes du tableau pour le même scénario, conformément au H-test de
Kruskal-Wallis à 5% de précision.

Scénario
Evaluations

hc ea bd

1h-1a 246 1400 165
1h-4a 362 1680 236
4h-1a 400 2000 315
4h-4a 372 1600 218
uh-1a 146 280 63
uh-4a 308 1240 196

autre ville du monde.

5.3.1 Stratégie de sélection et groupes de feux

Comme établi par la section 5.2.2, les performances de la méthode Bandit
Descent semblent parfois similaires à celles d’autres techniques d’optimisation,

selon le scénario du benchmark étudié. Cette similarité peut s’expliquer par le

choix du paramètre d’exploration R fixé arbitrairement pour les stratégies ucb

et qui est probablement mal adapté à certains scénarios ou groupes de feux. La

Figure 5.2 étudie en détail le scénario uh-1a pour 5000 agents et illustre que

la valeur du paramètre R peut être affinée de manière à produire des compor-

tements différents de l’algorithme. D’une part, une trop petite valeur conduit

l’algorithme à favoriser l’exploitation. Cela conduit à une minimisation rapide

du critère de qualité dès les premières évaluations, aux dépens du risque de

converger rapidement vers un optimum local de faible qualité. D’autre part, une

valeur élevée de R favorise l’exploration. Le comportement de la méthode de

bandit s’apparente alors à celui d’une méthode hill-climbing stochastique. Ainsi,

l’avantage de l’algorithme adaptatif proposé devient plus perceptible lorsque
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Figure 5.2 – Ville de Calais. Performances de la méthode Bandit Descent (bd)
basée sur l’importance des variables, pour plusieurs paramètres d’exploration
R, selon un scénario spécifique du benchmark (uh-1a). L’optimisation par hill-
climbing stochastique (hc) sert de référence pour la comparaison.

la valeur du paramètre R est choisie judicieusement. Par ailleurs, la méthode

Bandit Descent proposée utilise une stratégie ucb simple, sans gestion de fenêtre

de temps ni stratégie de redémarrage [48], qui pourraient certainement encore

améliorer l’efficacité de la technique.

En outre, à paramétrage équivalent pour les stratégies de sélection, nous

montrons que les groupes de feux selon un critère géographique conduisent

la plupart du temps à des performances plus faibles que les groupes basés sur

l’importance des variables. Selon le scénario de mobilité étudié, cette perfor-

mance est parfois moins bonne que celle d’une simple méthode hill-climbing
stochastique. Bien que cela puisse sembler contre nature à un expert urbaniste, la

détection et le regroupement automatiques des feux de signalisation d’une ville

selon leur importance au sens de la fonction objectif semble être plus efficace

pour atteindre des réglages de haute qualité. Autrement dit, ce n’est pas tant la

stratégie Bandit Descent qui conduit à de bonnes performances, mais surtout la

façon dont les groupes de feux sont constitués à l’avance.
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5.3.2 Robustesse des solutions

En raison des temps de simulation coûteux, du grand nombre de paramètres

à évaluer pour chaque algorithme d’optimisation et des nombreux scénarios de

mobilité à étudier, il peut être judicieux de tirer parti de la variété de scénarios

du benchmark pour accélérer la convergence des algorithmes d’optimisation.

En supposant que certains scénarios partagent les mêmes caractéristiques, par

exemple le même nombre de clusters d’origine ou d’activité, les réglages opti-

maux des feux de signalisation trouvés pour un scénario spécifique pourraient

être réutilisés pour répondre à l’optimisation de scénarios similaires. En d’autres

termes, l’algorithme de recherche pourrait être initialisé à partir des solutions dé-

couvertes dans des scénarios de mobilité analogues, plutôt qu’avec des réglages

initiaux totalement aléatoires.

Le Tableau 5.2 indique le nombre moyen 1 d’itérations nécessaires à une

simple méthode hill-climbing stochastique pour atteindre un réglage de haute

qualité lorsque l’algorithme est initialisé avec le réglage optimal associé à un

autre scénario de mobilité. Pour rappel, il faut environ un millier d’évaluations

pour obtenir un réglage de haute qualité lorsque l’algorithme est initialisé à partir

de paramètres aléatoires dans la section 5.2.2. La Figure 5.3 illustre un exemple

de cette analyse expérimentale : l’initialisation de l’algorithme de recherche à

partir de réglages déjà optimisés conduit généralement à une bonne valeur de la

fonction objectif dès les premières évaluations. D’ailleurs, il suffit de quelques

évaluations supplémentaires pour converger vers un ensemble de réglages d’une

qualité encore supérieure. En effet, nous remarquons que pour seulement deux

types de scénarios de 1h-4a (respectivement 4h-1a) vers Xh-1a (respectivement

Xh-4a) initialiser l’algorithme de recherche avec les réglages optimaux d’un autre

scénario induit l’algorithme l’optimisation en erreur et freine sa convergence. En

revanche, pour tous les autres scénarios, initialiser l’algorithme de recherche avec

les réglages optimaux d’un autre scénario permet, d’une manière générale, de

découvrir des réglages de haute qualité en moins de 400 itérations. Finalement,

il semble préférable de rechercher les réglages optimaux pour un scénario à

1. Ces moyennes sont établies sur la base de 40 exécutions de l’algorithme d’optimisation
pour chaque croisement de scénario du Tableau 5.2.
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Tableau 5.2 – Ville de Calais. Nombre moyen d’évaluations nécessaires pour
atteindre un réglage des feux de signalisation de haute qualité avec 5000 agents,
en initialisant l’algorithme d’optimisation avec les meilleurs réglages trouvés
pour d’autres scénarios de mobilité. Le symbole∞ est utilisé lorsque la recherche
n’a pas pu aboutir à une solution de bonne qualité.

De \Vers 1h-1a 1h-4a 4h-1a 4h-4a uh-1a uh-4a
1h-1a − 386.4± 32.5 355.1± 44.8 349.8± 35.3 45.3± 14.1 379.3± 26.1
1h-4a ∞ − ∞ 0± 0 ∞ 0± 0
4h-1a 25.3± 8.0 ∞ − ∞ 161.1± 51.1 ∞
4h-4a 157.7± 24.8 40.0± 16.9 209.3± 28.3 − 292.0± 69.4 0± 0
uh-1a 268.5± 76.0 400.6± 20.3 404.6± 52.6 325.4± 19.7 − 338.7± 27.9
uh-4a 323.8± 66.5 44.3± 19.7 326.2± 62.9 0± 0 401.0± 50.0 −

Tableau 5.3 – Ville de Calais. Nombre moyen d’évaluations nécessaires pour
parvenir à un réglage des feux de signalisation de haute qualité pour les scénarios
impliquant 20 000 agents. La recherche est initialisée avec les meilleurs réglages
trouvés pour les scénarios impliquant les mêmes topologies de l’espace urbain
et 5000 agents. Le symbole∞ est utilisé lorsque la recherche n’a pas pu aboutir
à une solution de bonne qualité.

1h-1a 1h-4a 4h-1a 4h-4a uh-1a uh-4a
407.2± 110.8 ∞ 332.1± 83.9 287.7± 54.3 291.4± 51.5 303.1± 51.2

partir d’un scénario ayant au moins un même nombre de clusters (d’origine ou

de destination).

Pour approfondir la discussion, nous réutilisons les meilleurs réglages des

feux de signalisation trouvés dans des scénarios impliquant 5000 agents pour

l’optimisation des mêmes topologies de scénarios avec un nombre d’agents

augmenté à 20 000. Ces scénarios nécessitent deux fois plus de temps de calcul

pour leur simulation. Comme rapporté par le Tableau 5.3, nous montrons une

fois de plus qu’une amélioration est possible, dans la plupart des cas, quand

nous initialisons le processus d’optimisation à partir des meilleures solutions

trouvées lorsqu’un nombre inférieur d’agents est impliqué. Ces solutions sont

toujours performantes lorsque davantage d’agents sont simulés, ce qui permet

de gagner un temps de calcul précieux afin d’atteindre des réglages de haute

qualité.

