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- Marie Curie

" I have not failed. I’ve just found 10,000 ways that don´t work "
- Thomas Alva Edison
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Abstract

Despite the development of the road infrastructure and the actions in favor of the dif-
ferent modes of public transport, congestion is still a major problem of road traffic. This
causes an excessive increase in users’ travel time and affects road safety and the economy
while having ecological and sanitary impacts.

Given the importance of congestion for society, several traffic studies on roads are related
to the state of congested traffic. For example, we can identify :

— studies relating to the probabilistic activation of a bottleneck and the determination
of the capacity distribution ;

— studies devoted to quantifying the capacity drop, which is the difference observed,
at the same point, between the maximum flow before the onset of congestion and the
maximum discharge flow (downstream of the bottleneck) during congestion.

Then, this thesis focuses on a better understanding of these macroscopic observations,
with a method based on modeling and observation. We concentrate our study on the lon-
gitudinal interactions of vehicles. Thus, our research hypothesis is that the inter-individual
variability of vehicles in car-following behavior can explain a part of the capacity distribu-
tion and the capacity drop value. It is considered that inter-individual variability of vehicles
characteristics can be represented by three car-following parameters : the reaction time, the
distance at standstill, and the desired maximum acceleration. Fitting, for two car-following
models, these parameters to real data leads to distributions with significant variability. This
variability, in turn, explains part of the variability of the capacity.

In addition, this approach further allows us to predict the impact of vehicle automation
such as adaptive speed system (ACC) which becomes very important in the dynamics of
future traffic. It is estimated that in 2035, 20 % of the car fleet will be equipped with this
system. We show that capacity reduces with the proportion of ACCs, up to 25 % if they
represent 100 % of the vehicles.

Finally, the proposed methodology improves existing numerical methods to carry out a
coherent analysis of the traffic variability.
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Résumé

Malgré le développement de l’infrastructure routière et les actions en faveur des diffé-
rents modes de transport en commun, la congestion est encore un problème important du
trafic routier. Ceci provoque l’élévation excessive du temps de parcours des usagers et af-
fecte la sécurité routière et l’économie, tout en ayant des impacts écologiques et sur la santé
des personnes.

Compte-tenu de l’importance de la congestion pour la société, la plupart des études de
caractérisation de la circulation sur les routes portent sur l’apparition de la congestion. On
peut, par exemple, identifier :

— les études portant sur l’activation probabiliste d’une tête de bouchon et la détermi-
nation de la distribution de la capacité (valeur de demande à partir de laquelle la
congestion apparaît) ;

— les études de quantification de la chute de capacité qui est la différence observée, au
même point de la route, entre le débit maximal avant l’apparition de la congestion et
le débit maximal de décharge (en aval de la tête de bouchon) pendant la congestion.

Dans cet esprit, cette thèse s’intéresse à mieux comprendre ces observations macrosco-
piques, avec une méthode basée sur la modélisation et l’observation. Nous nous concentrons
sur l’étude des interactions longitudinales des véhicules, Notre hypothèse de recherche est
que la variabilité inter-individuelle des véhicules dans le comportement de poursuite peut
expliquer une partie de la distribution de la capacité ainsi que de la valeur de la chute de
capacité. On considère que cette variabilité peut être représentée par trois paramètres impor-
tants de la poursuite : le temps de réaction, la distance à l’arrêt et l’accélération maximale
souhaitée. L’ajustement, pour deux modèles de poursuite, de ces paramètres sur des don-
nées réelles conduit à des distributions dont la variabilité est significative. Cette variabilité
explique à son tour une partie de la variabilité de la capacité.

Cette approche nous permet en outre de prévoir l’impact de l’automatisation des véhi-
cules tel que le système de vitesse adaptatif (ACC) qui devient très important dans la dy-
namique du trafic futur. Il est estimé qu’en 2035, 20 % du parc automobile serait équipé de
ce système. Nous montrons que la capacité d’une voie diminue en fonction de la proportion
d’ACC, jusqu’à 25 % si le 100 % des véhicules sont de ce type.

Enfin, la méthodologie proposée améliore les méthodes numériques existantes pour per-
mettre d’effectuer une étude cohérente sur la variabilité interindividuelle du trafic.
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Introduction

La part la plus importante des études de caractérisation de la circulation sur les routes
sont liées à l’état de trafic congestionné. On peut identifier en particulier les études portant
sur l’activation probabiliste d’une tête de bouchon et celles sur la valeur de la capacité liée.

Sur la première question, plusieurs travaux ont montré que la capacité des autoroutes
varie en fonction des conditions externes telles que le trafic et les caractéristiques géomé-
triques (Chung et al., 2007; Oh & Yeo, 2012; Kondyli, A. et al., 2017), des contrôles de trafic
spécifiques (Cassidy & Ahn, 2005; Srivastava & Geroliminis, 2013) et des caractéristiques
météorologiques (Ibrahim & Hall, 1994). Cependant, des observations empiriques révèlent
des variations importantes des valeurs de capacité d’un jour à l’autre au même endroit avec
le même contrôle de trafic et des conditions météorologiques similaires : Hall & Agyemang-
Duah (1991); Lorenz & Elefteriadou (2000); Brilon et al. (2005); Chung et al. (2007); Kondyli,
A. et al. (2017).

Certains chercheurs ont découvert que la congestion observable après l’activation de
la tête de bouchon peut être générée avec un débit inférieur ou supérieur à la valeur ac-
ceptée comme capacité. À cet égard, Lorenz & Elefteriadou (2000); Brilon et al. (2005); Xie
et al. (2021) présentent l’occurrence de la congestion comme un événement probabiliste. En
conséquence, la capacité est considérée comme une variable distribuée, dont il faut évaluer
la forme de la distribution d’une part, identifier les facteurs conduisant à cette distribution
d’autre part. En effet, ces caractéristiques stochastiques sont très importantes et doivent être
prises en compte dans la gestion efficace des stratégies de contrôle du trafic (Xie et al., 2021).
Les stratégies de contrôle basés sur des concepts déterministes ont toujours le risque d’être
insuffisantes ou d’être exagérées par rapport aux fluctuations du trafic et donc d’induire des
effets négatifs (Srivastava & Geroliminis, 2013; Han & Ahn, 2018).

Sur la seconde question, plusieurs études ont observé deux capacités différentes au même
point :

— le débit maximal observé avant le début de la congestion ;
— le débit maximal en aval de la tête de bouchon, observé pendant la congestion.

Ce dernier est toujours inférieur au premier, avec parfois une différence allant jusqu’à 30% :
Hall & Agyemang-Duah (1991); Yuan et al. (2015, 2017b); Kondyli, A. et al. (2017). La diffé-
rence de valeur des capacités susmentionnées est appelée chute de capacité. Ce phénomène
a été observé à des têtes de bouchon fixes (par ex. les convergents, les divergents, les pentes
montantes, etc.) (Cassidy & Rudjanakanoknad, 2005; Chung et al., 2007; Srivastava & Gero-
liminis, 2013; Yuan et al., 2015) ou à des points aléatoires sur la route. La chute de capacité
peut varier en fonction des conditions externes (par ex. la géométrie, le contrôle de trafic)
mais aussi indépendamment, comme l’ont rapporté de nombreux chercheurs.

Notons que ce phénomène réduit l’offre de l’infrastructure routière lorsque la demande
de déplacements est las plus élevée et donc aggrave l’état congestionné du trafic.



Dans cet esprit, cette thèse s’intéresse à comprendre mieux ces observations macrosco-
piques avec une méthode basée sur la modélisation et l’observation. Nous nous concen-
trons sur l’étude des interactions longitudinales des véhicules. Ainsi, notre hypothèse de
recherche est que la variabilité inter-individuelle des véhicules dans le comportement de
poursuite peut expliquer une partie de la distribution de la capacité et de la valeur de la
chute de capacité. On considère que cette variabilité de caractéristiques peut être représen-
tée par trois paramètres importants de la poursuite : le temps de réaction, la distance à l’arrêt
et l’accélération maximale souhaitée. Cette approche nous permettra en outre d’étudier et
de prévoir l’impact de l’automatisation des véhicules tel que le système de vitesse adaptatif
(ACC) qui sera important dans la dynamique du trafic futur. Il est estimé qu’en 2035, 20%
du parc automobile serait équipé de ce système (Calvert et al., 2017).

Ainsi, le chapitre 1 présente les dispositifs de recueil de données macroscopiques et mi-
croscopiques, et présente aussi les variables macroscopiques permettant de caractériser le
trafic d’une manière globale et les variables microscopiques permettant de caractériser les
comportements individuels des véhicules.

Le chapitre 2 présente une revue complète de la littérature sur l’explication des observa-
tions macroscopiques par des effets collectifs issus de comportements microscopiques. En
effet, certains auteurs basent leur explication sur les changements de voie, et d’autres consi-
dèrent que la diversité des interactions dans la poursuite est responsable de ce phénomène
macroscopique. La vérité se situe probablement entre les deux explications, car chaque phé-
nomène joue son rôle ainsi que leurs interactions. Notre objectif n’est pas de proposer une
solution définitive et complète à ce débat mais de contribuer, dans un premier temps, à l’ex-
ploration des effets des interactions longitudinales.

Dans le chapitre 3, nous nous concentrons sur l’étude, par la simulation du comporte-
ment de poursuite, de l’impact de la variabilité des caractéristiques microscopiques (couple
véhicule-conducteur) sur la distribution des capacités et la valeur de la chute de capacité.
Nous limitons la variabilité inter-individuelle à la distribution des paramètres en considé-
rant que tous les véhicules obéissent au même modèle de poursuite. Nous proposons un
outil de simulation très simple pour étudier l’impact de la variabilité sur les variables choi-
sies. Dans un premier temps, on étudie l’impact de la résolution numérique des modèles par
la méthode classique (à pas de temps uniformes) en proposant deux schémas pour arrondir
aux pas de temps de calculs des temps de réaction distribués. Dans un deuxième temps,
on propose une méthode de résolution numérique basée sur la résolution à pas de temps
individualisé (en fonction du temps de réaction). Ainsi, on étudie l’impact de la variabilité
des paramètres en proposant des combinaisons de variabilité entre différents paramètres,
des amplitudes et des formes des distributions avec deux modèles de poursuite différents :
(Newell, 2002) et (Gipps, 1981).

Dans le chapitre 4, nous présentons deux sources de données de trajectoires de véhi-
cules circulant dans des conditions qui permettent d’observer le comportement de pour-
suite. D’une part, nous disposons d’une bonne source de données recueillies avec 25 véhi-
cules différentes circulant en conduite manuelle. D’autre part, nous disposons d’une source
de données qui comporte quatre expériences différentes de recueil de trajectoires de véhi-
cules dont la conduite en file est automatisée avec le contrôle de vitesse adaptatif. Il est
nécessaire ensuite de filtrer ces données avant de retenir les trajectoires les plus pertinentes
pour notre travail de calage de modèles de poursuite. On applique donc la méthode de la
moyenne glissante pour le filtrage de données. Ensuite, nous utilisons quatre critères de
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sélection des trajectoires qui nous permettront de retenir uniquement celles qui peuvent ga-
rantir un calage pertinent des modèles de poursuite. Par exemple, grâce à la méthode de la
cross-corrélation appliqué par (Makridis et al., 2019) 1, nous étudions la liaison entre le type
de courbe de corrélation établie et les caractéristiques de circulation du couple de véhicules.
Notre idée repose sur le fait que le type de courbe de corrélation montre indirectement la
qualité d’interaction longitudinale entre le véhicule suiveur et son leader.

Finalement, on retient 166 trajectoires de véhicules en conduite manuelle et 173 trajec-
toires de véhicules en conduite automatisée.

Le chapitre 5 est consacré au calage des modèles de poursuite (par ex. (Newell, 2002) et
(Gipps, 1981)) et permet d’identifier des distributions expérimentales des paramètres qui re-
présentent la variabilité inter-individuelle de la conduite parmi les véhicules. Nous présen-
tons quelques méthodologies de calage mono-objectifs et multi-objectifs disponibles dans
la littérature ainsi que celle retenue pour notre étude, qui s’inspire de Punzo et al. (2021).
Pour notre étude, nous retenons le NRMSE comme fonction objectif, l’espacement comme
la mesure de performance du calage et l’algorithme génétique comme méthode d’optimisa-
tion. Nous utilisons des seuils de NRMSE pour sélectionner les trajectoires les plus fidèles
à chaque modèle calé. Les trajectoires retenues pour définir les distributions expérimentales
des paramètres sont celles pour lesquelles nous nous assurons d’avoir un calage fiable. Ces
distributions sont caractérisées et étudiées en comparant les deux modèles utilisés et les
deux types de conduite considérés.

Le chapitre 6 commence par une brève présentation à propos de l’automatisation des
voitures en particulier du système de vitesse adaptatif. Nous expliquons le fonctionnement
de ce système et les différences trouvées en fonction des fabricants. Nous remarquons la
difficulté de compréhension des comportements individuels qui peuvent amplifier l’inter-
variabilité en raison de l’absence de normes qui uniformiseraient les systèmes d’automati-
sation. Dans cette revue de littérature sur l’étude du système de conduite automatisée, on
trouve différents contradictions. Les premières études en simulation prévoient des impacts
positifs de l’automatisation de la conduite sur le trafic, mais des travaux expérimentaux
récents mettent en évidence que les caractéristiques considérées en simulation ont été idéa-
listes et avantageuses.

Dans la deuxième partie de ce chapitre, à l’aide des distributions expérimentales de pa-
ramètres, on alimente l’outil de simulation proposé précédemment pour faire une analyse
comparative de la capacité avec chaque type de conduite (soit manuelle ou soit automati-
sée). Nous étudions l’impact des caractéristiques expérimentales sur la distribution de la
capacité et la valeur de la chute de capacité des voies. Nous analysons aussi la capacité et la
chute de capacité en considérant hypothétiquement l’interaction des véhicules automatisés
avec des véhicules normaux (appelé ici, trafic mixte) en tenant compte de différents taux de
pénétration.