Par conséquent, cette brève étude montre que les meilleurs réglages des sys-

tèmes de signalisation trouvés lors de l’analyse expérimentale de la section 5.2.2
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Figure 5.3 – Ville de Calais. Minimisation du temps de trajet pour le scénario
uh-1a et 5000 agents. Les méthodes hill-climbing stochastiques sont initialisées
aléatoirement ou selon les meilleurs réglages issus d’autres scénarios.

semblent être pertinents lorsqu’ils sont confrontés aux différents scénarios du

sialac benchmark. En outre, cela pourrait suggérer d’envisager des heuristiques

multi-objectifs pour aborder plusieurs scénarios du benchmark dans le même

processus d’optimisation, afin d’atteindre des réglages des feux de signalisation

encore plus robustes. Finalement, la qualité des réglages optimisés trouvés par

ces travaux n’est pas évidente à estimer par rapport aux réglages réels appliqués

dans la ville de Calais. Ces perspectives de travail sont laissées pour des travaux

futurs. De fait, la méthodologie proposée ne vise pas directement cet objectif,

mais fournit plutôt aux urbanistes une perspective originale sur leur ville, l’ob-

jectif étant d’ouvrir la réflexion en combinant les points de vue des experts en

optimisation et en aménagement urbain afin de rechercher les réglages des feux

de signalisation les plus efficaces.

Cette première étape de recherche ouvre de nombreuses perspectives allant

des applications de mobilité dans le monde réel aux techniques d’optimisa-

tion robustes. Le sialac benchmark est un référentiel ouvert à la communauté



5.4. Application 89

scientifique 2, qui peut être étendu avec différents réseaux routiers ou des scé-

narios de mobilité plus précis. Il peut être réutilisé par une large communauté

de chercheurs afin d’établir une comparaison plus cohérente entre divers algo-

rithmes d’optimisation et de les améliorer éventuellement. Aussi, nous avons

expérimenté notre méthodologie sur la ville de Quito, en Équateur, en suivant et

collaborant avec et al. [7].

5.4 Application

5.4.1 Application à la ville de Quito, Equateur

Les résultats présentés dans cette section s’appuient sur l’étude de la mobilité

dans la ville de Quito, en Equateur [8, 9, 7]. Le réseau routier couvre une zone

de 40 km2 et comprend 8192 liens et 70 systèmes de feux de signalisation (soit

le double du nombre de systèmes impliqués dans le réseau routier de Calais).

Nous générons 24 scénarios de mobilité avec le sialac benchmark. Ces scénarios

impliquent les mêmes paramètres que ceux présentés dans le Tableau 3.1, à la

différence que le ratio des systèmes de feux activés est fixé à 100%. Les clusters

d’origine et d’activité sont définis en fonction des données de recensement et

des destinations attractives de la ville, tels que des campus universitaires, des

quartiers d’affaires ou des centres commerciaux.

Le même protocole expérimental que celui décrit par la section 4.2.1 est

mené sur ces nouvelles études de cas. Les paysages de fitness et leur robustesse

sont estimés à partir d’un ensemble de 20 marches aléatoires de 50 pas sur

chaque scénario du benchmark. L’importance des variables est estimée à l’aide

de l’Equation 4.3. Comme pour la ville de Calais, certains systèmes de feux

de signalisation semblent plus ou moins importants selon le scénario étudié,

comme le présentent la Figure 5.4 et le Tableau 5.4. Les feux de signalisation sont

considérés comme critiques lorsque leur importance moyenne est supérieure

à 3, et comme quasi-neutres lorsqu’elle est inférieure à 2. Une fois de plus, les

valeurs des écarts-types sont élevées et souvent proches des valeurs moyennes.

2. Le code source du sialac benchmark est disponible en ligne : https://gitlab.com/
florianlprt/sialac_benchmark.

https://gitlab.com/florianlprt/sialac_benchmark
https://gitlab.com/florianlprt/sialac_benchmark
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Tableau 5.4 – Ville de Quito. Moyenne (µ) et écart-type (σ ) de l’importance des
systèmes de feux de signalisation sur l’ensemble des scénarios du benchmark,
avec 100% des systèmes activés.

id. 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
µ 3.29 3.71 2.17 2.92 3.08 4.92 2.25 1.21 1.79 2.
σ 2.34 2.39 1.97 2.48 2.5 2.52 1.88 1.15 1.53 0.82
id. 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
µ 4.17 3.88 2.54 3.42 2.96 2.5 1.5 2.92 3.79 1.33
σ 2.15 2.24 1.76 2.16 2.05 1.78 1.55 1.58 2.5 1.37
id. 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
µ 0.88 1.67 2.67 1.79 2.58 3.54 4.04 1.58 2.25 1.08
σ 1.17 1.49 1.37 1.32 2.58 2.36 2.23 1.29 1.53 1.26
id. 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39
µ 0.79 3.25 3.54 4.17 2.83 3.62 4.5 3.58 2.46 1.33
σ 1.15 2.18 2. 2.09 1.7 2.63 1.94 2.33 1.53 1.46
id. 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49
µ 1.38 1.42 1.67 1.46 1.96 1.88 2.17 4.04 3.46 3.
σ 1.52 1.47 1.43 1.38 1.49 1.36 1.21 2.42 2.08 2.52
id. 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59
µ 3.96 3.29 2.62 2.79 2.29 1.79 1.42 1.46 0.75 1.04
σ 2.35 1.84 1.63 1.98 1.54 1.61 1.41 1.71 1.23 0.98
id. 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69
µ 0.58 0.25 1.08 1.21 3.38 1.92 1.67 1.25 1.04 0.92
σ 1. 0.6 1.29 0.91 1.98 1.8 1.95 1.23 1.02 1.08

Cela suggère que les systèmes de signalisation importants ne sont pas les mêmes

selon les scénarios de mobilité. Aucune expertise urbaniste de la ville de Quito

ne pouvant nous guider, les regroupements de systèmes de feux pour la stratégie

Bandit Descent sont basés sur cette analyse. Ainsi, la simulation des différents

scénarios du sialac benchmark et leurs analyses respectives permet à la méthode

Bandit Descent de découvrir des réglages de haute qualité pour les feux de

signalisation pour deux scénarios de mobilité dans la ville de Quito simulant

20 000 agents, comme l’illustre la Figure 5.5. Ces premiers résultats sont calculés

selon le même protocole que celui exposé dans la section 5.2.2 pour la ville de

Calais.
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Figure 5.4 – Ville de Quito. Importance moyenne des systèmes de feux de
signalisation selon les principaux paramètres du benchmark, avec 100% des
systèmes activés.
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Figure 5.5 – Ville de Quito. Minimisation du temps de trajet de 20 000 agents
pour deux scénarios de mobilité du sialac benchmark. Deux algorithmes d’op-
timisation sont comparés : une méthode hill-climbing stochastique (hc) et la
méthode Bandit Descent avec trois groupes basés sur l’importance des feux de
signalisation.

5.4.2 Convergence des algorithmes d’optimisation

Nous prolongeons les exécutions des algorithmes pour l’optimisation du

réglage des feux de signalisation d’un scénario du benchmark impliquant 5000

agents. Le protocole expérimental suit les spécifications des sections 4.2.1 et

5.2.1, à la différence que les budgets calculatoires sont doublés à 4000 évaluations

de simulateur, de manière à observer la convergence des techniques de recherche.

Ces expériences impliquent un temps de calcul d’environ 30 heures pour chaque

exécution d’un algorithme d’optimisation dans un environnement mono-thread.

La Figure 5.6 illustre la minimisation de la durée moyenne des trajets en fonction

du nombre d’évaluations, en d’autres termes le nombre d’éxécutions de l’outil

de simulation. Les résultats sont affichés selon différentes échelles pour faciliter

les observations.

L’échelle linéaire montre clairement que chaque algorithme converge vers un

ensemble équivalent de réglages optimaux à la fin des 4000 évaluations. Cette

affirmation est confirmée par les tests statistiques de Kruskal-Wallis à 5% de

précision. Toutefois, l’échelle logarithmique met en évidence les performances
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de l’algorithme Bandit Descent, basé sur l’importance des feux de signalisation,

qui trouve des réglages de haute qualité tout en nécessitant un moindre budget

calculatoire, comme évoqué dans la section 5.2.2.

5.4.3 Temps d’exécution des algorithmes d’optimisation

Une itération d’un algorithme d’optimisation comporte deux phases prin-

cipales. Premièrement, l’algorithme d’optimisation fait évoluer une ou un en-

semble de solutions. Deuxièmement, la fonction objectif est évaluée pour ces

solutions avec l’outil de simulation. Le Tableau 5.5 et le Tableau 5.6 indiquent

les temps moyens d’exécution pour une itération des algorithmes d’optimisa-

tion sur chaque scénario du sialac benchmark. La comparaison concerne la

méthode hill-climbing stochastique, l’algorithme évolutionnaire élitiste et la

méthode Bandit Descent. D’une manière générale, une grande partie sinon la

totalité du temps nécessaire à l’éxécution d’une itération est consommée par la

tâche de simulation, tandis que le temps d’exécution de la phase d’évolution

est négligeable (de l’ordre de la milliseconde). En conséquence, l’algorithme

évolutionnaire requiert inévitablement beaucoup plus de temps pour compléter

une itération, puisqu’il nécessite d’autant plus d’appels au simulateur qu’il y a

d’individus à évaluer dans la population. En effet, l’algorithme évolutionnaire

élitiste suit les spécifications des travaux d’Armas et al. : la taille de la population,

le nombre de nouveaux individus à chaque génération et le nombre d’individus

d’élite sont fixés respectivement à 20, 20 et 10. Par conséquent, une itération de

cet algorithme représente 20× 2 évaluations du simulateur, alors qu’une itéra-

tion de la méthode hill-climbing stochastique ou de la méthode Bandit Descent
n’en nécessite qu’une seule. Ceci explique les temps de calcul par itération très

contrastés dans le Tableau 5.5. Il convient de préciser que tous les algorithmes

d’optimisation sont comparés avec le même nombre d’évaluations, autrement

dit le même budget de temps d’exécution, dans la comparaison proposée à la

section 5.2.2.

Finalement, chaque algorithme atteint un ensemble de solutions de qualité

équivalente lorsque le budget d’optimisation est étendu, comme présenté dans

la section 5.4.2. Ces observations renforcent les arguments en faveur du déve-
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Figure 5.6 – Ville de Calais. Minimisation du temps de trajet de 5000 agents,
avec 100% des feux de signalisation activés (h : clusters d’origine, a : clusters
d’activité). Cinq algorithmes d’optimisation son comparés : une méthode hill-
climbing stochastique (hc), un algorithme évolutionnaire élitiste (ea) et trois
algorithmes Bandit Descent (bd) paramétrés selon trois groupes géographiques
(geo.), trois groupes basés sur l’importance (imp.), ou des groupes définis indivi-
duellement pour chaque système (full). Le scénario de mobilité est le même pour
les deux graphiques. En haut, l’échelle est linéaire en abscisse. En bas, l’échelle
est logarithmique en abscisse.
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loppement d’algorithmes capables de converger vers des solutions robustes en

requérant un minimum d’évaluations de la fonction objectif.

5.4.4 Validation de la méthodologie

Ces performances sont encourageantes pour la généralisation de la méthodo-

logie à diverses villes du monde. Idéalement, pour une ville donnée, un urbaniste

peut simuler une variété de scénarios de mobilité à l’aide du sialac benchmark,

puis analyser ces derniers pour en extraire les systèmes de feux critiques et

faciliter la recherche de leurs réglages optimaux. Si les conditions de circulation

dans la ville étaient amenées à changer, par exemple suite à l’ouverture de nou-

velles zones commerciales ou une délocalisation d’entreprise, les experts de la

ville peuvent réitérer la méthodologie proposée pour comprendre la nouvelle

dynamique du trafic et reparamétrer les feux de signalisation en conséquence.

Le processus d’optimisation hors ligne semble être un choix pertinent lorsqu’il

est nécessaire d’améliorer les conditions de circulation avec les infrastructures

routières déjà existantes, en attendant la transition vers des technologies plus

modernes, telles que les feux de circulation intelligents et actionnés en temps

réel par l’état du trafic.
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Tableau 5.5 – Ville de Calais. Temps moyens d’exécution pour les scénarios de
mobilité.

Agents h a Simulation (en s)
Itération (temps cumulé en s)

hc ea bd

5000

1
1 31.0 31.0 1243.0 31.0
4 31.7 31.7 1271.2 31.7

4
1 32.0 32.0 1283.2 32.0
4 30.9 30.9 1239.1 30.9

uniforme
1 33.6 33.6 1347.4 33.6
4 34.0 34.0 1363.4 34.0

10000

1
1 42.4 42.4 1700.2 42.4
4 46.8 46.8 1876.7 46.8

4
1 42.5 42.5 1704.6 42.5
4 45.6 45.6 1828.6 45.6

uniforme
1 44.7 44.7 1792.5 44.7
4 48.9 48.9 1960.9 48.9

15000

1
1 50.6 50.6 2029.0 50.6
4 55.7 55.7 2233.6 55.7

4
1 50.6 50.6 2029.1 50.6
4 56.9 56.9 2281.7 56.9

uniforme
1 50.3 50.3 2017.0 50.3
4 52.3 52.3 2097.2 52.3

20000

1
1 58.0 58.0 2325.8 58.0
4 63.8 63.8 2558.4 63.8

4
1 59.7 59.7 2394.0 59.7
4 63.0 63.0 2526.3 63.0

uniforme
1 62.0 62.0 2486.2 62.0
4 67.8 67.8 2718.8 67.8
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Tableau 5.6 – Ville de Quito. Temps moyens d’exécution pour les scénarios de
mobilité.

Agents h a Simulation (en s)
Itération (temps cumulé en s)

hc ea bd

5000

1
1 28.0 28.0 1122.8 28.0
4 29.7 29.7 1191.0 29.7

4
1 30.1 30.1 1207.0 30.1
4 28.9 28.9 1158.9 28.9

uniforme
1 29.6 29.6 1187.0 29.6
4 29.8 29.8 1195.0 29.8

10000

1
1 33.5 33.5 1343.4 33.5
4 33.8 33.8 1355.4 33.8

4
1 34.6 34.6 1387.5 34.6
4 36.0 36.0 1443.6 36.0

uniforme
1 34.5 34.5 1383.5 34.5
4 34.0 34.0 1363.4 34.0

15000

1
1 39.0 39.0 1563.9 39.0
4 38.6 38.6 1547.9 38.6

4
1 40.5 40.5 1624.0 40.5
4 46.1 46.1 1848.6 46.1

uniforme
1 42.5 42.5 1704.3 42.5
4 46.2 46.2 1852.6 46.2

20000

1
1 46.6 46.6 1868.7 46.6
4 48.4 48.4 1940.8 48.4

4
1 51.4 51.4 2061.1 51.4
4 50.4 50.4 2021.0 50.4

uniforme
1 48.4 48.4 1940.8 48.4
4 49.5 49.5 1985.0 49.5
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Résumé

Ce cinquième chapitre propose la conception d’un algorithme d’optimisation adaptatif :

le Bandit Descent. Cet algorithme utilise une politique de bandit (une technique d’ap-

prentissage par renforcement) et tire parti du modèle d’importance établi au chapitre

précédent, afin de concentrer ses efforts calculatoires sur les variables de décision impor-

tantes. Ses performances sont comparées à d’autres algorithmes de la littérature ainsi

qu’à des configurations imaginées par les experts urbanistes. Une analyse expérimentale

approfondie semble montrer que l’algorithme Bandit Descent est capable d’atteindre

des réglages robustes pour les feux de signalisation, en moins d’itération que néces-

saire (et donc de temps de calcul) pour les autres algorithmes comparés. Par ailleurs, la

connaissance automatisée semble outrepasser celle des experts urbanistes pour certains

scénarios de mobilité. Comme le montrent les résultats sur la ville de Quito en Equa-

teur, ces performances sont encourageantes pour la généralisation de la méthodologie à

diverses villes du monde. Idéalement, pour une ville donnée, un urbaniste peut simuler

une variété de scénarios de mobilité à l’aide du sialac benchmark, puis analyser ces

derniers afin d’en extraire les systèmes de feux critiques et faciliter la recherche de leurs

réglages optimaux.