Finalement, une conclusion générale est présentée qui identifie nos contributions et les
limites de notre travail. Quelques pistes de recherche sont enfin évoquées pour des études
futures.

1. Cette méthode est utilisée dans (Makridis et al., 2019) pour estimer le temps de réponse des véhicules,
mais ici on l’utilise aussi pour identifier les trajectoires dictées par des interactions longitudinales
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Chapitre 1

Dispositifs de mesure et variables du trafic
routier

1.1 Dispositifs de mesure de données

1.1.1 Les capteurs fixes utilisés pour des mesures collectives

La boucle électromagnétique est un outil traditionnellement utilisé par les gestionnaires
du trafic routier pour quantifier le nombre de véhicules passant par un point spécifique et
pour s’informer des conditions de circulation au cours du temps. Elle permet de :

— Compter directement le temps de passage des véhicules afin d’estimer la demande
de trafic (débit).

— Calculer le taux d’occupation pour estimer la densité de véhicules.
— Mesurer la vitesse pour déduire l’état de trafic.

La méthode consiste à implanter en certains points des capteurs rectangulaires sur la chaus-
sée de la voie. Chaque boucle est composée d’ un câble transportant l’électricité. Le méca-
nisme de fonctionnement est basé sur la détection d’une perturbation du champ magnétique
générée lorsqu’une masse métallique est à proximité de la boucle. Lorsque cette perturbation
est supérieure à un seuil, cela permet de détecter le véhicule et ainsi d’enregistrer la durée
de son passage sur la boucle (temps d’occupation). A l’aide de la Fig. 1.1, nous illustrons le
mécanisme de fonctionnement de la boucle électromagnétique double.
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FIG. 1.1 – Boucle électromagnétique double. a) Installation sur la chaussée (source de l’image :
https ://www.ecm-france.com/). b) Illustration de la perturbation du champ magnétique au passage d’un vé-
hicule pour estimer le temps d’occupation. La courbe noire (resp. rouge) représente le signal mesuré sur la
première (resp. deuxième) boucle de la Fig. a.



Les données fournies par les boucles électromagnétiques sont généralement agrégées par
périodes (généralement en minutes) afin de faciliter leur stockage et simplifier leur traite-
ment. Cependant, cette agrégation a un impact non négligeable sur l’expérimentation (Buis-
son & Lesort, 2010; Chiabaut et al., 2009). Une période d’agrégation très élevée peut ignorer
la transition entre les états de trafic qui surviennent pendant un temps très court. Cette agré-
gation peut mélanger des états de trafic et donc être insuffisante pour évaluer les conditions
de circulation réelles.
Un autre dispositif utilisé pour mesurer les variables macroscopiques est le magnétomètre.
Ce capteur est placé de manière similaire à la boucle électromagnétique mais il n’a pas un
champ magnétique propre. La méthode de mesure du magnétomètre est basée sur l’identi-
fication des variations de l’intensité et de la direction du champ magnétique terrestre pro-
voquées par le passage d’un véhicule en ce point.

1.1.2 Les capteurs utilisés pour des mesures individuelles

Bien que l’observation du trafic à l’échelle microscopique ne soit pas adaptée au contexte
opérationnel, la représentation individuelle des comportements des véhicules est très utile
pour expliquer des phénomènes observés (par ex. l’apparition de la congestion, les oscil-
lations, la chute de capacité, etc.). La représentation microscopique du trafic permet de
connaître finement les caractéristiques des véhicules et de déduire l’état cinématique du
peloton (Chiabaut et al., 2009; Laval & Leclercq, 2010; Monamy et al., 2011). Ainsi, la mesure
exhaustive de trajectoires précises devient nécessaire (Montanino & Punzo, 2015).
Plusieurs dispositifs et systèmes de recueil de trajectoires sont désormais disponibles (voir la
Fig. 1.2). Par exemple, il existe des relevés GPS et DGPS, des captures par senseurs/radars,
des enregistrements de photos et de vidéos. Cependant, la disponibilité ou l’instrumenta-
tion des véhicules équipés, les outils de stockage de données, le coût d’usage des dispositifs
(comme les hélicoptères, les drones filaires, etc), l’autorisation de repérage (Leboeuf, 2006),
sont des contraintes importantes à prendre en compte avant de réaliser une expérience de
terrain . Ainsi, l’usage de ces méthodes n’est pas aussi facile à mettre en place que les boucles
électromagnétiques.

Compte tenu de la difficulté d’obtenir des données à tout moment sur des périodes
longues avec ces techniques, il faut ajouter que les situations importantes sont souvent
brèves et non prévisibles. Les questions de recherche levées sur le trafic sont généralement
liées à l’apparition des phénomènes pendant l’état transitoire et congestionné (Laval & Le-
clercq, 2010; Ahn et al., 2013; Treiber et al., 2000; Srivastava & Geroliminis, 2013). Ces com-
portements sont stochastiques, souvent fugaces et locaux. Par conséquent, il est nécessaire
que les données microscopiques recueillies soient de bonne précision et d’une grande taille
d’échantillon.

1.1.2.1 Dispositifs externes aux véhicules

Une méthode pour repérer les véhicules individuellement est la surveillance par des ca-
méras de vidéo placées sur la chaussée tout au long de la route (à des points successifs).
Dans ce cas, l’angle de vision de la caméra est horizontal. En conséquence, les véhicules
circulant sur la voie au premier plan peuvent intervenir comme des occultations des véhi-
cules sur les voies à l’arrière-plan (Coifman, B. & Li, L., 2017). Des véhicules individuels
sont identifiés dans les enregistrements des vidéos courtes (ou photos), obtenant le temps
de passage à chaque point. Les trajectoires des véhicules peuvent donc être calculées en
combinant le temps de passage et la distance entre les caméras (Goni Ros et al., 2013). Il est
possible d’estimer facilement la différence de temps entre deux véhicules consécutifs (temps
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FIG. 1.2 – Dispositifs internes et externes aux véhicules et systèmes de recueil de données de trajectoires.

inter-véhiculaire) à chaque point et d’estimer la vitesse moyenne de chaque véhicule entre
deux points. Dans l’article (Goni Ros et al., 2013), on remarque que la relation établie entre
le temps inter-véhiculaire et la vitesse individuelle a été une approche assez pertinente pour
expliquer des observations macroscopiques.

Une alternative à ces limitations déjà mentionnées est le suivi par vidéo à partir d’un
point de vue situé au-dessus du trafic. Cela permet l’observation en même temps de tous
les véhicules circulant sur une zone spécifique. Par rapport à la méthode précédente, cette
dernière permet de détailler les interactions longitudinales et transversales d’un ensemble
de véhicules sur la route. Les premières expérimentations ont reposé sur le placement de
caméras fixées sur des points hauts, comme des ponts, des antennes ou des bâtiments ("Next
Generation SIMulation" (NGSIM) (Department Transportation-FHWA, 2008)). Les données
NGSIM ont fait l’objet d’une vaste quantité d’études avec différentes approches (Coifman,
B. & Li, L., 2017; Chiabaut et al., 2010; Leclercq et al., 2007; Thiemann et al., 2008; Chen et al.,
2012).

Cette base de données est bien connue pour sa taille importante et pour avoir été la
première base de données offerte à la communauté des chercheurs, mais aussi pour son
fort bruitage. Des études ont montré que ces trajectoires brutes présentent des occultations,
des collisions et des valeurs d’accélération physiquement illogiques (Vincenzo Punzo et al.,
2011; Thiemann et al., 2008; Montanino & Punzo, 2015; Coifman, B. & Li, L., 2017). On peut
penser que à cause de la qualité des enregistrements et de l’identification des trajectoires,
des conclusions erronées peuvent être tirées des données NGSIM sur les comportements des
véhicules. Ainsi, ces études se sont concentrées sur le filtrage du bruit pour faire des données
expérimentales exploitables. Des efforts ont été développés pour mettre à disposition des
méthodes de filtrage de données microscopiques. Par exemple, le filtre passe-bas, le filtre
Butterwoth, le filtre de la moyenne mobile, le filtre de Kalman, le filtre de Savitsky-Golay
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sont des méthodes importantes appliquées sur les données NGSIM (ces méthodes seront
présentées dans la section 4.3).

Néanmoins, de nouvelles techniques ont été appliquées pour avoir des données de qua-
lité. Par exemple, les hélicoptères (MOCoPo, 2013) ou les drones (pNEUMA, 2020), équipés
de caméras de haute définition, permettent le suivi aérien depuis un point de vue haut et
bien situé. Le but est spécialement la vue au-dessus de la circulation (vue zénithale) pour
éviter toute occultation et pouvoir ainsi suivre chaque véhicule sans discontinuité. Cepen-
dant, les vols ne sont pas toujours libres à cause de la limitation par des infrastructures
verticales, par des restrictions de sécurité/confidentialité ou par la connexion à une source
fixe d’énergie (ex. le cas du drone filaire). Cela exige donc de placer la caméra autrement que
de manière zénithale. Des éléments autour de la route peuvent donc masquer totalement ou
partiellement les véhicules. De plus, la route peut n’être qu’une faible partie de l’image en-
registrée à cause de l’éloignement nécessaire pour avoir une bonne amplitude de vision. Ce
problème est évidemment amplifié si la caméra est de mauvaise qualité.

De même, le fait d’utiliser un hélicoptère ou un drone pose des problèmes de stabilité
d’images. Cela est causé par les micro-mouvements de l’appareil (liés au moteur) ou par des
forts vents (dans le cas du drone) donc la caméra ne peut pas rester parfaitement immobile.

Ces problèmes liés à la résolution, à l’angle de vision et à la stabilisation d’images, af-
fectent significativement la précision des données (Knoop & Buisson, 2014; Buisson et al.,
2016). Cela fait que les trajectoires sont très bruitées, morcelées et donc très difficiles à analy-
ser. Néanmoins, des efforts sur des algorithmes de stabilisation en temps réel, des détecteurs
performants pour l’identification des véhicules dans les vidéos, des méthodes d’extraction
et de filtrage de trajectoires, sont désormais mieux développés pour avoir des données très
précises (Knoppers et al., 2012).

1.1.2.2 Dispositifs internes au véhicule

Smart-phone : GPS
Une méthode employée pour obtenir des trajectoires est le repère par le « Global Positioning
System (GPS) ». Ce système permet de connaître la position de son utilisateur à toute heure
et presque en tout lieu. Grâce à l’intégration du GPS dans les smart-phones ou caméras de
vidéo, on peut l’utiliser facilement pour se repérer et se guider. Ce système est moins précis
que certains autres disponibles, ainsi cette méthode est plutôt utilisée pour identifier les
itinéraires de déplacement que pour le suivi détaillé des véhicules.

Le système GPS ne fonctionne pas bien tout le temps. Dans quelques situations, les si-
gnaux émis par les satellites deviennent faibles à cause des occultations (ex., tunnels, bâti-
ments, etc.) (Knoop et al., 2019; Makridis et al., 2021) ou des interférences (écho du signal
contre une surface) donc la localisation peut devenir erronée. Il y a aussi des erreurs de me-
sure systématiques à cause des décalages orbitaux ou des mauvais étalonnages du récepteur.
Cela peut conduire à une perte partielle d’information qui se traduira par des discontinuités
des trajectoires.

Antenne réceptrice des signaux des satellites : DGPS
Il existe des solutions comme les antennes de haute précision (par ex. la technologie DV-
COM) ou le GPS différentiel (DGPS) pour compléter le système GPS conventionnel en amé-
liorant la fiabilité de ces signaux et notamment la précision de la mesure. Grâce au DGPS,
des études font le recueil de trajectoires individuelles sur le comportement de la poursuite
(Jiang et al., 2015).
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Gyroscope, capteurs de télémétrie, accéléromètres
Les systèmes complémentaires au GPS sont aussi utilisés pour le recueil de trajectoires in-
dividuelles (voir la Fig. 1.2). Par exemple, des capteurs de télémétrie (LIDAR et radar), des
gyroscopes, accéléromètres sont intégrés dans une même voiture pour estimer la position, la
vitesse et la distance inter-véhiculaire. Le recueil est complété par la récupération des don-
nées de l’ordinateur de bord (OBD). Cette méthode permet l’usage croisé d’information de
chaque dispositif et donc l’estimation des données avec une précision acceptable (Coifman
et al., 2016; Makridis et al., 2021). Cependant, ce processus de triangulation et de valida-
tion de données est particulièrement rigoureux et long. Dans certains cas, le repérage du
trafic avec cette méthode est limité à l’information recueillie autour du véhicule concerné
(Coifman et al., 2016). En effet, une flotte de véhicules serait nécessaire pour avoir une quan-
tité significative de données (Makridis et al., 2021), mais l’instrumentation d’une voiture est
sophistiquée et coûteuse. Donc, le taux de pénétration de ces véhicules dans le trafic est
généralement assez faible.

Dans l’article (Coifman et al., 2016), l’expérimentation a été conduite avec un seul véhi-
cule équipé qui a fait plusieurs allers-retours sur la même autoroute. Nous remarquons que
ces dispositifs, en plus de repérer le déplacement du véhicule témoin, permettent d’obser-
ver l’interaction du véhicule avec ceux qui l’entourent. En effet, l’analyse de l’espacement
avec son leader en fonction de sa vitesse permet de caractériser sa conduite dans différents
états du trafic. Malheureusement, il s’agit toujours du même véhicule donc la caractérisa-
tion d’une population de véhicules n’est pas possible. Par contre, dans (Makridis et al., 2021)
toutes les voitures de l’expérimentation ont été équipées donc une étude complète a été
possible.

1.1.2.3 Conclusion sur les observations individuelles de véhicules

Le tableau 1.1 synthétise quelques caractéristiques des méthodes de recueil de données
présentées précédemment. On remarque que la méthode concerne le système (l’outil ou
l’appareil) et la technique (le mode) utilisée. Par exemple, la méthode utilisée par (Jiang et al.,
2015) ne considère que le DGPS, mais celle utilisée par (Coifman et al., 2016; Makridis et al.,
2021) considère les systèmes LIDAR, GPS et aussi OBD pour un recueil de données plus
complet. Si on parle de la méthode d’enregistrement de vidéos, le système est notamment
lié au type de caméra, tandis que la technique concerne la localisation de ces appareils, soit
sur la chaussée ou soit en hauteur (voir la Fig. 1.2).

Méthode/ Avantages Désavantages
technique

1. GPS

- Utilisation facile (smartphone,
camera Dashcam).
- Pratique pour identifier les
itinéraires suivis.
- Permet de compléter l’in-
formation d’autres dispositifs
(Coifman et al., 2016).

- Précision de mesure faible
(15-20 m).
- Parfois, perte momentanée des
signaux.
- Repérage seulement des véhi-
cules équipés.
- Ne permet pas le suivi détaillé
du véhicule.
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2. DGPS

- Précision de mesure bonne (3-
100 cm).
- Peut être utilisé sur des trajec-
toires longues.
- S’il y a un peloton de véhicules
équipés, le DGPS permet l’ana-
lyse de la poursuite.

- Besoin d’un récepteur puis-
sant (antennes haut résolution).
- Les expérimentations dont
les données sont disponibles
et sont été réalisées dans un
milieu contrôlé.
(Jiang et al., 2015).

3. LIDAR,
GPS,
OBD

- Permet la caractérisation du
véhicule témoin (estimation des
paramètres : distance à l’arrêt,
temps de réaction) (Coifman
et al., 2016).
- Permet d’obtenir les données
internes de la voiture (p.ex.
information du régime du mo-
teur).
- Précision acceptable de me-
sure grâce à l’usage croisé
d’information provenant des
différents dispositifs
(Coifman et al., 2016; Makridis
et al., 2021).

- Besoin de l’instrumentation
du voiture.
- Repérage d’un seul véhicule
et des quelques autres qui
l’entourent.
- Taux faible de pénétration
dans le trafic donc très faible
quantité de trajectoires.
- Ne permet pas de caractériser
l’ensemble de la population de
véhicules.

4. Camé-
ras sur la
chaussée

- Pas de restrictions pour la
mise en place.
- Pas besoin d’une haute résolu-
tion des vidéos.
- Des algorithmes éprouvés
peuvent être utilisés pour
l’identification des véhicules
(lecture de plaques minéralo-
giques).
- Estimation individuelle de la
vitesse moyenne (entre deux
points consécutifs).
- Estimation individuelle des
temps inter-véhiculaires ("time
headway") de plusieurs véhi-
cules.
- Permet la caractérisation de
la congestion (apparition et
propagation).
(Goni Ros et al., 2013)

- Point vue latéral et étroit.
- Masquage des véhicules sur
les voies à l’arrière-plan.
- Besoin de plusieurs caméras
situées consécutivement pour
l’analyse du trafic.
- Précision de mesure faible
des trajectoires individuelles
à cause de la faible densité
spatiale des caméras.
(Goni Ros et al., 2013)
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5. Camé-
ras en
hauteur
(au-
dessus du
trafic)

- Observation totale du trafic
depuis un point de vue au-
dessus de la circulation.
- Permet le suivi des véhicules
et de leurs interactions longitu-
dinales/ latérales.
- Calcul des trajectoires in-
dividuelles d’un peloton
de véhicules (Department
Transportation-FHWA, 2008).
- Estimation complète des
caractéristiques du véhicule
(estimation des paramètres :
distance à l’arrêt, temps de ré-
action, accélération maximale,
etc.) (Chiabaut et al., 2010; Duret
et al., 2008; Thiemann et al.,
2008).
- Caractérisation de la popula-
tion de véhicules (distribution
des paramètres de poursuite).
- Observation de la transition
des états du trafic (caractérisa-
tion complète de la congestion)
(Chiabaut et al., 2009).

- Besoin d’un point haut et bien
situé (cas de caméras fixes), ou
d’un hélicoptère ou d’un drone
(cas de caméras mobiles).
- L’utilisation de l’hélicoptère
est généralement coûteuse. De
même, l’utilisation du drone
est limitée par l’autonomie de
la batterie (drone léger) ou par
la longueur du câble (drone
filaire).
- Besoin de vidéos de haute
résolution.
- Besoin d’algorithmes robustes
de stabilisation d’images et
d’identification précise des
véhicules sur chaque image,
puis de suivi des véhicules
d’image en image (Montanino
& Punzo, 2015; Coifman, B. &
Li, L., 2017).
- Limitations des vols sur les
zones urbaines à cause des
restrictions d’infrastructures
verticales ou de sécurité/confi-
dentialité.

TAB. 1.1 – Synthèse des méthodes existantes pour le recueil des données de trajectoires.

1.2 Variables du trafic routier

1.2.1 A l’échelle macroscopique

Le trafic routier, à l’échelle macroscopique, est considéré comme un flux de véhicules
roulant sur une voie, sur une route ou sur une autoroute. Le flux est donc caractérisé par des
variables macroscopiques (ou globales). A l’aide de capteurs fixes tels que la boucle électro-
magnétique ou le magnétomètre, on peut mesurer directement les variables de l’écoulement
tels que le débit, la vitesse moyenne et la densité (ou concentration). Il faut souligner que les
variables macroscopiques peuvent être aussi mesurées à partir de trajectoires individuelles
des véhicules grâce à la méthode de (Edie, 1965) (cette méthode sera expliquée en détail plus
tard dans la partie 3.2.2.2). Ci-après, nous présentons les trois variables macroscopiques les
plus importantes : le débit, la vitesse et la densité.

1.2.1.1 Présentation des variables

Le débit
Le débit est le nombre de véhicules passant pendant une période de temps déterminée à un
point spécifique. Il est exprimé en nombre de véhicules par unité de temps. Il correspond à
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la quantité de véhicules comptés (N) pendant une période de mesure (∆t). Le débit est donc
calculé par la formule ci-dessous :

Q(t, t + ∆t) = N
∆t

Où, N : nombre total de véhicules comptés pendant ∆t. Notons que cette variable nous
permet d’estimer la capacité d’une route définie classiquement comme le débit maximal en-
registré dans des conditions de libre circulation. Cela indique le flux maximal de véhicules
qui peut passer sur la route juste avant l’apparition de la congestion ou le flux maximal de
décharge de la congestion. Il faut souligner que la capacité représente l’offre routière donc
est une variable très importante pour planifier, concevoir, construire et maintenir un réseau
routier.

La densité (ou concentration de trafic)
La densité de trafic quantifie le nombre de véhicules situés sur un tronçon de voie ∆x déter-
miné à un instant donné t. Si l’outil de mesure du trafic routier est la boucle électromagné-
tique, l’estimation de cette variable est faite de manière indirecte à partir du taux d’occupa-
tion. Le taux d’occupation correspond au pourcentage du temps pendant lequel un véhicule
occupe la boucle pendant son passage par rapport à une période de mesure ∆t. L’expression
pour estimer le taux d’occupation est présentée ci-dessous (Buisson & Lesort, 2010) :

TO(t, t + ∆t) = 100
∆t ·

N
∑

n=1
tpassage

Où, tpassage = λ+Ln
vn

, λ : longueur de la boucle simple (Ln : longueur du véhicule n). En
supposant que tous les véhicules circulant pendant la période de mesure ∆t sont similaires,
on pourrait dire qu’ils ont presque la même longueur donc Ln = L. Si cette hypothèse est
vraie, le taux d’occupation et la densité sont reliées par l’équation ci-dessous :

K(t, t + ∆t) = TO(t,t+∆t)
100·(λ+L)

La densité peut être mesurée pour chaque voie ou en considérant la totalité des voies de la
route dans le même sens (si c’est le cas d’une route multi-voie). La densité est donc exprimée
en quantité de véhicule par unité de longueur et par nombre de voies. A l’échelle macrosco-
pique, des auteurs considèrent généralement l’homogénéité des voies d’une route même s’il
y a des différences de demande et de vitesse autorisée (Chiabaut et al., 2009).

La vitesse moyenne
Plusieurs définitions de la vitesse moyenne sont trouvées dans la littérature : la vitesse tem-
porelle arithmétique, la vitesse temporelle harmonique et la vitesse moyenne spatiale arith-
métique (Buisson & Lesort, 2010).
Dans un premier temps, la vitesse moyenne temporelle arithmétique d’un flot N, pendant
∆t, à un point fixe x, est définie par (Buisson & Lesort, 2010) comme ci-dessous :

UArithmtique
∆t (x) = 1/N ·

N
∑

n=1
un(x)

Où, un(x) est la vitesse du véhicule n au point x. Notons que cette vitesse individuelle peut
être mesurée grâce à la boucle électromagnétique double (présenté sur la Fig. 1.1). Cette
boucle comporte deux boucles simples placées à une distance courte (d), ce qui permet de
mesurer la vitesse au passage du véhicule n grâce à l’expression suivante :

un = d
t2−t1
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Où t2, t1 : instants de temps identifiés par les boucles 1 et 2 (pour s’illustrer voir la Fig. 1.1).
Dans un deuxième temps, la vitesse moyenne harmonique est calculée par l’équation

ci-dessous :

UHarmonique
∆t = 1

1/N·
N
∑

n=1
1/un(x)

Dans un troisième temps, la vitesse spatiale arithmétique est estimée sur un tronçon de voie
∆x et est définie par (Buisson & Lesort, 2010) comme ci-dessous :

U∆x(t) = 1/M ·
M
∑

n=1
un(t)

La vitesse moyenne harmonique par définition est égale à la vitesse spatiale arithmétique
(Buisson & Lesort, 2010) et égale à la vitesse du flot U f (définie dans le tableau 1.2.

Notons que pour mesurer la vitesse individuelle au cours du temps (un(t)), la boucle
électromagnétique n’est pas efficace car elle est fixe au point x. Dans un cas hypothétique,
on aura besoin de nombreuses boucles sur ∆x. Néanmoins, d’autres dispositifs de suivi
individuel sont disponibles (par ex. le GPS/DGPS ou les caméras)(voir la Fig. 1.2).

1.2.1.2 Relations entre les variables : le diagramme fondamental

Le diagramme fondamental (DF) est la représentation macroscopique du flux de tra-
fic d’un tronçon de voie ou d’autoroute, ou d’une zone routière donnée 1. Un DF permet de
caractériser théoriquement la voie par les trois variables fondamentales : le débit (Q), la den-
sité (K) et la vitesse (U). La relation de ces variables peut donc représentée de trois manières
différentes, qui sont représentées dans la Fig. 1.3.
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FIG. 1.3 – Trois formes différentes pour représenter le diagramme fondamental (DF). a) débit en fonction
de la densité, b) vitesse en fonction du débit et c) vitesse en fonction de la densité. Les paramètres Kc et Uc
représentent la concentration critique et la vitesse critique, respectivement. C représente la capacité de la voie.

Dans le cadre de cette thèse, nous retenons le DF présenté dans la Fig. 1.3.a. Ce DF est
représenté mathématiquement par l’équation suivante (connue comme l’équation fonda-
mentale de l’écoulement qui est inspirée de la mécanique des fluides) :

Q = F(K)

Dans la littérature du trafic, il existe plusieurs approches de modélisation de la version du
DF choisie. Les trois formes les plus étudiées sont : la forme linéaire par morceaux, la forme
quadratique par morceaux et la forme triangulaire. Cependant, les diagrammes par mor-
ceaux (soit le linéaire ou soit le quadratique), qui considèrent la diminution progressive
de la vitesse de dissipation de la congestion, ne sont pas jamais observés dans la réalité

1. ce dernier est connu comme le diagramme fondamental macroscopique (MFD), mais qui ne sera pas
étudie ici

p. 33 / 162



(Leclercq, 2009). En revanche, des expérimentations ont mis en évidence que dans un état
de trafic congestionné, cette vitesse est toujours constante (Chiabaut et al., 2009, 2010). En
conséquence, le DF triangulaire est le plus répandu dans la littérature du trafic en raison
de sa simplicité et de sa pertinence pour reproduire fidèlement les observations empiriques
(Newell, 2002; Leclercq, 2009; Daganzo, 2006).

Débit

Densité

C

a)

b)

B

A

A

C

B

A

C

B

U f

U B

A0

U
f

kc kmax

A0

A0

tc

U f

U B

U f

Espace

Temps

W

Traj. 1 Traj. 2

Capacité

Régime congestionné
Régime fluide

ABW

ABW

FIG. 1.4 – Représentation de différents états de trafic (A0, A, B, C). a) Diagramme fondamental triangulaire
et b) diagramme spatio-temporel.

Le DF triangulaire, présenté sur la Fig. 1.4.a, se compose strictement de deux zones bien
définies : le régime fluide (à gauche : la branche verte) et le régime congestionné (à droite :
la branche rouge). Les paramètres du DF triangulaire et quelques variables macroscopiques
liés au trafic sont synthétisés dans le tableau 1.2.

Sur la Fig. 1.4.a, nous observons que si le DF est triangulaire alors la vitesse U f est
constante dans tout le régime fluide. Similairement, W la vitesse de dissipation de la conges-
tion (ou ondes de sur-congestion) est aussi constante, quels que soient les états congestion-
nés. La Fig. 1.4.b présente les états de trafic dans le plan espace-temps. Le régime transitoire
entre un régime fluide et un régime congestionné (ou vice-versa) n’est pas pris en compte.
A l’aide de la Traj. 2, on observe le passage instantané entre les vitesses U f -Ub-U f (corres-
pondants aux états de trafic A-B-C, respectivement).