Chapitre6
Méta-modèles combinatoires pour

l’optimisation du positionnement des

arrêts de bus

Introduction

Ce chapitre traite de la deuxième stratégie retenue par les experts en aménagement de

la ville de Calais pour l’amélioration de la mobilité urbaine, à savoir l’optimisation du

positionnement des arrêts de bus. A cette fin, ce chapitre montre que la conception de

méta-modèles à partir d’une décomposition en fonctions de Walsh peut être combinée

avec des techniques d’optimisation particulièrement efficaces pour des espaces de re-

cherche combinatoires. Dans un premier temps, l’efficacité de la méthode proposée est

comparée avec d’autres techniques de la littérature sur des problèmes d’optimisation ar-

tificiels. Dans un second temps, ces mêmes modèles de substitution sont employés pour

résoudre un problème de mobilité urbaine traitant de l’optimisation du positionnement

des arrêts de bus. Ces travaux ont fait l’objet de deux publications dans des conférences

internationales [100, 98].

Une grande variété de problèmes d’optimisation repose sur l’évaluation d’une

fonction objectif coûteuse en temps de calcul. C’est particulièrement le cas des

problèmes d’optimisation de la mobilité urbaine, qui nécessitent une simulation

99
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informatique des flux de trafic pour estimer virtuellement les qualités de diverses

configurations pour un espace urbain. Ces tâches de simulation requièrent des

durées et des ressources de calcul substantielles et les problèmes d’optimisation

associés sont généralement qualifiés de boîtes noires. Une approche pour faire

face à cette typologie de problèmes difficiles consiste à élaborer des modèles de

substitution, aussi appelés méta-modèles, de la fonction objectif coûteuse afin

d’assister le processus d’optimisation. L’optimisation assistée par méta-modèle

consiste à optimiser un modèle de substitution rapide à évaluer plutôt que

la fonction objectif originale, comme introduit par la section 1.4. La solution

optimale au sens du méta-modèle est supposée être prometteuse lorsqu’elle est

évaluée par la fonction originale. Cette solution optimale et sa véritable qualité

sont ainsi ajoutées à l’échantillon d’apprentissage du modèle de substitution

pour l’itération suivante du processus d’optimisation.

6.1 Optimisation assistée par méta-modèle de Walsh

Les travaux rapportés dans ce chapitre introduisent un algorithme d’opti-

misation assistée par méta-modèle, baptisé Walsh Surrogate-assisted Optimizer
(WSaO). Cet algorithme, spécialement dédié aux espaces de recherche constitués

de chaînes binaires, propose d’utiliser une décomposition en fonctions de Walsh

pour substituer une fonction objectif coûteuse. En suivant la méthodologie in-

troduite par la section 1.4.1, le modèle de substitution est ainsi optimisé par

l’algorithme Efficient Hill-climbing (eh) [34]. Cette phase d’optimisation corres-

pond alors à la ligne 4 de l’Algorithme 4. La technique eh est particulièrement

adaptée à l’optimisation des fonctions pseudo-booléenes exprimées sous la forme

d’une décomposition en fonctions de Walsh. Sans perte de généralisation, cette

phase d’optimisation considère le contexte d’une maximisation, et est implémen-

tée par l’Algorithme 6. Elle consiste à identifier les mouvements améliorants

à une distance de Hamming fixée, de manière à concentrer la recherche sur

l’altération des variables prometteuses d’une solution. Un score est ainsi attribué

à chaque mouvement dans une boule de rayon 1, autrement dit à chaque bitflip
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possible dans une solution donnée :

δm(x) =M(x⊕m)−M(x) (6.1)

avecM le modèle de substitution, x une solution représentée sous la forme d’une

chaîne binaire, m un mouvement potentiel et ⊕ qui désigne l’opération de bitflip.

Cette étape peut être assimilée à la ligne 3 de l’Algorithme 6. L’étape suivante

consiste à inverser la mème variable de x qui maximise l’Equation 6.1, associée

aux lignes 5 et 7 de l’Algorithme 6. En fonction de l’interaction des variables

dans le méta-modèle, il est démontré que seuls certains scores sont affectés

par cette inversion [34]. Par conséquent, l’actualisation des scores après chaque

mouvement ne concerne qu’un sous-ensemble de scores spécifiques, calculés à la

ligne 8 de l’Algorithme 6. Cette actualisation s’effectue en complexité constante

en fonction de la dimension du problème d’optimisation, et en complexité

linéaire selon le nombre d’interactions entre les variables dans les sous-fonctions

de la décomposition. Ce processus est itéré jusqu’à ce que le budget de calcul soit

épuisé ou qu’il n’existe plus de mouvement améliorant δ?i , autrement dit que

tous les δm soient inférieurs ou égaux à zéro. Finalement, si la solution optimale

proposée à l’issue de la recherche est déjà dans l’échantillon d’apprentissage du

modèle de substitution, alors le nouveau point à ajouter est échantillonné de

manière aléatoire afin d’assurer une diversité de solutions dans l’échantillon.

Cette étape est associée aux lignes 12 et 13 de l’Algorithme 6. Finalement, une

implémentation complète de la méthode Walsh Surrogate-assisted Optimizer est

proposée par l’Algorithme 7.

6.2 Analyse expérimentale sur des problèmes artifi-

ciels

Nous étudions la qualité des méta-modèles basés sur les fonctions de Walsh

ainsi que les performances de l’algorithme d’optimisation WSaO introduit par

la section précédente. L’analyse expérimentale est menée sur deux problèmes

d’optimisation artificiels, introduits par la section 1.5. La prochaine section pose
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Algorithme 6 : Sélection d’une solution à partir d’un méta-modèle basé sur
une décomposition en fonctions de Walsh.
1 while restarts budget is not spent do
2 x← Random solution
3 δ← Compute scores for each move
4 while iterations budget is not spent do
5 i? ← Find argmaxδi
6 if δi? > 0 then
7 x← Flip i?-th bit in x
8 δ← Update affected scores

9 else
10 break

11 x? ← Update best solution if x is an improving solution

12 while x? is already known do
13 x? ← Sample random solution

Algorithme 7 : Walsh Surrogate-assisted Optimizer (WSaO).

1 f ← Original (expensive) function
2 o←Maximum order for the Walsh functions in the decomposition
3 S← Initial sample {(x,f (x)), . . .}
4 while computational budget is not spent do
5 W ← Build Walsh decomposition at maximum order o

(see Equation 1.17)
6 M← Learn surrogate model by estimating coefficients of W from S

(sparse linear regression technique is employed)
7 x← Optimize M with Algorithm 6
8 S← S ∪ {(x,f (x)}
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le contexte des expérimentations en précisant notamment les valeurs prises par

les différents paramètres des algorithmes étudiés.