Un DF empirique peut être estimé directement par les données des boucles électro-
magnétiques localisées le long de la route. Il faut souligner que le temps d’agrégation de
ces données a un impact important sur la représentation du DF. Par exemple, des auteurs
arguent qu’une forme différente de la forme triangulaire peut être causée soit par la mau-
vaise agrégation des données, soit par l’insuffisance de la méthode de filtrage utilisée ou
soit par l’ignorance des comportements et des caractéristiques des véhicules (Chiabaut et al.,
2009; Buisson & Lesort, 2010; Leclercq, 2009). (Buisson & Lesort, 2010) mettent en évidence
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Notation Définition

Paramètres
U f vitesse maximale autorisée (ou libre)
W vitesse des ondes de sur-congestion (dissipation)
Kc densité critique

Kmax densité maximale
C capacité (ou débit maximal de décharge)

Variables
Ub vitesse de circulation dans l’état de congestion B

WAB vitesse de propagation de la congestion
A demande de trafic en flux libre
A0 débit initial en flux libre
B débit en flux congestionné

TAB. 1.2 – Présentation des paramètres du diagramme fondamental triangulaire et notation des principales
variables macroscopiques liées.

que le DF expérimental devient moins dispersé et se rapproche d’une forme parabolique
lorsque le temps d’agrégation augmente d’une minute à une heure (voir la Fig. 1.4).

1.2.2 A l’échelle microscopique

L’approche à échelle microscopique doit passer par l’étude des variables individuelles
concernant chaque véhicule et des paires de véhicules. Ces variables microscopiques sont
relatives à l’évolution du véhicule le long de la route. Elles permettent de quantifier le com-
portement individuel du véhicule et ses interactions (par ex. longitudinales ou latérales) à
chaque instant grâce à la disponibilité de données précises de sa trajectoire.

Notons que l’analyse détaillée des mouvements individuels à partir des trajectoires per-
met de caractériser la conduite. La particularité de la conduite du véhicule sur la route est
notamment liée à des caractéristiques du conducteur et de la voiture. Ainsi, avant de parler
des variables microscopiques des véhicules, on doit connaître les particularités du couple
qui généralement est observé dans le trafic comme une seule entité (indépendemment de
la méthode d’observation : soit interne ou externe au véhicule). Dans le cadre de cette
thèse, nous considérons le véhicule comme la représentation du couple voiture-conducteur.
Compte tenu de cela, on pourrait dire donc que les caractéristiques d’un véhicule résultent
de la fusion des particularités du conducteur et aussi de la voiture.

D’une part, le conducteur se caractérise par son âge, son expérience de conduite, son état
mental et psychologique, sa capacité cognitive liée à la perception-action-réaction, sa mo-
tivation de déplacement, etc. Ces caractéristiques peuvent être connues directement grâce
à un questionnaire, ou par des tests psychologiques (Sun & Elefteriadou, 2011) ou par des
tests en simulateurs virtuels de trafic (Kondoh et al., 2008; Hill Corey et al., 2015).

D’autre part, quelques caractéristiques des voitures sont : la puissance du moteur, la lon-
gueur, la largeur, la marque, l’éventuel système de conduite (par ex. régulateur de vitesse,
freinage d’urgence), etc. Ces caractéristiques sont fournies par le fabricant ou peuvent être
mesurées directement sur la voiture. Pour plus de détails sur les différents caractéristiques
de la voiture, (Makridis et al., 2021) synthétise, dans le tableau 2, quelques caractéristiques
de plusieurs voitures disponibles dans le marché.

Cependant, la quantification des caractéristiques d’un véhicule (couple conducteur-voiture)
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FIG. 1.5 – Diagrammes fondamentaux représentés à partir des données de la boucle localisée à Fourvière, Lyon,
France. Les périodes d’agrégation utilisées : une minute (Fig. a-b), six minutes (Fig. c-d) et une heure (Fig. e-f)
(source de l’image : (Buisson & Lesort, 2010)).

n’est pas une tâche triviale. On pourrait dire qu’elles peuvent être mesurées par des mé-
thodes directes tels qu’un simulateur physique, mais la totalité des conditions du trafic réel
ne seront jamais reproduites complètement par ces simulateurs. En revanche, il existe des
méthodes indirectes tels que le calage de modèles sur les trajectoires individuelles. Dans cer-
tains modèles les caractéristiques des véhicules sont représentées par plusieurs paramètres :
temps de réaction, distance à l’arrêt, espacement souhaité, vitesse souhaitée, accélération
souhaitée, seuil de perception, facteur d’agressivité, etc (Tampère, 2004; Newell, 2002; Gipps,
1981).

Néanmoins, il faut souligner que l’estimation des caractéristiques des véhicules par la
méthode indirecte dépend fortement de la loi ou la nature du modèle à caler (Ossen &
Hoogendoorn, 2011; Kesting & Treiber, 2008) et de la qualité des données de la trajectoire
(Sharma et al., 2019a). Plus loin dans cette thèse, on étudiera les caractéristiques des véhi-
cules par le calage des modèles.

1.2.2.1 Variables liées au véhicule

Une trajectoire individuelle est l’accumulation d’information recueillie au cours du temps
grâce à la mesure des variables liées au véhicule. Ainsi, des variables comme la position
instantanée (x(t)), la vitesse instantanée (ẋ(t)) et l’accélération instantanée (ẍ(t)), sont me-
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surées avec une certaine fréquence (en fonction du dispositif de mesure, voir le tableau 1.1)
permettant de connaître l’état de circulation du véhicule à chaque instant t.

Ces variables peuvent être estimées à partir des trajectoires définies directement par des
données fournies par les dispositifs de mesure individuelle (présentés dans le tableau 1.1)
ou indirectement par des méthodes mathématiques. Par exemple, une trajectoire de position
extraite de la vidéo permet de calculer la vitesse et l’accélération grâce aux dérivées première
et seconde de la position, respectivement (Buisson et al., 2016; Xin et al., 2008).

Néanmoins, dans l’expérimentation faite par (Coifman et al., 2016; Makridis et al., 2021)
les données de position et de vitesse sont obtenues du système de GPS et complétées par
le système OBD, respectivement. Le système DGPS utilisé dans (Jiang et al., 2015) permet
aussi de recueillir les trajectoires de position et de vitesse directement. On note que ces deux
dernières méthodes permettent le calcul de la vitesse grâce à la dérivée de la position. De
même, l’accélération peut être calculée avec deux manières différentes :

— la dérivée seconde de la position ou,
— la dérivée de la trajectoire de vitesse mesurée directement. Cela permettrait une mé-

thode de correction des trajectoires par la vérification croisée des données (Coifman
et al., 2016; Makridis et al., 2021).
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FIG. 1.6 – Représentation des trajectoires des véhicules et illustration des variables microscopiques d’un vé-
hicule et d’une paire de véhicules. a) représentation dans le plan X-Y. b) représentation dans le plan spatio-
temporel.

1.2.2.2 Variables liées aux paires de véhicules

En ce qui concerne une paire de véhicules, plusieurs variables microscopiques peuvent
être mesurées : par exemple, le créneau inter-véhiculaire, l’espacement, la différence de vi-
tesse, la différence d’accélération, etc. Elles sont souvent utilisées pour la modélisation des
comportements microscopiques et l’analyse du trafic pour l’explication des observations
macroscopiques (Tampère, 2004; Jabari et al., 2014; Gipps, 1981). Nous illustrons ces variables
microscopiques sur la Fig. 1.6.

L’espacement et le créneau inter-véhiculaire
L’espacement et le créneau inter-véhiculaire sont des variables mesurées par rapport à un
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point x ou à un instant t (voir la Fig. 1.6.b), donc sont exprimées en unités spatiales ou tem-
porelles.

D’une part, l’espacement est généralement la distance mesurée entre les arrières des vé-
hicules (par rapport à un instant t : voir la Fig. 1.6.a) ou entre les centres de gravité (dans
le cas d’une trajectoire). Cependant, on note que les trajectoires individuelles sont représen-
tées compte tenu du centroïde de chaque voiture. Ainsi, l’espacement est mesuré comme la
distance entre deux trajectoires consécutives (par rapport à un instant t). Il faut souligner
que si on considère l’hétérogénéité des voitures, la valeur de l’espacement peut changer en
fonction de la méthode de mesure. Cependant, cette variation est généralement négligeable.
Nous pouvons aussi mesurer l’espacement par rapport à un point x en estimant le temps de
passage de deux véhicules consécutifs (écart séparant l’avant des véhicules) qui circulent sur
la même voie (Goni Ros et al., 2013). Ce temps inter-véhiculaire est connu dans la littérature
de trafic comme "time headway" (le terme en anglais).

D’autre part, le créneau (ou "gap" en anglais) est l’écart séparant l’arrière du véhicule
n− 1 et l’avant du véhicule n. Le créneau est une variable largement utilisée pour l’analyse
du comportement de changement de voie et il peut être aussi exprimé en unités spatiales ou
temporelles (voir les Fig. 1.6.a et .b).

La différence de vitesse
Une autre variable qui peut être mesurée au niveau microscopique est la différence de vi-
tesse (ou vitesse relative (∆ẋ(t))) entre un couple de véhicules. Dans le comportement de
poursuite, ∆ẋ(t) est définie comme la différence entre la vitesse du véhicule n− 1 et la vi-
tesse du véhicule n à l’instant t.

Dans le comportement de changement de voie, il s’agit de la différence entre la vitesse
du véhicule souhaitant s’insérer et la vitesse du véhicule leader potentielle (sur la voie cible)
à l’instant de la manœuvre. De même, on peut mesurer la différence entre la vitesse du vé-
hicule inséré et la vitesse du suiveur potentiel (pour s’illustrer voir les Fig. 1.6.a et .b).

La différence d’accélération
Grâce aux accéléromètres installés dans la voiture ou à la caractérisation précise de la tra-
jectoire du véhicule, on peut analyser l’accélération et la décélération de chaque véhicule
pendant des situations de trafic différentes.

Par exemple, dans la manœuvre de changement de voie obligatoire, on peut observer des
accélérations des véhicules souhaitant s’insérer. Sur la bretelle d’accès, les véhicules doivent
accélérer pour atteindre la vitesse de la voie cible (si elle est plus élevée) ou pour atteindre le
créneau choisi (Daamen et al., 2010; Thiemann et al., 2008). De même, dans le comportement
de poursuite, des décélérations sont observées en amont d’une tête de bouchon (p.ex. un
convergent, un zone d’entrecroisement, etc.) et des accélérations sont observées en sortie
de la congestion pour atteindre la vitesse souhaitée. De plus, lorsque la concentration de
trafic est élevée sur la voie cible (presque la concentration critique ou plus), la manœuvre de
courtoisie dans la poursuite peut impliquer le ralentissement ou l’accélération pour faciliter
l’insertion (voir plus tard dans la section 2.2.2).

Il faut souligner que la capacité d’accélération d’un véhicule est liée aux caractéristiques
du couple conducteur-voiture (voir ci-dessus). Un conducteur agressif probablement accé-
lère plus fort qu’un conducteur timide, mais la réalisation de la manoeuvre est également
fonction de la puissance de la voiture impliquée. En effet, des réactions hétérogènes (sur-
réaction, sous-réaction), liées aux caractéristiques individuelles des véhicules, sont obser-
vées sur une route (Ahmed, 1999; Leclercq, 2007). Ces différences d’accélération (ou de dé-
célération) observées entre les véhicules peuvent expliquer plusieurs phénomènes macro-
scopiques tels que la congestion et l’apparition des oscillations (Laval et al., 2014; Tian et al.,
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2019), l’hystérésis (Ahn et al., 2013; Treiterer & Myers, 1974; Yeo, 2008) ou la chute de capacité
(Leclercq et al., 2011; Jin & Laval, 2018; Lebacque, 2003). Ces explications seront présentées
en détail dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2

Phénomènes collectifs et individuels du
trafic routier : état de l’art

2.1 Observations à l’échelle macroscopique

2.1.1 L’apparition de la congestion

L’apparition de la congestion se produit par excès de la demande de trafic par rapport à
l’offre du réseau routier. La congestion se produit toujours en amont d’une tête de bouchon,
qui peut être définie comme :

— Un endroit fixe. Par exemple, les discontinuités de l’infrastructure telles que les conver-
gents, les divergents, les zones d’entrecroisement, la réduction de voies ou également
les tunnels, les sags 1, les pentes montantes, etc.

— Une obstruction temporaire. Par exemple, un accident de trafic, une régulation tem-
poraire de vitesse, un véhicule lent, une zone de travaux, etc.

Une tête de bouchon est dite active lorsqu’on peut observer une file d’attente en amont
et que le flux est libre en aval (Ahn & Cassidy, 2007). Cette fille d’attente est donc l’accumu-
lation des véhicules sur l’infrastructure routière. Elle dépend de l’écart entre la demande et
la capacité et de la durée de la congestion. Si cette durée est courte l’apparition de la conges-
tion est fugace (quelques minutes), mais si elle est longue alors la congestion s’installe et
peut durer longtemps (heures). Les causes de l’apparition de la congestion sont multiples
et ne sont pas encore bien définies. De nombreux auteurs se sont consacrés à l’étude de la
congestion sur les autoroutes (Laval et al., 2014; Chen et al., 2012; Li et al., 2010; Han & Ahn,
2018; Goni Ros et al., 2013; Leclercq et al., 2011) mais il n’y a pas un consensus clair entre eux
sur les causes de l’apparition de la congestion.

Un indicateur important pour identifier et caractériser la congestion est la vitesse. Des
études utilisent des méthodes robustes pour estimer la vitesse critique (qui sépare le ré-
gime fluide du régime congestionné). Par exemple, les auteurs (Xie et al., 2021), inspirés par
(Brilon et al., 2005), proposent le calcul d’un seuil optimal de vitesse basé sur la réduction
d’efficience de trafic. Cela constitue une méthode très intéressante pour identifier l’instant
d’apparition de la congestion en tenant compte de l’historique des vitesses de circulation
enregistrées à un point donné.

D’autre part, l’étude (Lorenz and Elefteriadou, 2000) considère que la congestion est ins-
tallée si la baisse de vitesse persiste au dessous d’une valeur fixe pendant cinq minutes au
moins. (Lorenz & Elefteriadou, 2000). Pourtant, une période de cinq minutes de congestion
peut être négligeable en termes de temps perdu des usagers. D’ailleurs, il n’y a pas une

1. On désigne ainsi dans cette thèse, faute de mot parfaitement approprié en français, les zones du réseau
routier qui comportent d’abord une pente descendante puis une pente montante.



valeur de temps minimal définie dans la littérature pour indiquer si la congestion est instal-
lée, mais le choix d’une période minimale pertinente devrait être basé sur la sensibilité des
indicateurs de trafic à évaluer.

2.1.2 Les définitions de la capacité

La capacité est strictement liée à l’apparition de la congestion, mais plusieurs définitions
de la capacité se trouvent dans la littérature. Par exemple, le manuel de capacité routière
1985 (Manual, 1985) a défini la capacité d’une route comme la valeur maximale de débit
soutenu pendant une période donnée avant l’apparition de la congestion. Néanmoins, en
fonction de la durée de la période choisie, du seuil de vitesse (défini pour identifier la
congestion) et du point d’enregistrement considéré, plusieurs interprétations existent. Par
exemple, nous trouvons la capacité basique, la capacité possible, la capacité pratique et la
capacité simple, qui ont été définies dans les différentes actualisations du HCM. De même,
les auteurs (Kondyli, A. et al., 2017) proposent six méthodes différentes pour estimer la ca-
pacité d’une autoroute :

— La valeur maximale du débit (agrégé dans une minute) exactement à l’instant de l’ap-
parition de la congestion.

— La valeur maximale du débit (agrégé dans une minute) enregistré pendant 15 minutes
avant l’apparition de la congestion.

— La valeur maximale du débit (agrégé dans cinq minutes) enregistré pendant 15 mi-
nutes avant l’apparition de la congestion.

— La moyenne du débit enregistré pendant cinq minutes avant l’apparition de la conges-
tion.

— La moyenne du débit enregistré pendant 15 minutes avant l’apparition de la conges-
tion.

— La moyenne du débit enregistré pendant 15 minutes après l’installation de la conges-
tion.

On note que les cinq premières méthodes concernent le débit maximal juste avant l’appari-
tion de la congestion, mais que la dernière méthode concerne le débit après l’installation de
la congestion (ou débit de décharge de la tête bouchon). Les auteurs ont trouvé des varia-
tions remarquables de la valeur de capacité en fonction de la méthode choisie (voir le tableau
1 dans l’article (Kondyli, A. et al., 2017)). Également, des différences importantes ont été ob-
servées par rapport à la valeur théorique estimée par la méthode proposée par le (Manual,
2010).

Néanmoins, les valeurs de la capacité estimée après l’apparition de la congestion, dans
tous les cas, sont significativement plus faibles que les valeurs obtenues avant l’apparition
de la congestion et que la valeur du (Manual, 2010). Cela met en évidence la notion de deux
capacités différentes mentionnées dans (Hall & Agyemang-Duah, 1991; Brilon et al., 2005;
Lorenz & Elefteriadou, 2000). Il s’agit notamment des capacités qui sont appelées dans le
cadre de cette thèse la capacité pré-congestion et la capacité post-congestion, présentées en
détail dans la partie suivante.

Compte tenu de ce qui précède, nous constatons l’importance de définir et d’unifier la
méthode de mesure de la capacité pré-congestion. Cependant, dans cette section, on ne s’in-
téresse pas à comparer, à évaluer ou à proposer des méthodes différentes d’estimation de la
capacité. Les variations des valeurs de la capacité pré-congestion (ou post-congestion), qui
seront mentionnées ci-dessous, sont strictement indépendantes de la méthode de mesure.
Donc, il s’agit des variations liées aux phénomènes physiques du trafic.
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a) b)

Chute de capacité

FIG. 2.1 – Fonctions de distribution cumulée (cdf) empiriques de la capacité. a) Distribution de la capacité
pré-congestion. b) cdfs de la capacité pré/post-congestion (Ces figures correspondent aux Fig. 3a et Fig. 7 dans
l’article (Brilon et al., 2005), respectivement).

2.1.3 La distribution de la capacité

La capacité est souvent considérée comme une valeur constante et absolue (Manual,
1985; Newell, 2002; Lighthill & Whitham, 1955; Richards, 1956; Daganzo, C.F., 1995). Cepen-
dant, d’autres auteurs associent cette grandeur à la probabilité d’observer l’apparition de la
congestion lorsque la demande dépasse une valeur de débit spécifique (voir la Fig 2.1.a).

Plusieurs observations ont montré que la capacité des autoroutes varie en fonction des
conditions externes du trafic. Ces conditions font référence aux caractéristiques de la géo-
métrie de l’infrastructure (Chung et al., 2007; Kondyli, A. et al., 2017; Oh & Yeo, 2012), aux
contrôles et régulations de circulation spécifiques (Cassidy & Ahn, 2005; Cho & Laval, 2020;
Srivastava & Geroliminis, 2013; Zhu et al., 2020) et aux caractéristiques météorologiques
(Ibrahim & Hall, 1994).

Cependant, des études empiriques révèlent des variations importantes des valeurs de
capacité d’un jour à l’autre au même endroit, avec le même contrôle de la circulation et
avec des conditions météorologiques similaires (Brilon et al., 2005; Chung et al., 2007; Hall
& Agyemang-Duah, 1991; Kondyli, A. et al., 2017; Lorenz & Elefteriadou, 2000), indépen-
damment des dispositifs et/ou de la méthode de mesure utilisée. Ils ont mis en évidence
que la congestion peut apparaître avec des valeurs de débit inférieures et supérieures à la
valeur classiquement acceptée comme capacité. Donc, la valeur maximale de débit, détermi-
née dans un seul événement d’apparition de la congestion et sur un point donné, représente
simplement l’une des valeurs possibles de capacité. Ces derniers auteurs suggèrent que les
variations de la capacité pré-congestion sont causées par les différences physiques présentes
dans le mécanisme d’apparition de la congestion. Pour ces auteurs, la capacité est notam-
ment une variable distribuée avec des propriétés stochastiques (Lorenz & Elefteriadou, 2000;
Brilon et al., 2005; Xie et al., 2021) qui doivent être prises en compte pour garantir la gestion
efficace du trafic (Xie et al., 2021).

Compte tenu de cela, plusieurs études se concentrent sur l’ajustement statistique de la
distribution de capacité (Brilon et al., 2005; Xie et al., 2021). Cependant, cela n’est pas une
tâche triviale à cause de la quantité limitée de données recueillies dans diverses situations
de trafic. En effet, ces études utilisent des techniques telles que Kaplan-Meier (Brilon et al.,
2005) ou l’estimation bayésienne (Xie et al., 2021; Han & Ahn, 2018) pour prédire les valeurs
manquantes et définir la fonction expérimentale de la distribution de capacité.

2.1.4 La chute de capacité

Des études ont observé aussi, sur un même endroit, des différences importantes entre le
débit maximal enregistré juste avant l’apparition de la congestion et le débit de décharge
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enregistré en aval de la tête de bouchon, lorsque la congestion s’installe. Ces observations
mettent en évidence que la capacité post-congestion est distribuée donc elle a les mêmes
propriétés stochastiques que la capacité pré-congestion (Brilon et al., 2005; Lorenz & Elef-
teriadou, 2000) (voir la Fig. 2.1). La différence entre les deux capacités est connue comme
la chute de capacité (CC) (voir l’écart rouge sur la Fig. 2.1.b). Cela est considéré comme un
phénomène de trafic très important, car il réduit momentanément l’offre de l’infrastructure
routière lorsque la demande de déplacements est élevée. C’est-à-dire que ce phénomène
aggrave la condition congestionnée du trafic.

Des études empiriques observent des valeurs de chute de capacité qui varient entre 3 et
31 % (Hall & Agyemang-Duah, 1991; Chung et al., 2007; Kondyli, A. et al., 2017; Yuan et al.,
2015, 2017b). Ce phénomène peut être substantiel et persistant en fonction des :

— Caractéristiques individuelles des véhicules (Marczak & Buisson, 2014; Goni Ros et al.,
2013; Zhang & Kim, 2005; Chen et al., 2014),

— Caractéristiques de la tête de bouchon (Cassidy & Ahn, 2005; Chung et al., 2007; Sri-
vastava & Geroliminis, 2013; Yuan et al., 2015), et

— Conditions de trafic (Chen et al., 2014; Oh & Yeo, 2015; Yuan et al., 2017b).
Le phénomène de la chute de capacité est largement étudié et nombreuses explications dif-
férentes se trouvent dans la littérature.

A l’échelle macroscopique, la chute de capacité est expliquée par l’accélération bornée
comme une phase exogène du modèle de (Lighthill & Whitham, 1955; Richards, 1956)(LWR)
dans l’étude faite par (Lebacque, 2003; Leclercq, 2007; Jin & Laval, 2018). Cette conceptua-
lisation du modèle est uniquement résolue par des méthodes analytiques, mais elle permet
de représenter ce phénomène. Les modèles présentés par (Lu et al., 2009; Ngoduy et al., 2019;
Wu, 2015) se basent sur des ondes cinématiques pour reproduire la chute de capacité avec
des diagrammes fondamentaux discontinus. Néanmoins, les auteurs (Yuan et al., 2017b) in-
diquent que la discontinuité observée empiriquement n’est pas exactement la représentation
de la chute de capacité, car cette discontinuité pourrait être le résultat des interactions dans
le trafic non stationnaire. (Parzani & Buisson, 2012; Jin et al., 2015) proposent des modèles
de deuxième ordre basés sur la considération d’un diagramme fondamental continu (plutôt
que le diagramme discontinu), pour reproduire la chute de capacité. Cependant, la chute de
capacité estimée par ces modèles est différente des valeurs généralement observées.

En revanche, l’étude de (Wong & Wong, 2002) formule un modèle macroscopique de
trafic (extension du modèle LWR) pour inclure la variabilité inter-individuelle. Ce modèle
considère donc la distribution de vitesse libre (distribution Gaussienne discrétisée par pas
de 7.5 km/h) pour caractériser la population hétérogène de véhicules. Bien que, selon nous,
leurs résultats ne soient pas très convaincants, ils concluent que la discontinuité dans le dia-
gramme fondamental, c’est-à-dire le phénomène de chute de capacité, n’est pas causée par
la discontinuité des états de trafic, mais qu’elle est le résultat de la différentiation des types
de véhicules par la distribution de vitesse maximale.

Cependant, ce qui précède sont quelques explications de la chute de capacité modélisés
à l’échelle macro. D’autres auteurs ont étudié la chute de capacité à partir de l’analyse des
comportements microscopiques. Les explications de la chute de capacité à l’échelle micro-
scopique seront détaillées dans la section suivante de ce chapitre.

2.1.5 Les oscillations

Une autre observation remarquable des études empiriques sur le trafic est l’apparition
des oscillations de trafic ou ondes stop-and-go (SG) pendant la condition congestionnée de
circulation. Ceci est un phénomène de trafic où la propagation de la congestion a tendance
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à osciller entre des états lents et rapides plutôt que de maintenir un état stable (Chen et al.,
2014; Oh & Yeo, 2015; Yuan et al., 2017a). Une oscillation est donc une phase de décélération
suivie d’une phase d’accélération qui peut être propagée et amplifiée par des fortes réactions
des conducteurs et l’effet d’anticipation (Chen et al., 2014; Yeo & Skabardonis, 2009).

Des études ont reporté des effets négatifs des oscillations dans le trafic (van Beinum
et al., 2016). Par exemple, les caractéristiques de conduite des véhicules (p.ex. temps inter-
véhiculaire) semblent évoluer entre la période qui précède le passage d’une oscillation et
celle qui le suit. Les études empiriques (Chen et al., 2012; Oh & Yeo, 2015; Zheng et al., 2011)
ont observé que les véhicules tendent à avoir des temps inter-véhiculaires plus élevés en
aval de l’oscillation. Cela se traduit par la diminution de la valeur du débit de décharge et
par conséquent l’augmentation de la chute de capacité (Oh & Yeo, 2015; Yuan et al., 2017b).

Une explication de l’évolution des caractéristiques de la conduite peut être liée aux ac-
tions préventives du conducteur devant des éventuelles situations de risque. Évidemment,
la perception de sécurité du conducteur diminue dans des conditions de trafic instables (van
Beinum et al., 2016). En effet, la probabilité d’avoir des sur réactions (ou réactions brutales)
par les conducteurs augmente. L’apparition des oscillations est expliquée à l’échelle micro-
scopique par différentes approches qui seront présentées dans la section 2.2.

2.1.6 L’hystérésis

Le phénomène d’hystérésis du trafic est expliqué dans la littérature du trafic comme
l’asymétrie qui existe entre le processus de décélération et d’accélération (Newell, 1965; Yeo
& Skabardonis, 2009; Zhang & Kim, 2005; Ahn et al., 2013; Chen et al., 2014). La première
référence à ce phénomène a été faite par (Newell, 1965) qui a suggéré la prise en compte de
la décélération et de l’accélération par des modèles différents. Plus tard, (Treiterer & Myers,
1974) ont confirmé l’existence d’hystérésis dans le trafic grâce aux observations empiriques.
Dans l’étude, ils ont trouvé que la relation entre la vitesse et la concentration (dans diffé-
rentes conditions de trafic) décrivent une boucle. Cela est connu comme la boucle d’hysté-
résis (Yeo, 2008; Ahn et al., 2013).