6.2.1 Protocole expérimental

Nous considérons les problèmes d’optimisation combinatoire ubqp et les

paysages nk, tels que définis par les sections 1.5.3 et 1.5.4. Nous étudions ces

problèmes pour diverses dimensions n ∈ {10, 25, 50, 100}, de petites à bien plus

grandes que celles traitées dans les travaux de la littérature [13, 170]. Pour les

problèmes ubqp, nous suivons les recommandations de Liefooghe et al. [103] et

fixons la densité de zéros dans la matrice Q à 90%. Pour les paysages nk, nous

faisons varier k ∈ {1,2} qui induit une interaction quadratique entre les variables

lorsque k = 1, ou cubique lorsque k = 2. Pour chaque combinaison de paramètres

(4 pour ubqp, 4×2 = 8 pour les paysages nk), nous générons cinq instances du

problème d’optimisation correspondant. Le paramètre de régularisation pour la

méthode de régression Lasso est choisi empiriquement à partir des valeurs prises

par les fonctions objectif originales sur la base d’un échantillon de solutions

aléatoires. Le paramètre de régularisation α est ainsi fixé à 10−1 et 10−5, respec-

tivement pour les problèmes ubqp et les paysages nk. Finalement, nous testons

la précision des modèles de substitution par rapport à un ensemble de 1000

solutions générées aléatoirement. Les techniques de regression sont exécutées

20 fois pour chaque instance de problème pour mesurer la précision moyenne

des méta-modèles. Afin de mesurer les performances moyennes des techniques

d’optimisation assistée par les modèles de substitution, les algorithmes sont

redémarrés 100 fois, ce qui définit le budget des lignes 1 et 4 de l’Algorithme

6. L’ordre maximal des fonctions de Walsh et des fonctions multilinéaires est

fixé à 2 pour les problèmes ubqp et nk lorsque k = 1, et l’ordre est fixé à 3 pour

les problèmes nk avec k = 2. Les algorithmes et les expériences sont entière-

ment implémentés en Python 1 et utilisent des bibliothèques d’apprentissage et

d’optimisation standard [127].

1. Le code source des méthodes utilisées est disponible en ligne : https://gitlab.com/
florianlprt/wsao.

https://gitlab.com/florianlprt/wsao
https://gitlab.com/florianlprt/wsao
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6.2.2 Précision des méta-modèles

Nous expérimentons la précision de trois modèles de substitution : la mé-

thode de Krigeage basée sur des processus gaussiens, la base de fonctions multi-

linéaires, et la base de fonctions de Walsh introduite par la section 1.4. Aucun

algorithme d’optimisation n’est utilisé pour ces premières analyses : la préci-

sion des méta-modèles est mesurée sur la base de solutions échantillonnées

aléatoirement. Les solutions sélectionnées pour l’apprentissage du modèle sont

échantillonnées uniformément dans {0,1}n. Les Figures 6.1, 6.2 et 6.3 comparent

la valeur absolue de l’erreur moyenne commise par les modèles de substitution

sur l’ensemble de validation, en fonction du nombre d’échantillons aléatoires

dédiés à leur apprentissage. Pour les deux problèmes d’optimisation étudiés,

chaque modèle de substitution converge vers une erreur nulle lorsque la taille

de l’échantillon augmente. Toutefois, cette convergence semble s’effectuer à

des vitesses différentes selon les méthodes. Dans l’ensemble, la méthode de

Krigeage apparaît comme la plus lente des trois. Pour les problèmes ubqp pré-

sentés dans la Figure 6.1, la précision des méta-modèles multilinéaires et des

méta-modèles de Walsh évolue d’une manière similaire pour des dimensions

modérées (inférieures ou égales à 50). Néanmoins, lorsque les problèmes d’op-

timisation considèrent 100 dimensions, les méta-modèles de Walsh atteignent

une erreur strictement nulle en nécessitant un budget d’apprentissage deux fois

moins important que celui consacré à l’apprentissage des modèles multilinéaires.

D’autre part, les Figures 6.2 et 6.3 montrent des différences significatives dans la

vitesse de convergence pour ces mêmes méthodes appliquées aux paysages nk.

La taille de l’échantillon nécessaire à l’obtention d’une erreur strictement nulle

est sensiblement plus petite pour les méta-modèles de Walsh sur des problèmes

en faibles dimensionnalités. D’ailleurs, ces modèles convergent environ deux

fois plus rapidement que les méta-modèles multilinéaires lorsque les paysages

nk considèrent 50 ou 100 dimensions. Ce contraste est encore plus marqué pour

les paysages qui impliquent une interaction cubique entre les variables. Toute-

fois, il convient de préciser que la taille de l’échantillon nécessaire pour que les

méta-modèles de Walsh atteignent une erreur nulle augmente rapidement avec

le nombre d’interactions entre les variables, comme l’illustre la Figure 6.4.



6.2. Analyse expérimentale sur des problèmes artificiels 105

20 40 60 80 100

0

50

100

150

200

M
ea

n
A

b
so

lu
te

E
rr

or

UBQP10

Gaussian Process

Multilinear

Walsh

200 400 600 800 1000

0

50

100

150

200

250

300

350

400
UBQP25

Gaussian Process

Multilinear

Walsh

500 1000 1500 2000 2500 3000

Samples

0

100

200

300

400

500

600

M
ea

n
A

b
so

lu
te

E
rr

or

UBQP50

Gaussian Process

Multilinear

Walsh

0 1000 2000 3000 4000 5000

Samples

0

200

400

600

800
UBQP100

Gaussian Process

Multilinear

Walsh

Figure 6.1 – Moyenne de l’erreur absolue sur un échantillon de test et intervalles
de confiance des méta-modèles sur des problèmes ubqp de diverses dimensions,
en fonction du nombre d’échantillons aléatoires dédiés à leur apprentissage.
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Figure 6.2 – Moyenne de l’erreur absolue sur un échantillon de test et intervalles
de confiance des méta-modèles sur des paysages nk de diverses dimensions, en
fonction du nombre d’échantillons aléatoires dédiés à leur apprentissage. Le
paramètre k est fixé à 1.
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Figure 6.3 – Moyenne de l’erreur absolue sur un échantillon de test et intervalles
de confiance des méta-modèles sur des paysages nk de diverses dimensionnalités,
en fonction du nombre d’échantillons aléatoires dédiés à leur apprentissage. Le
paramètre k est fixé à 2.
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Figure 6.4 – Taille d’échantillon requise afin d’atteindre une erreur nulle pour les
méta-modèles de Walsh, selon la taille du problème et le nombre d’interactions
entre les variables.

6.2.3 Performances en optimisation

Nous déterminons les performances de l’algorithme d’optimisation assistée

par un méta-modèle basé sur une décomposition de fonctions de Walsh (WSaO),

comme implémenté par l’Algorithme 7. Nous comparons ces performances avec

celles des algorithmes de la littérature introduits par la section 1.4 : l’Efficient
Global Optimizer (ego) couplé à une méthode de Krigeage [170] et l’algorithme

bocs [13] pour l’optimisation de méta-modèles basés sur une décomposition de

fonctions multilinéaires. Nous comparons également les performances de l’Algo-

rithme 6 lorsqu’il est couplé à une décomposition de fonctions multilinéaires

apprise avec la technique de régression Lasso. Contrairement à l’analyse de préci-

sion de la section précédente, la solution ajoutée à l’échantillon d’apprentissage

à chaque itération de l’algorithme est maintenant la solution qui maximise (ou

minimise selon le problème) le modèle de substitution. En outre, la résolution

de problèmes d’optimisation en grandes dimensions impliquant des interactions

cubiques entre les variables nécessite des ressources de calcul substantielles.
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Aussi, les résultats présentés dans la suite de cette section ne tiennent compte

que des problèmes ubqp et des paysages nk où k est fixé à 1, limitant ainsi

l’interaction entre les variables à un ordre quadratique. L’ordre maximal des

fonctions de Walsh et des fonctions multilinéaires est ainsi fixé à 2. L’analyse des

performances en optimisation pour des problèmes dont l’interaction entre les

variables est grande est laissée pour des travaux futurs. Toutefois, dans un souci

de fournir des résultats exploitables, le Tableau 6.1 enregistre la qualité moyenne

des solutions trouvées par les quatre algorithmes d’optimisation en considérant

deux budgets d’optimisation distincts. Ainsi, nous définissons les budgets élevés

comme approximativement égaux au nombre d’échantillons nécessaires pour

que les modèles de substitution les plus précis convergent vers une erreur stric-

tement nulle (conformément aux résultats présentés dans la section 6.2.2), plus

environ 50% de cette quantité. Les budgets restreints sont alors définis comme

le tiers des budgets élevés. Des tests statistiques sont utilisés pour déterminer la

différence significative entre les résultats rapportés.