Plusieurs études ont été consacrées à la quantification, à l’explication et à la modélisa-
tion de ce ce phénomène (Yeo & Skabardonis, 2009; Zhang & Kim, 2005; Chen et al., 2014;
Ahn et al., 2013; Laval, 2011). Certains de ces auteurs affirment que l’hystérésis dans le tra-
fic est inhérente à l’état oscillatoire du trafic (Yeo & Skabardonis, 2009; Chen et al., 2014).
Par exemple, (Chen et al., 2014) affirment que les véhicules avec un comportement agres-
sif conduisent au phénomène d’hystérésis et que ce phénomène est lié à l’amplification et
à la propagation des oscillations. Les auteurs confirment que les véhicules tendent à être
agressifs lorsqu’ils se rapprochent de l’oscillation et deviennent moins agressifs après sa
manœuvre de décélération (l’agressivité étant reproduite par une réduction du temps de
réaction). (Chen et al., 2014) utilisent un modèle microscopique asymétrique pour mettre en
évidence la variation de la chute de capacité entre 8 − 23 % lorsque le temps de réaction
(dans leur modèle) augmente en aval d’une oscillation.

De même, (Yeo & Skabardonis, 2009) considèrent la théorie asymétrique (proposée par
(Newell, 1965)) pour expliquer la génération, la propagation et la dissipation des oscillations.
Ils définissent cinq états différents de trafic (accélération, décélération, transitoire, station-
naire et flux libre) en représentant l’accélération et la décélération comme deux branches pa-
rallèles dans la partie congestionnée du DF (pour une illustration, voir la Fig. 3 dans l’article
(Yeo & Skabardonis, 2009)). Ainsi, la génération des oscillations serait le résultat de l’insta-
bilité du trafic dans l’état de décélération. La propagation serait causée par la combinaison
des manœuvres de sur-réaction et d’anticipation dans le même état. Finalement, la dissipa-
tion est traduite par la réduction du temps inter-véhiculaire dans l’état de décélération. Ceci

p. 45 / 162



est cohérent avec les observations de (Chen et al., 2012, 2014) qui mettent en évidence que
pendant l’existence de l’oscillation les temps inter-véhiculaires sont élevés dans le processus
d’accélération.

Par ailleurs, les études (Laval, 2011; Ahn et al., 2013) mettent en doute la précision de la
méthode classique de mesure de l’hystérésis. Basés sur l’analyse des trajectoires des couples
de véhicules, les articles révèlent que cette méthode surestime les valeurs d’hystérésis parce
qu’elle est mesurée sur des conditions instables de trafic (Laval, 2011) ou parce qu’elle est
basée sur l’hypothèse de W constante au cours du temps (Ahn et al., 2013) (on rappelle que
W représente la vitesse de propagation des ondes de sur-congestion dans la théorie LWR
(voir la Fig. 1.4)).

Dans un premier temps, (Laval, 2011) ont utilisé les définitions générales de Edie (1965)
dans des régions spatio-temporelles qui permettent d’identifier le trafic stationnaire correc-
tement. Néanmoins, ils supposent une valeur de W constante. Dans un deuxième temps,
(Ahn et al., 2013) réfutent cette dernière hypothèse parce qu’ils considèrent que l’hystéré-
sis provoque des variations de W dans les processus de décélération et d’accélération. Cela
concerne donc plusieurs branches de congestion dans le diagramme fondamental qui ne
sont pas du tout parallèles ni linéaires (notons que cela est différent de la proposition de
Yeo & Skabardonis (2009)). Ainsi, (Ahn et al., 2013) proposent une méthode pour quanti-
fier l’hystérésis, à partir des données NGSIM, en faisant une pondération de la largeur de
la boucle (l’espacement moyen entre la branche de décélération et d’accélération) et sa lon-
gueur (intervalle de variation de la vitesse) (pour une illustration voir la Fig. 7 dans l’article
(Ahn et al., 2013)).

Bien qu’il n’existe pas une méthode précise et convenue dans la littérature pour quan-
tifier ce phénomène, les études confirment toujours la présence d’hystérésis dans l’état de
trafic oscillatoire et son importance dans la compréhension de la chute de capacité (Oh &
Yeo, 2012; Zhang & Kim, 2005; Chen et al., 2014).

2.1.7 Synthèse de la section : observations macroscopiques

Compte tenu de ce qui précède, nous constatons que les phénomènes de trafic (chute de
capacité, apparition des oscillations, hystérésis) sont fortement liés entre eux. Ils sont obser-
vés exclusivement lorsque la congestion est installée (au niveau d’une tête de bouchon) (Yeo
& Skabardonis, 2009). Par exemple, l’hystérésis est n’est pas uniquement identifiée dans le
trafic oscillatoire, mais les caractéristiques des oscillations (p.ex. l’amplitude, agressivité. . . )
sont liées au niveau d’hystérésis (Zhang & Kim, 2005; Ahn et al., 2013). De même, la chute de
capacité est observé en absence des oscillations mais son amplitude semble être liée à cela
(Yuan et al., 2017a).

Nous concluons donc que, même si l’apparition de ces phénomènes est expliqué par
différentes causes microscopiques (présentés dans la section 2.2), l’interaction des causes
microscopiques amplifie ces phénomènes. Sur la Fig 2.2, on illustre le processus d’apparition
de la congestion et des autres phénomènes macroscopiques.

2.2 Échelle microscopique : observations, modélisation
et impacts macroscopiques

Lorsqu’on parle d’un ensemble de véhicules circulant sur la route on parle aussi des
interactions entre eux qui sont déterminées par leurs comportements de conduite. La pour-
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Activation de la tête de bouchon

Tête de bouchon

Fixes Non fixes

- Obstruction temporelle d'une voie
- Travaux sur l'infrastructure
- Véhicule lent ou arrété
- Régulation temporelle de vitesse

- Convergents
- Divergents
- Entrecroissements
- Réduction de voie

où interviennent 

Demande = capacité

- Pente montante
- Sags
- Tunnel

- ChVs de confort 

peuvent intervenir 

Oui Non

Circulation libre

Interactions longitudinales 

Apparition de la congestion 

Persistente Fugace

Oscillations HystéresisChute de capacité

Ralentissements

Observations du trafic

Baisse significative 
de vitesse 

peut être observé 

- ChVs obligatoires
- ChVs de courtoisie
- ChVs de confort 

FIG. 2.2 – Récapitulatif des types de têtes de bouchon, du processus d’apparition de la congestion et des phé-
nomènes de trafic liés. ChVs est une abréviation de "changements de voie".

suite et le changement de voie sont les deux principaux comportements de conduite, identi-
fiés dans le trafic routier. Le premier comportement décrit les interactions longitudinales ; le
deuxième décrit les interactions latérales entre les véhicules.

La modélisation des comportements microscopiques passe donc par la description in-
dividuelle de ces interactions avec des équations mathématiques. Ces équations sont for-
mulées sur des hypothèses et/ou des règles qui simplifient la réalité. Il faut souligner que
chaque modèle vise à reproduire la conduite en définissant sa propre loi de représentation
Ossen & Hoogendoorn (2011). Dans la littérature, on trouve des groupes différents de mo-
dèles en fonction des règles de conduite considérées (Zheng, 2014; Saifuzzaman & Zheng,
2014).

La modélisation du changement de voie et de la poursuite (en supposant des routes avec
des voies bien définies, avec un trafic homogène et des règles standard de circulation) per-
met donc d’étudier le trafic routier, de comprendre les phénomènes observés et de prévoir
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l’impact des stratégies de contrôle, soit de manière analytique, soit par la simulation. Dans
cette section, on va présenter les deux comportements microscopiques principaux et leurs
approches en modélisation au cours des années.

2.2.1 Le comportement de changement de voie

2.2.1.1 Observations

Le changement de voie est le déplacement latéral que fait un véhicule sur la route motivé
par trois raisons différentes liées au conducteur selon (Gipps, 1986) : le désir, l’opportunité
et le besoin. Cela fait que dans la littérature les changements de voie soient classés comme
ci-dessous :

— De confort
Ce type de changement de voie représente le désir du conducteur d’améliorer ses
conditions de conduite, généralement, pour augmenter sa vitesse. Les changements
de voie de confort interviennent lorsqu’un conducteur conclut que les conditions de
circulation sur la voie cible sont plus avantageuses que les conditions sur sa voie de
circulation actuelle. Donc, le véhicule rejoint une voie dont la vitesse de circulation
est plus élevée. Ensuite, il doit normalement revenir sur la voie droite.

— De courtoisie
Ce type de changement de voie représente l’opportunité du conducteur pour faire
la manœuvre latérale et aussi pour faciliter l’insertion d’un autre véhicule venant
d’une autre voie. Ces manœuvres sont généralement observées en amont des zones
de convergent.

— D’obligation
Ce type de changement de voie a lieu lorsque le conducteur en a besoin pour entrer
ou pour sortir de la route. Ces changements de voie obligatoires interviennent prin-
cipalement sur les discontinuités du réseau routier (convergents, divergents, zones
d’entrecroisement).

Les modèles classiques de changement de voie déterminent deux étapes pour la réali-
sation de la manœuvre : le choix de la voie d’insertion et l’acceptation du créneau pour
s’insérer. Ces modèles définissent la probabilité de trouver un créneau de taille satisfaisant
(plus grande que la taille minimale) dans un ensemble de créneaux proposés pour s’insérer.
En effet, ces modèles sont basés sur La théorie d’acceptation des créneaux pour effectuer une
manœuvre d’insertion (Ahmed, 1999; Toledo et al., 2003; Choudhury et al., 2007; Chevallier
& Leclercq, 2009). Cette théorie propose que si le créneau disponible sur la voie cible est su-
périeur à une valeur critique, il est automatiquement accepté et la manœuvre sera effectuée.

Cependant, les observations expérimentales montrent que pendant le processus d’inser-
tion les véhicules peuvent rejeter des créneaux plus longs que la valeur critique et même que
celui qu’ils acceptent finalement pour s’insérer (Sun et al., 2018; Marczak, 2014; Kolen, 2013).
Dans une étude empirique réalisé sur un convergent, (Marczak, 2014) mettent en évidence
que les véhicules choisissent le créneau dans lequel ils s’insèrent en fonction de la position
sur la bretelle d’accès plutôt qu’en fonction de la taille du créneau proposé. Les auteurs (Sun
et al., 2018) affirment que le choix du créneau d’insertion dépend fortement des caractéris-
tiques individuelles du véhicule. Par exemple, un véhicule agressif effectue le changement
de voie plus vite que celui dit timide (Sun & Elefteriadou, 2011).

Les modèles de changement de voie concentrés uniquement sur l’acceptation du créneau
ont montré une faible efficacité pour reproduire le trafic réel (Marczak, 2014; Daamen et al.,
2010). Pour dépasser cela, plusieurs modèles ont été développés introduisant des caractéris-
tiques du trafic (p.ex. la vitesse sur la voie de circulation et/ou sur la voie adjacente) (Lee,
2006; Sun et al., 2018; Kolen, 2013), des caractéristiques de l’infrastructure (p.ex. la longueur
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de la voie d’insertion dans le cas du convergent) (Marczak, 2014; Kusuma et al., 2015) et des
caractéristiques du conducteur (p.ex. le niveau d’agressivité) (Sun et al., 2018; Hill Corey
et al., 2015).

Dans un article de revue de la littérature, (Zheng, 2014) présente une liste extensive des
modèles de changement de voie disponibles (sauf les modèles basés sur la théorie d’accep-
tation des créneaux), classés en deux types :

1. les modèles concentrés sur l’impact de la manœuvre de changement de voie sur les
véhicules qui l’entourent ;

2. les modèles visant à reproduire la prise de décision (« Decision-making » en anglais)
Les modèles du premier type se concentrent sur la modélisation du changement de voie

réalisé de manière « planifiée ». Cela veut dire qu’ils sont liés au changement de voie d’obli-
gation où le conducteur sait à l’avance qu’il doit exécuter cette manœuvre pour suivre son
itinéraire (p.ex. un convergent ou un divergent) (voir la section 3 de l’article de (Zheng,
2014)). Ces modèles se basent sur la quantification de l’impact causé par cette manœuvre sur
le trafic, généralement autour d’une tête de bouchon. Notons que, même si les conducteurs
savent qu’ils doivent s’insérer impérativement, ils peuvent faire une évaluation globale des
créneaux possibles pour s’insérer avant de réaliser la manœuvre, plutôt que de faire une
évaluation individuelle. C’est-à-dire, à cause de la limitation du temps pour évaluer tous
les créneaux potentiels, les conducteurs adoptent une stratégie de sélection efficace plutôt
qu’une stratégie optimale (Zheng, 2014). Donc, ils peuvent fixer un créneau objectif très rapi-
dement et après adapter leur vitesse pour l’atteindre. Cependant, cette hypothèse n’est pas
encore bien étudiée en raison de la limitation des données empiriques (Knoop & Buisson,
2014).

D’une part, il faut souligner que la décision aléatoire d’insertion peut affecter fortement
les véhicules sur la voie cible lorsque le créneau d’insertion n’est pas suffisamment long. Par
exemple, l’insertion peut aboutir à que le véhicule suiveur potentiel réalise des manœuvres
de courtoise (p.ex. change de voie) ou coopératives (p.ex. ralentisse) par anticipation (Zheng
et al., 2013). D’autre part, comme le créneau est plus petit que souhaité, le véhicule inséré
peut ralentir juste après la manœuvre pour atteindre son espacement d’équilibre (phéno-
mène de relaxation) (Duret et al., 2008; Laval & Leclercq, 2008). L’impact de ce type de chan-
gement de voie sur le trafic sera expliqué plus loin dans cette section.
En continuant avec les modèles du type psychologique (prise de décision), ils se concentrent
à répondre à la question suivante : comment le conducteur observe, réfléchit et décide d’exé-
cuter (ou non-exécuter) un changement de voie qui n’est pas obligatoire? Cette approche
considère notamment des caractéristiques psychologiques et cognitives du conducteur et
des interactions inter-véhiculaires (Zheng, 2014; Sun & Elefteriadou, 2011). On peut noter
que ces modèles sont liés aux changements de voie de confort et de courtoisie qui sont gé-
néralement exécutés de manière libre en fonction des conditions de circulation de la voie
de circulation et de la voie cible, ou des préférences personnelles du conducteur (Sun et al.,
2018; Kolen, 2013; Marczak, 2014; Keyvan-Ekbatani et al., 2016) (voir la section 2 de l’ar-
ticle de (Zheng, 2014)). Quelques auteurs (Wu et al., 2000; Dumbuya et al., 2009), intéressés
à reproduire le processus cognitif des conducteurs sur la route, ont développé des modèles
basés sur l’intelligence artificielle.