En ce qui concerne les problèmes ubqp, l’algorithme ego et un modèle multi-

linéaire optimisé avec la technique eh fournissent des solutions de moins bonne

qualité. Tous deux semblent rester coincés dans des optima locaux. Ce constat

est d’autant plus remarquable quand la dimension des problèmes augmente.

L’algorithme bocs semble être très efficace lorsque la dimension des problèmes

est faible (inférieure à 25 dimensions), et nécessite très peu d’échantillons pour

converger vers des solutions optimales. Cependant, l’algorithme s’arrête radica-

lement dès que la taille du problème augmente. Cela explique les arrêts brutaux

visibles sur les Figures 6.5 et 6.6 : l’algorithme n’a pas pu terminer le processus

d’optimisation dans le temps de calcul imparti 2 pour des problèmes en 50 et

100 dimensions. Finalement, seule la technique d’optimisation proposée par

l’Algorithme 6 assistée avec des méta-modèles de Walsh parvient à trouver des

solutions de hautes qualités, quelle que soit la dimension du problème étudié.

En ce qui concerne les paysages nk, les performances sont similaires pour

chaque algorithme lorsque la dimension est faible, bien que la méthode ego

semble moins efficace. Une fois de plus, l’algorithme bocs ne passe pas à l’échelle

2. Le temps de calcul imparti pour chacun des algorithmes d’optimisation comparés est limité
à 96 heures de calcul parallélisées sur 4 cœurs de CPU
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avec la dimension. Enfin, la technique WSaO atteint des solutions de haute

qualité sur des paysages nk de grandes dimensions, même avec un budget

de calcul restreint : ceux-ci fournissent des solutions de qualités légèrement

supérieures à partir de 500 échantillons pour 100 dimensions.

Finalement, il semble que l’algorithme bocs offre une optimisation efficace

pour les problèmes ubqp et les paysages nk de dimensions modérées (jusqu’à 25).

Cependant, ces performances ne passent pas à l’échelle pour des dimensions

plus élevées, contrairement aux performances de WSaO. D’après notre analyse

expérimentale, l’algorithme bocs ne peut pas être utilisé lorsque la dimension

du problème est supérieure à 50, alors que WSaO peut être mis à l’échelle

jusqu’à au moins 100 dimensions. Dans l’ensemble, nous constatons que le

nombre d’échantillons nécessaires pour atteindre des solutions optimales est plus

importante pour les problèmes ubqp que pour les paysages nk. Par exemple en

100 dimensions, 3000 échantillons sont nécessaires à l’obtention d’une solution

optimale pour les problèmes ubqp, alors qu’il suffit de 1000 échantillons pour

les paysages nk.

6.3 Analyse expérimentale pour le positionnement

des arrêts de bus

Inspirés des méthodes introduites par la section 2.5, les travaux de cette

section considèrent le problème du positionnement des arrêts de bus comme un

problème d’optimisation pseudo-booléenne, avec le temps de trajet des passagers

comme étant la fonction objectif à minimiser. Ainsi, une variable binaire est

associée à chaque emplacement potentiel des arrêts de bus : la variable est

égale à 1 si l’arrêt est activé ou égale à 0 dans le cas contraire. Ceci sera discuté

plus en détail dans la section 6.3.1. Il a été établi dans les chapitres précédents

que l’étude de la mobilité urbaine repose principalement sur la simulation

informatique des flux de trafic. Celle-ci représente généralement un modèle

boîte noire au regard des algorithmes d’optimisation, et nécessite quelques

minutes voire quelques heures pour obtenir la valeur de la fonction objectif

d’une seule simulation [9, 23]. Compte tenu de l’explosion combinatoire de
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Tableau 6.1 – Qualité moyenne des solutions trouvées par les quatre algorithmes
d’optimisation, selon un budget faible ou élevé consacré à la recherche. Les
problèmes ubqp sont des problèmes de minimisation. Les paysages nk sont des
problèmes de maximisation. Le symbole * signifie que la méthode n’a pas été
complétée pour le problème considéré dans le temps imparti. Les moyennes
apparaissent en gras lorsque la différence est statistiquement significative avec
les tests de Mann-Whitney à 5% de précision, en fonction des problèmes et des
budgets de calcul.

Problèmes
Budget faible

EGO Multilinéaire (EH) WSaO BOCS
UBQP10 -104.67±27.62 -178.00±0.00 -176.67±5.16 -178.00±0.00
UBQP25 -539.27±71.34 -679.07±50.91 -831.80±30.50 -845.00±0.00
UBQP50 -1727.14±197.87 -2069.60±133.17 -3080.73±70.58 *
UBQP100 * -3756.50±152.03 -6909.50±120.40 *
N10K1 0.75±0.04 0.80±0.00 0.79±0.01 0.80±0.00
N25K1 0.59±0.01 0.62±0.01 0.62±0.01 0.62±0.00
N50K1 0.70±0.01 0.72±0.01 0.71±0.01 *
N100K1 0.67±0.01 0.69±0.01 0.69±0.01 *

Problèmes
Budget élevé

EGO Multilinéaire (EH) WSaO BOCS
UBQP10 -146.27±23.81 -178.00±0.00 -178.00±0.00 -178.00±0.00
UBQP25 -586.13±59.27 -707.73±34.83 -845.00±0.00 -845.00±0.00
UBQP50 -1924.67±237.10 -2161.93±122.73 -3141.00±0.00 *
UBQP100 * -3811.00±74.95 -7522.00±0.00 *
N10K1 0.80±0.00 0.80±0.00 0.80±0.00 0.80±0.00
N25K1 0.62±0.01 0.63±0.00 0.63±0.00 0.63±0.00
N50K1 0.72±0.00 0.73±0.00 0.73±0.00 *
N100K1 0.67±0.01 0.70±0.00 0.71±0.00 *
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Figure 6.5 – Minimisation de la fonction objectif en fonction de la taille de
l’échantillon, pour les problèmes ubqp. Quatre algorithmes d’optimisation assis-
tée par méta-modèles sont comparés : la méthode de Krigeage avec l’algorithme
EGO, la base multilinéaire avec l’algorithme EH, la base de Walsh avec l’algo-
rithme EH (WSaO), et la base multilinéaire avec l’algorithme BOCS.
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Figure 6.6 – Maximisation de la fonction objectif en fonction de la taille de
l’échantillon, pour les paysages nk, avec le paramètre k fixé à 1. Quatre algo-
rithmes d’optimisation assistée par méta-modèles sont comparés : la méthode
de Krigeage avec l’algorithme EGO, la base multilinéaire avec l’algorithme EH,
la base de Walsh avec l’algorithme EH (WSaO), et la base multilinéaire avec
l’algorithme BOCS.
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l’espace de recherche, les experts en optimisation sont donc confrontés à une

sérieuse limitation dans leurs capacités à explorer librement des configurations

potentielles de l’espace urbain.

Pour relever un tel défi d’optimisation, nous proposons d’implémenter di-

verses techniques récentes de méta-modélisation spécialement dédiées au do-

maine combinatoire, afin d’approximer les simulations de trafic urbain. En outre,

nous intégrons ces modèles de substitution dans un contexte d’optimisation

pour le positionnement des arrêts de bus. Ces travaux sont les premiers à utiliser

un algorithme d’optimisation assisté par méta-modèle basé sur les fondements

mathématiques des fonctions de Walsh couplés à des techniques d’optimisation

particulièrement efficaces [100], afin de résoudre une classe de problème du

monde réel. Nous visons à mettre en évidence la précision et les performances

d’optimisation de ces méthodes.

6.3.1 Définition du problème et simulation

Nous considérons le problème du positionnement des arrêts de bus comme

un défi d’optimisation pseudo-booléenne. Sans perte de généralisation de la

méthode, les travaux exposés dans la suite de cette section considèrent l’optimi-

sation d’une ligne de bus régulière de la ville de Calais.

Arrêts de bus

Tous les arrêts de bus potentiels sont définis au préalable sur le réseau routier

de la ville. En s’inspirant des travaux de Furth et al. [51], les arrêts potentiels

sont localisés sur les noeuds d’intersection du réseau et sont numérotés de 1 à

n, où n est le nombre total d’arrêts potentiels sur la ligne de bus, autrement dit

la dimension du problème d’optimisation. Par conséquent, une configuration

possible des arrêts de bus de la ville est représentée par une chaîne binaire

x ∈ {0,1}n. Ainsi, les arrêts de bus ouverts sont associés aux variables de x égales

à 1, tandis que les arrêts fermés sont associés aux variables égales à 0. Toutefois, le

premier et le dernier arrêt de la ligne sont contraints d’être ouverts. Finalement,

seuls les arrêts de bus ouverts sont pris en compte lors des simulations. La

Figure 6.7 illustre un positionnement des arrêts de bus sur l’itinéraire étudié.
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Figure 6.7 – Exemple d’une configuration pour des arrêts de bus ouverts (points
blancs) ou fermés (points noirs) sur l’itinéraire du bus représenté par la ligne
rouge, conformément à la solution x = 10100100110010101101.

L’itinéraire de bus complet prend en compte 20 positions d’arrêts potentiels.

Flux urbains

Ces travaux considèrent le système de simulation multi-agents MATSim [73].

MATSim nécessite comme intrants un modèle du réseau routier [131] et les

scénarios de mobilité initiaux pour un ensemble d’agents. Ces scénarios sont

générés par le sialac benchmark, introduit au chapitre 3. Ce dernier permet de

synthétiser des plans de mobilité selon diverses topologies de l’espace urbain, en

tenant compte des lieux d’habitation, des quartiers d’affaires ou des principaux

points d’entrée et de sortie de la ville. Dans le contexte de ces travaux, nous

étudions six scénarios impliquant 5000 voyageurs. Un scénario définit un aller-

retour entre un lieu d’origine et un lieu d’activité, pour chaque voyageur. Ces

derniers sont répartis en fonction de la topologie des six scénarios étudiés. Enfin,
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il convient de rappeler qu’une simulation avec MATSim, autrement dit une

évaluation de la fonction objectif, nécessite environ une minute de calcul dans

un environnement mono-thread.

6.3.2 Protocole expérimental

Nous cherchons à minimiser le temps de trajet moyen des voyageurs estimé

par MATSim, autrement dit la simulation boîte noire, en fonction du position-

nement des arrêts de bus dans la ville. Nous utilisons des chaînes binaires

composées de 20 variables, correspondant aux 20 emplacements potentiels des

arrêts de bus. Nous suivons le même protocole expérimental que celui exposé par

la section 6.2.1, à la différence que validons la précision des modèles par rapport

à un ensemble de 250 solutions générées aléatoirement. Nous nous limitons aux

interactions quadratiques entre les variables pour les méthodes bocs et WSaO.

Les algorithmes et les expériences sont entièrement implémentés en Python, et

utilisent des bibliothèques d’apprentissage et d’optimisation standard [127].

6.3.3 Précision des méta-modèles

Nous évaluons la précision de trois modèles de substitution basés sur une

méthode de Krigeage, une décomposition en fonctions multilinéaires et une

décomposition en fonctions de Walsh. Aucun algorithme d’optimisation n’est

impliqué dans ces premières expérimentations : les solutions sélectionnées pour

l’apprentissage des méta-modèles sont échantillonnées de façon aléatoire dans

{0,1}n. La Figure 6.8 compare l’erreur moyenne absolue des modèles en fonction

du nombre d’échantillons aléatoires dédié à leur apprentissage. Bien que le

Krigeage semble prometteur dès les premières itérations, l’effort de calcul requis

pour une légère amélioration de la précision augmente considérablement au fur

et à mesure que le processus d’apprentissage progresse. En outre, la convergence

de la précision des méta-modèles basés sur les polynômes multilinéaires ou les

polynômes de Walsh est atteinte avec environ 400 échantillons du simulateur

pour 3 scénarios du benchmark impliquant un unique cluster d’activité (1h-1a,

4h-1a et uh-1a). Pour les scénarios impliquant quatre clusters d’activité (1h-4a,

4h-4a et uh-4a), la précision des modèles semble augmenter au-delà de la limite
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des 1000 échantillons fixée dans le cadre de ces expérimentations. D’une manière

générale, les modèles de substitution basés sur les fonctions de Walsh sont les

modèles les plus précis sur l’ensemble des scénarios. En effet, le gain de précision

d’une décomposition en fonctions de Walsh par rapport à une décomposition

multilinéaire est d’environ 30% à l’issue de chaque processus d’apprentissage.

6.3.4 Performances en optimisation

Nous comparons les algorithmes d’optimisation assistée par méta-modèles

introduits par la section 1.4. En outre, nous comparons également les perfor-

mances d’une décomposition en fonctions multilinéaires couplée à la technique

eh [34]. Contrairement à l’analyse de précision de la section précédente, la solu-

tion ajoutée à l’échantillon d’apprentissage à chaque itération de l’algorithme

représente maintenant la solution qui minimise le modèle de substitution (sauf

pour WSaO si cette solution appartient déjà à l’échantillon, conformément à

l’Algorithme 6). La Figure 6.9 illustre la minimisation du temps de trajet moyen

des voyageurs en fonction de la taille de l’échantillon d’apprentissage, pour un

scénario spécifique de mobilité. L’algorithme ego semble converger trop rapi-

dement vers un minimum local. Ce passage à l’échelle inapproprié a déjà été

identifié sur des problèmes artificiels dans la section 6.2.3. D’autre part, WSaO
semble découvrir des configurations de bonnes qualités avec un petit échantillon

d’apprentissage, bien qu’un polynôme multilinéaire couplé à l’algorithme bocs

semble sensiblement meilleur lorsque la taille de l’échantillon augmente, comme

rapporté par le Tableau 6.2. Cependant, il convient de préciser que la différence

entre les deux approches est de l’ordre de la seconde. Aussi, ces deux méthodes

semblent prometteuses pour ce scénario de dimension modérée impliquant une

ligne de bus et 20 arrêts potentiels. Ces résultats encourageants sont encore en

développement et font suite aux premiers résultats obtenus sur des problèmes

d’optimisation artificiels [100].
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Figure 6.8 – Moyenne de l’erreur absolue sur un échantillon de test et intervalles
de confiance des méta-modèles pour 6 scénarios du sialac benchmark, en fonc-
tion du nombre d’échantillons aléatoires dédiés à leur apprentissage (h : clusters
d’origine, a : clusters d’activité).
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Figure 6.9 – Minimisation du temps de trajet des voyageurs en fonction de
la taille de l’échantillon, pour un scénario du sialac benchmark. Quatre algo-
rithmes d’optimisation assistée par méta-modèles sont comparés : la méthode de
Krigeage avec l’algorithme ego, la base multilinéaire avec l’algorithme eh, la base
de Walsh avec l’algorithme eh (WSaO), et la base multilinéaire avec l’algorithme
bocs.