On remarque que les modèles des changements de voie se focalisent soit pour repro-
duire la prise de décision ou soit pour reproduire l’impact du changement de voie sur le
trafic. Néanmoins, les deux approches font toujours partie de cette manœuvre de déplace-
ment latéral des véhicules sur une route multi-voie. Notons que même si la manœuvre de
changement de voie est de courtoisie, l’insertion affecte les comportements des autres vé-
hicules surtout lorsque la demande de trafic est élevée (Lee, 2006; Kolen, 2013; Zheng et al.,
2013). Ainsi, (Zheng, 2014) propose que, pour une modélisation complète du comportement
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de changement de voie, les modèles doivent intégrer les deux approches : la prise de déci-
sion et la quantification de son impact sur le trafic.

Dans cet esprit, (Ji & Levinson, 2020) ont fait récemment une revue des modèles de chan-
gement de voie basés sur la théorie des jeux en affirmant que cette théorie pourrait offrir
une solution définitive à la modélisation intégrale stochastique des interactions latérales des
véhicules. La théorie des jeux se concentre sur le processus d’interaction humaine basés sur
une structure d’information qui prend en compte le comportement des tous les agents dans
le milieu. Selon (Ji & Levinson, 2020) cette théorie est la seule méthode analytique qui consi-
dère les caractéristiques cognitives précises des conducteurs. Cependant, la validation de ce
type de modèles n’est pas une tâche facile en raison de la nature stochastique du compor-
tement qui n’est pas exprimé par les données de trajectoires disponibles, même si elles sont
précises et relativement nombreuses Sun & Elefteriadou (2011); Knoop & Buisson (2014);
Delpiano et al. (2015). Il faut souligner qu’on peut observer que les conséquences de la ma-
nœuvre, mais pas la motivation des conducteurs pour l’exécuter.

Compte tenu de ce qui précède, nous concluons que la modélisation du changement de
voie reste encore limitée. De plus, la complexité de la formulation mathématique, la quantité
de paramètres et l’incertitude qui comporte la psychologie de l’humain, rendent la valida-
tion des modèles très difficile (Knoop & Buisson, 2014; Ji & Levinson, 2020; Delpiano et al.,
2015). De même, l’observation des changements de voie pour la validation des modèles est
imparfaite en raison du fait que l’absence de ces manœuvres peut indiquer que le conduc-
teur ne réalise pas le changement de voie parce que les conditions dans la voie cible ne sont
pas parfaites ou parce qu’il ne désire pas changer de voie.

2.2.1.2 Impacts macroscopiques

Plusieurs articles expliquent la chute de capacité et l’apparition des oscillations par l’im-
pact des changements de voie, soit par l’impact d’une insertion dans la voie concernée, soit
par l’impact d’un départ de la voie concernée.

Pour la manœuvre d’insertion, des études rapportent que les véhicules peuvent accepter
un créneau d’insertion plus court que celui souhaité (Marczak, 2014). En effet, immédiate-
ment après l’insertion, ils se relaxent progressivement pour revenir à l’espacement souhaité
(selon la relation vitesse-espacement). Ceci est connu dans la littérature de trafic comme le
processus de « relaxation » (Duret et al., 2008; Leclercq et al., 2016; Laval & Leclercq, 2008;
Kim & Coifman, 2013). Cette relaxation est traduite par des vides entre les véhicules en aval
de la tête de bouchon qui sont dites responsables de la chute de capacité.

De même, les véhicules suiveurs potentiels dans la voie cible peuvent anticiper la ma-
nœuvre d’insertion et permettent un long créneau (espacement de courtoisie). Le processus
d’anticipation est significativement différent du processus de relaxation (Zheng et al., 2013).
Ces deux processus créent une perturbation dans le flux de circulation qui peut être récu-
pérée progressivement dans le temps. Il s’agit donc du processus de décélération après un
processus d’accélération qui peut conduire à l’apparition d’oscillations.

Plusieurs études confirment que les changements de voie augmentent la probabilité d’ap-
parition de ce phénomène (Ahn & Cassidy, 2007; Leclercq et al., 2016; Mauch & Cassidy,
2002; Oh & Yeo, 2015; Zheng et al., 2011). En conséquence, les véhicules peuvent être confron-
tés à une accélération limitée dans le processus d’accélération et cela peut créer un long es-
pacement devant eux. Les études (Coifman & Kim, 2011; Duret et al., 2010; Leclercq et al.,
2016, 2011; Zheng et al., 2013) expliquent que la chute de capacité est causée par accélération
bornée après un événement d’insertion dans la voie concernée.

Également, la manœuvre de départ de la voie concernée conduit à un espacement très
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long qui peut traduire la diminution de la chute de capacité (Coifman & Kim, 2011; Oh &
Yeo, 2015).

2.2.2 Le comportement de poursuite

2.2.2.1 Observations

La poursuite est l’interaction longitudinale entre les véhicules circulant sur une même
voie. Bien qu’il existe des modèles qui considèrent les effets de plusieurs véhicules précé-
dents (n − 3, n − 2, n − 1) sur n (Lenz et al., 1999), cette interaction est généralement sim-
plifiée en considérant uniquement l’interaction entre un couple de véhicules (leader : n− 1,
suiveur : n) (Newell, 2002; Gipps, 1981; Tampère, 2004). Ainsi, le modèle décrit le compor-
tement du véhicule suiveur en réponse uniquement à une action du véhicule précédent.
L’équation simplificatrice de la poursuite peut être écrite de manière générique comme ci-
dessous :

ẋn(t +θ) = F(xn−1(t); xn(t)) (2.1)

Où, ẋn : vitesse du véhicule n à l’instant t + θ, θ : temps de réponse), xn−1 position du
véhicule leader à l’instant t et xn position du véhicule suiveur à l’instant t.

Le comportement de poursuite est en constante interaction avec le changement de voie.
Par exemple, il y a des manœuvres de coopération dans la poursuite motivées par des inter-
actions latérales. Ces manœuvres peuvent être observées de deux manières différentes :

— Dans le premier cas, un véhicule (sur la voie cible) peut ralentir pour augmenter l’es-
pacement avec son leader et ainsi faciliter l’insertion (devant lui) du véhicule venant
de l’autre voie.

— Dans le deuxième cas, le véhicule sur la voie cible peut accélérer pour augmenter
l’espacement avec son suiveur. Ainsi, il offre un écart suffisamment long derrière lui
pour permettre l’insertion du véhicule souhaitant s’insérer.

Nous remarquons que ces manœuvres de coopération dans la poursuite sont généralement
observées plus particulièrement en périodes de concentration élevée de véhicules. Un véhi-
cule qui change de voie peut s’insérer au milieu d’une paire de véhicules déjà établi sur la
voie cible, créant ainsi deux nouvelles paires (voir Fig. 1.6 dans la section 1.2). Sur la voie
cible, le véhicule suiveur potentiel est affecté par le véhicule qui s’insère devant lui. En ef-
fet, il peut adopter momentanément une conduite hors de l’équilibre (basée sur la relation
espacement-vitesse)(Zheng et al., 2013) ou peut rester dans l’état de déséquilibre, selon les
caractéristiques de son nouveau leader (évolution des caractéristiques) (Chen et al., 2012).
L’article de revue de la littérature de (Saifuzzaman & Zheng, 2014) présente une liste des
modèles représentatifs de poursuite disponibles. Ils sont classés en deux types :

— les modèles basés sur le raisonnement humain, et
— les modèles avec un point de vue d’ingénierie.

D’une part, les modèles basés sur le raisonnement humain (ou psychologiques) considèrent
principalement le processus cognitif du conducteur dans la conduite. Dans la section 3 de
l’article (Saifuzzaman & Zheng, 2014), ces facteurs humains sont listés en détail. Ces mo-
dèles considèrent le raisonnement des conducteurs pour adopter des stratégies de conduite
permettant le confort et la sécurité. Dans le type de modèles avec un point de vue inspiré
des comportements humains, on trouve des modèles basés sur : la définition d’un seuil de
perception, la détermination d’un angle de vision et la considération du risque-distraction-
erreur dans la conduite.

D’autre part, les modèles avec un point de vue d’ingénierie se basent sur la notion de
stimulation-réponse pour modéliser le comportement d’un véhicule dans la poursuite. Par

p. 51 / 162



exemple, des auteurs mentionnent qu’un véhicule suiveur pendant la circulation vise à mini-
miser la différence de vitesse ou d’espacement avec son leader (Tampère, 2004). Ces modèles
supposent que chaque conducteur répond à un stimulus comme présenté par la relation sui-
vante :

Reponse = stimulation ∗ sensibilite

On note que l’équation précédente suppose que le conducteur suiveur observe et réagit
aux petits changements de son véhicule leader. Donc, ces modèles sont formulés suivant
des règles liées à la distance de sécurité (Gipps, 1981), ou à la vitesse optimale (Lenz et al.,
1999), ou à minimiser les différences de certaines variables par rapport à des valeurs-cibles
(de vitesse, d’espacement, etc) (Tampère, 2004). De plus, ces modèles considèrent quelques
facteurs humains dans leur formulation, tels que le temps de réaction, la vitesse souhaitée,
l’accélération souhaitée, l’expérience de conduite, l’erreur, la perception, etc (pour plus de
détails, voir la table 2 de (Saifuzzaman & Zheng, 2014)).

La plupart des modèles de poursuite sont déterministes même s’ils sont du type psy-
chologique ou ajoutent des propriétés cognitives liés au conducteur (Saifuzzaman & Zheng,
2014). Ces modèles ont montré des limitations pour reproduire correctement les observa-
tions macroscopiques du trafic (p.ex. le développement des oscillations, la distribution de la
capacité, l’apparition de la chute de capacité, etc) (Yeo & Skabardonis, 2009; Tian et al., 2019;
Treiber & Kesting, 2013). Ainsi, au cours des dernières années, plusieurs auteurs se sont
concentrés sur la modélisation stochastique de la poursuite afin de mieux se rapprocher de
la réalité du comportement et donc expliquer ces phénomènes (Xu & Laval, 2019; Ngoduy
et al., 2019; Treiber & Kesting, 2017; Yuan et al., 2019).

Par exemple, des études proposent des modèles de poursuite stochastiques du type «
standard Brownian motion » (Laval et al., 2014; Xu & Laval, 2019) and « geometric Brownian
motion » (Yuan et al., 2019) introduisant un bruit blanc dans les modèles déterministes. De
même, (Ngoduy et al., 2019; Treiber & Kesting, 2017) proposent un modèle stochastique
définissant l’accélération de manière aléatoire en fonction du temps. Ils associent une partie
déterministe (définie par un modèle déterministe) et une partie stochastique. Un modèle
stochastique similaire est proposé par (Tian et al., 2019). D’une manière différente, l’étude
faite par (Meng et al., 2021) définit des distributions des paramètres du modèle, qui varient
(moyenne et écart-type) en fonction des variables de trafic (p.ex. la vitesse, la différence de
vitesse et l’espacement). De même, (Kendziorra et al., 2016) propose un modèle stochastique
en définissant des distributions d’accélération qui changent de forme en fonction des valeurs
des variables microscopiques (la vitesse, la différence de vitesse et le créneau).

Compte tenu de ce qui précède, on note que ces modèles de poursuite prennent en
compte la nature stochastique du comportement de deux manières : par l’inclusion d’une
composante aléatoire (généralement, un bruit blanc) ou par la distribution des paramètres
du modèle en fonction du temps (ou des conditions de trafic). Cela est connu comme l’incer-
titude du modèle même (liée à sa nature) et l’incertitude paramétrique (variabilité des para-
mètres), consécutivement. Il existe un troisième type d’incertitude appelée non-paramétrique,
liée aux variables du modèle (par ex. caractéristiques de la voie, conditions du trafic, straté-
gies de contrôle ou bruit des données) (Wagner et al., 2016; Punzo et al., 2021).

Bien que le comportement de poursuite relaxe un peu les effets stochastiques de la con-
duite, la difficulté de son traitement dans les processus de calage et de validation pourrait
être comparable avec celle du changement de voie (Wagner et al., 2016; Ossen, 2008; Punzo
et al., 2021). Par exemple, (Wagner et al., 2016) révèlent que, pour le calage d’une trajectoire
synthétique, les paramètres des modèles stochastiques de poursuite (n’importe le type) ne
peuvent pas être estimés correctement, même si l’ajustement est de très bonne qualité.
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2.2.2.2 Modèles de poursuite

Nous avons mentionné précédemment quelques types de modèles de poursuite, trou-
vés dans la littérature, qui se basent sur différentes règles de conduite pour leur formula-
tion. Ces règles sont généralement représentées par des variables telles que la différence
de vitesse souhaitée, ou la distance inter-véhiculaire de sécurité, ou la vitesse optimale. De
même, ces modèles peuvent considérer des paramètres avec du sens physique en représen-
tant les caractéristiques liées au conducteur, et/ou à la voiture, ou la nature stochastique de
la conduite ; ainsi que considérer des paramètres sans sens physique (Saifuzzaman & Zheng,
2014).

Il est évident que chaque modèle est basé sur différentes considérations et établit sa
propre loi de modélisation du comportement de poursuite. En effet, un ensemble des mo-
dèles significativement différents peuvent représenter les différents styles de conduite ob-
servés dans le trafic routier (Ossen & Hoogendoorn, 2011).