Tableau 6.2 – Durée moyenne du trajet des voyageurs (en s) en fonction de la
taille de l’échantillon d’apprentissage pour le scénario de sialac : 4h-4a. Les
valeurs apparaissent en gras lorsqu’elles sont statistiquement significatives selon
les tests de Mann-Whitney à 5% de précision.

Echantillons Kriging (EGO) Multilinéaire (EH) Walsh (WSaO) Multilinéaire (BOCS)
100 850.82±4.00 843.55±4.17 840.59±3.03 842.24±2.58
400 844.49±3.55 839.99±3.56 836.57±1.70 836.81±1.78

1000 841.71±3.27 838.41±2.68 836.43±1.62 835.64±1.13
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Résumé

Ce sixième chapitre propose la conception d’un algorithme d’optimisation assistée par

un modèle de substitution, fondé sur la base mathématique des fonctions de Walsh :

le Walsh Surrogate-assisted Optimizer (WSaO). L’algorithme d’optimisation ainsi conçu

tire parti d’une décomposition en fonctions de Walsh pour atteindre des solutions op-

timales en complexité linéaire. Dans un premier temps, les performances de WSaO

sont analysées sur des problèmes d’optimisation académiques. La précision des mo-

dèles de substitution de Walsh outrepasse celle des autres modèles de la littérature. En

outre, la bonne performance de WSaO en optimisation est d’autant plus remarquable

lorsque la dimension des problèmes d’optimisation est grande. Dans un second temps,

les mêmes algorithmes sont transposés et mis à l’épreuve pour résoudre une probléma-

tique de mobilité urbaine. Une fois encore, la précision des modèles de Walsh semble

excellente, tandis que les performances en optimisation pour le positionnement des

arrêts de bus rejoignent les résultats théoriques issus des analyses précédentes, pour des

dimensionnalités modérées.



Conclusion

Ce mémoire traite de la modélisation, de la simulation et plus particulière-

ment de l’optimisation des flux de trafic urbain, afin de résoudre des problèmes

de mobilité urbaine. La littérature consacrée aux problèmes d’optimisation et

aux algorithmes de recherche est rapportée dans le chapitre 1. Un panorama

des problèmes de mobilité urbaine et des techniques de résolution associées est

rapporté dans le chapitre 2. Quatre contributions majeures sont présentées dans

la deuxième partie de ce mémoire.

Le chapitre 3 introduit le sialac benchmark pour l’étude d’une variété de

problèmes de mobilité. Ainsi, une centaine de scénarios regroupant diverses

caractéristiques et topologies des espaces urbains sont proposés et analysés pour

les villes de Calais et de Quito. En s’appuyant sur une étude approfondie des

paysages de fitness, le chapitre 4 montre que la structure globale de l’espace de

recherche est similaire pour l’ensemble des scénarios du benchmark, et propose

une méthodologie basée sur des marches aléatoires pour détecter les variables

importantes dans les problèmes d’optimisation. Le modèle d’importance ainsi

établi permet de concevoir un algorithme d’optimisation adaptatif, basé sur une

stratégie d’apprentissage par renforcement, pour l’optimisation du réglage des

feux de signalisation. Par conséquent, le chapitre 5 introduit l’algorithme Bandit
Descent pour aborder divers scénarios de mobilité aux caractéristiques hétéro-

gènes. L’analyse expérimentale indique que l’apprentissage par renforcement,

associé au modèle d’importance des variables, permet d’obtenir des réglages

de haute qualité pour un certain nombre de scénarios, tout en nécessitant un

faible budget calculatoire et un moindre besoin des connaissances expertes en

urbanisme. Enfin, le chapitre 6 introduit un algorithme d’optimisation assistée

par méta-modèle. La méthode combine la base orthogonale des fonctions de

121
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Walsh et une technique d’optimisation particulièrement pertinente pour cette

modélisation. L’algorithme est comparé à des travaux états-de-l’art et se révèle

performant pour des problèmes d’optimisation artificiels impliquant jusqu’à

cent dimensions. La méthode proposée est alors appliquée pour la résolution

d’un problème d’optimisation de la mobilité urbaine traitant du positionnement

optimal des arrêts de bus.

En résumé, les travaux rapportés par ce mémoire combinent à la fois des

techniques d’optimisation efficaces en termes de complexité temporelle ou cal-

culatoire, et des techniques d’apprentissage artificiel telles que des méthodes de

régression ou d’apprentissage par renforcement. Aussi, ces travaux s’inscrivent

dans le domaine de l’intelligence artificielle, puisqu’ils traitent de la résolution

automatique d’une variété de problèmes liés à l’amélioration de la mobilité

urbaine. En effet, l’approche par les paysages de fitness associée à la technique

d’apprentissage par renforcement ne donne pas seulement un algorithme d’op-

timisation efficace, mais fournit une explication aux experts urbanistes de la

manière dont l’algorithme visualise et interprète automatiquement l’espace ur-

bain. De plus, les approches par méta-modèles proposées dans le contexte de

ces travaux recherchent des modèles non boîtes noires (contrairement à des

réseaux de neurones), adaptés à l’optimisation, et qui pourraient eux-mêmes

être analysés à des fins d’explicabilité.

En outre, les travaux de ce manuscrit ouvrent de nombreuses perspectives

de recherche pour des travaux futurs. Tout d’abord, les scénarios de mobilité

générés par le sialac benchmark peuvent être définis avec une plus grande

précision afin de modéliser la dynamique d’une variété de villes à travers le

monde et d’en étudier les paysages de fitness. Dans un deuxième temps, l’al-

gorithme adaptatif Bandit Descent peut être amélioré grâce à l’utilisation de

stratégies de redémarrage ou de fenêtres temporelles [48], et avec un paramé-

trage plus robuste de la constante d’exploration des stratégies ucb. Par ailleurs,

le modèle d’importance des variables établi au cours d’une marche aléatoire

ouvre la voie à l’intégration d’une détection adaptative des variables importantes

pendant le processus d’optimisation. Troisièmement, l’analyse des performances

de l’algorithme d’optimisation assistée par un méta-modèle de Walsh pousse à

concevoir une version parallèle de la méthode. En effet, les travaux rapportés
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n’utilisent qu’une simple recherche locale itérative avec un redémarrage pure-

ment aléatoire. L’efficacité de la méthode d’optimisation pourrait encore être

améliorée en utilisant un algorithme à population de solution et un croisement

basé sur les points d’articulation entre les solutions [32]. En outre, la différence

de performances des divers méta-modèles, selon la dimension ou la complexité

du problème d’optimisation, suggère de concevoir un ensemble de modèles de

substitution qui combinerait les différentes approches. Enfin, il est envisageable

d’étendre le problème du positionnement des arrêts de bus à une centaine de

dimensions au moins, afin de concevoir des itinéraires de bus plus concis et de

confronter les méthodes de la littérature à des problèmes d’optimisation plus

difficiles. En effet, une dimension plus élevée permettrait de tirer des conclusions

plus claires quant à la décomposition polynomiale la plus appropriée. En outre,

ces modèles polynomiaux sont limités ici aux interactions quadratiques entre les

variables. L’interaction cubique (ou plus élevée) est envisagée afin de prétendre

à la conception de modèles de substitution encore plus précis.

Finalement, les travaux rapportés par ce mémoire visent à susciter la réflexion

sur des problèmes de mobilité urbaine, en s’appuyant sur les points de vue des

experts urbanistes et des experts en optimisation, afin de parvenir à une mobilité

urbaine optimale et durable.
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