Dans cette section, nous allons présenter trois modèles de poursuite sélectionnés dans
cette thèse pour expliquer en simulation, par une approche microscopique, quelques unes
des observations macroscopiques du trafic. Notre objectif est d’avoir des modèles compa-
rables, mais présentant des caractéristiques complémentaires. Par exemple, pour l’étude de
l’impact de la résolution numérique, nous avons retenu les modèles de (Newell, 2002) et
de (Tampère, 2004) parce que leurs natures sont similaires, mais qu’ils ont une formulation
différente. En revanche, pour une étude comparative de la phénoménologie, le modèle de
(Gipps, 1981) est retenu parce que sa nature et sa formulation sont considérablement diffé-
rents des modèles mentionnés précédemment. De plus, pour le choix, on a aussi considéré :

— La faible quantité de paramètres, d’interprétation facile, mesurables et avec sens phy-
sique,

— La liaison des paramètres avec les paramètres du diagramme fondamental,
— La performance du modèle rapportée par des études,
— La capacité des modèles à reproduire le trafic stable dans des scénarios différents,
— La capacité des modèles à intégrer la variabilité individuelle des caractéristiques.

Pour chacun des trois modèles sélectionnés, les parties suivantes présentent leur formula-
tion et leurs paramètres.

Le modèle de (Newell, 2002)
Ce modèle de poursuite est largement utilisé dans la théorie du trafic en raison de sa simpli-
cité (Laval et al., 2014; Jabari et al., 2014; Han & Ahn, 2018) et parce qu’il permet une solution
exacte du modèle macroscopique (Lighthill & Whitham, 1955; Richards, 1956) (LWR). Le
modèle de (Newell, 2002) ne considère que trois paramètres : le temps de propagation des
ondes de sur-congestion (τ = 1/W · Kmax), l’espacement à l’arrêt (δ0) et la vitesse maximale
souhaitée (u). Malgré cette simplicité, les études montrent qu’il est capable de reproduire
très bien l’écoulement du trafic (Daganzo, C.F., 1995; Leclercq, 2009).

Ce modèle considère que la trajectoire du véhicule suiveur, dans le régime de poursuite,
est uniquement la translation dans l’espace (δ0) et dans le temps (τ) de la trajectoire de
son véhicule leader (voir la Fig. 2.3). L´hypothèse la plus remarquable du modèle est que
les accélérations et des décélérations sont considérées comme infinies. Ceci signifie que le
modèle accepte des changements forts de vitesse de manière instantanée. (Newell, 2002)
considère aussi que la variabilité des caractéristiques parmi les voitures/conducteurs peut
être négligée donc tous les véhicules sont considérés comme identiques (l’homogénéité). Le
modèle de (Newell, 2002) est formulé en termes de position et il est représenté par l’équation
2.2 :
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xn(t− τ) = min
[

xn−1(t)− δ0︸ ︷︷ ︸
Régime congestionné

; xn(t) + τ · u f︸ ︷︷ ︸
Régime fluide

]
(2.2)

Cette définition concerne les régimes de circulation congestionné et fluide (voir l’équa-
tion 2.2). Dans le régime congestionné, le véhicule n devient un suiveur et il est gouverné par
la loi de poursuite. En revanche, dans le régime de circulation fluide, le véhicule n conduit
à la vitesse souhaitée (ou vitesse libre u f ). Il faut remarquer que la considération d’homo-
généité est traduite par la définition de paramètres identiques pour tous les véhicules et
constants pendant le temps.
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FIG. 2.3 – Explication du modèle de Newell (Newell, 2002) : à gauche, représentation spatio-temporelle du
calcul de la trajectoire du suiveur par translation de celle du leader ; à droite relation espacement-vitesse.

Comte tenu de ce qui précède, cette formulation établit une loi fondamentale de pour-
suite appelée dans cette thèse la loi fondamentale de Newell (voir en détail dans l’article
(Newell, 2002)). Elle est définie par la relation linéaire entre l’espacement et la vitesse du
véhicule suiveur lorsque cette vitesse est inférieure à la vitesse libre (voir Fig. 2.3.b). On note
que, si la vitesse du véhicule est nulle (le véhicule suiveur arrêté) l’espacement correspond
au paramètre (δ0). Ainsi que, le facteur de relation entre les deux variables est le paramètre
τ (voir la pente de la ligne rouge). Cette relation est écrite ci-dessous :

∆xn(t) = δ0 + τ · ẋn(t), ẋn(t) < U f (2.3)

De nombreuses études se basent sur la loi de Newell pour expliquer des phénomènes du
trafic (par ex. l’hystérésis, l’apparition des oscillations) en considérant que cette loi repré-
sente l’état d’équilibre du comportement de poursuite (Chen et al., 2014; Ahn et al., 2013).
Il convient de mentionner que cette relation est traduite, au niveau macroscopique, par le
diagramme fondamental triangulaire.

La version du modèle de (Newell, 2002) présentée par (Jabari et al., 2014)
Basée sur la loi fondamentale de Newell présentée précédemment, (Jabari et al., 2014) pro-
posent un modèle de poursuite stochastique pour expliquer les observations à l’échelle ma-
croscopique. Grâce à une étude empirique, (Jabari et al., 2014) mettent en évidence que l’ap-
proche stochastique dans ce modèle peut être définie comme la variabilité inter-individuelle
des caractéristiques liées à chaque véhicule (par ex. τn, δn

0 , un
f ). Par conséquent, cela permet

de reproduire les variations des variables macroscopiques (p.ex. la vitesse, la concentration,
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le débit). Les auteurs (Jabari et al., 2014) supposent que les paramètres du modèle de Newell
peuvent être considérés comme les caractéristiques représentatives d’une population de vé-
hicules. C’est-à-dire, les paramètres τn, δn

0 , un
f peuvent être définis comme les moyennes

statistiques des caractéristiques de tous les véhicules N, comme il décrit par les équations
ci-dessous. Dans la Fig. 2.4, nous représentons la relation espacement-vitesse de (Newell,
2002) comme la droite moyenne d’un ensemble des possibles droites qui peuvent être obser-
vées expérimentalement.

τNewell = τ̄ = 1/N ·
N
∑

n=1
τn

δNewell
0 = δ̄0 = 1/N ·

N
∑

n=1
δn

0

uNewell
f = ū f = 1/N ·

N
∑

n=1
un

f

Uf
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FIG. 2.4 – Représentation de la relation espacement-vitesse du modèle de Newell avec prise en compte de la
variabilité des paramètres (d’après (Jabari et al., 2014)).

Compte tenu de ce qui précède, (Jabari et al., 2014) confirment que les caractéristiques
des véhicules dans une population donnée sont tirées indépendamment des distributions
propres à chaque paramètre. Cela veut dire que chaque conducteur est représenté de ma-
nière individuelle par ses propres paramètres de conduite (sa propre relation vitesse - espa-
cement linéaire). Pour cette raison, ces paramètres peuvent être traités comme des variables
aléatoires indépendantes réparties sur la population de véhicules. Ces auteurs affirment que
les propriétés du modèle sont valables pour toutes les distributions des paramètres correcte-
ment définies, c’est-à-dire, en garantissant des valeurs logiques et cohérentes de chaque pa-
ramètre. La version de (Jabari et al., 2014) du modèle de Newell est présentée par l´équation
2.4, ci-dessous :

ẋn(t) = min
[
(∆xn−1,n(t)− δ̄n

0)/τ̄
n︸ ︷︷ ︸

Régime congestionné

; ū f
n︸︷︷︸

Régime fluide

]
; (2.4)

t = {0, 1, 2, ...} · τ̄n

On peut noter que cette version est formulée en termes de la vitesse et les moyennes τ̄n, δ̄n
0 ,

ūn
f représentent les distributions indépendantes des paramètres du modèle.
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Paramètres Description Unités
τn

Newell temps minimal de propagation des ondes de sur-congestion s
δn

0 espacement à l’arrêt de n m
un

f vitesse maximale souhaitée de n m/s
an accélération souhaitée de n m/s2

Variables
ẋn(t) vitesse instantanée de n m/s
∆xn−1,n(t) espacement entre n− 1 et n a l’instant m

TAB. 2.1 – Paramètres et variables du modèle de Newell modifié (version (Jabari et al., 2014))

Par ailleurs, dans cette thèse, nous étudierons l’hypothèse selon laquelle l’accélération
serait un facteur explicatif de la chute de capacité. Cela sera présenté en détail dans la par-
tie suivante et analysé dans la partie 3.3.4. Ainsi, tenant compte que le modèle de Newell
considère des accélérations infinies, on va introduire un quatrième paramètre lié à la limita-
tion de l’accélération du véhicule suiveur (an). L’équation modifiée du modèle est présentée
ci-dessous :

ẋn(t) = min
[

min
{
(∆xn−1,n(t)− δn

0)/τ
n
Newell ; ẋn(t− τn

Newell) + an · τn
Newell

}
︸ ︷︷ ︸

Régime congestionné

;

un
f︸ ︷︷ ︸

Régime fluide

] (2.5)

Où, t = {0, 1, 2, ...} · τn
Newell

Les paramètres et les variables du modèle de (Newell, 2002) modifié (version (Jabari
et al., 2014)) sont synthétisés dans le tableau 2.1. Il faut remarquer que dans l’équation 2.5,
on ne considère pas la décélération finie. Dans le cadre de cette thèse, nous appellerons cette
équation, par facilité de langage, le modèle de Newell.

Soulignons que dans le modèle de Newell le temps de réponse (θn) de l’équation 2.1 est
considéré égal au temps de réaction (τn), et tous deux sont désignés par τn

Newell (Newell,
2002).

Le modèle de (Tampère, 2004)
Ce modèle est dérivé du modèle de (Helly, 1959), lequel considère que :

— le véhicule suiveur (dans le comportement de poursuite) vise à synchroniser sa vi-
tesse avec la vitesse du véhicule leader.

— le véhicule suiveur (dans le comportement de poursuite) vise à atteindre un espace-
ment souhaité avec son leader.

Dans ces modèles, la définition de l’espacement souhaité n’est pas liée à une distance de sé-
curité (Saifuzzaman & Zheng, 2014). Cela signifie que le modèle ne considère pas la préven-
tion de collision en cas de décélération brutale du leader. Néanmoins, des études rapportent
des résultats positifs sur l’efficacité de ces modèles pour reproduire les comportements indi-
viduels des véhicules (Ossen & Hoogendoorn, 2011; Yang et al., 2017). Par exemple, (Ossen
& Hoogendoorn, 2011) mettent en évidence que le modèle de (Tampère, 2004) a été le plus
performant, parmi un ensemble de huit modèles de poursuite testés, dans le calage de 437
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Paramètres Description Unités
τn temps de réaction de n s
γn pente de la relation entre l’espacement et la vitesse

adoptée par n
s

δn
0 espacement à l’arrêt de n m

un
f vitesse maximale souhaitée de n m/s

c1 Sensibilité à la différence de vitesse entre n− 1 et n s−1

c2 Sensibilité à la différence entre l’espacement réel et le
souhaité n− 1 et n

s−2

c3 Sensibilité à la différence entre la vitesse instantanée
et la souhaitée n− 1 et n

s−1

Variables
ẍn(t + τn) accélération instantanée de n m/s2

ẋn(t)) vitesse instantanée de n m/s
∆ẋn−1,n(t) Différence de vitesse entre n− 1 et n a l’instant t m/s
∆xn−1,n(t) espacement observé entre n− 1 et n a l’instant t m
∆xn

op(t) espacement souhaité m

TAB. 2.2 – Paramètres et variables du modèle de (Tampère, 2004)

trajectoires des véhicules légers et lourds.

Le modèle de (Tampère, 2004) calcule l’accélération du véhicule suiveur comme celle qui
minimise :

— la différence de vitesse avec son leader et la différence d’espacement (entre l’espace-
ment réel et le souhaité), ou

— la différence entre la vitesse réelle et la vitesse souhaitée (ou vitesse libre) (si la conduite
est dans le régime libre).

ẍn(t + τn) = min
[

c1 · ∆ẋn−1,n(t) + c2 · (∆xn−1,n(t)− ∆xn
op(t))︸ ︷︷ ︸

Régime congestionné

; c3 · (un
f − ẋn(t))︸ ︷︷ ︸

Régime fluide

]
(2.6)

où,
∆xn

op(t) = δn
0 +γn · ẋn(t) (2.7)

Les variables et les paramètres du modèle sont synthétisés dans le tableau 2.2. Nous consta-
tons que la nature du modèle de (Tampère, 2004) est liée à à celle du modèle de (Newell,
2002). On vérifiera plus tard en simulation, dans la section 2.2, que les deux modèles repro-
duisent un diagramme fondamental triangulaire très similaire (voir la Fig. 3.7).

D’ailleurs, on note que le modèle de (Tampère, 2004) contient la loi fondamentale de
Newell. Si on observe l’équation 2.7, la définition de l’espacement souhaité (∆xn

op(t)) cor-
respond exactement à la loi fondamentale de Newell qui définit une fonction linéaire entre
l’espacement et la vitesse instantanée du véhicule suiveur (voir l’équation 2.3 représentée
par la Fig. 2.3.b).

En comparant ces équations, nous conclurons que τn est égal à γn de manière triviale. Il
faut remarquer aussi que, au contraire du modèle de Newell, le modèle de Tampere consi-
dère deux paramètres de temps différents :
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Paramètres Description Unités
τn

Gipps temps de réaction de n s
δn

0 espacement à l’arrêt de n m
un

f vitesse maximale souhaitée de n m/s
an accélération souhaitée de n m/s2

bn décélération souhaitée de n m/s2

b̂ décélération de n− 1 estimée par n m/s2

Variables
ẋn(t)) vitesse instantanée de n m/s
∆xn−1,n(t) espacement entre n− 1 et n a l’instant t m

TAB. 2.3 – Paramètres et variables du modèle de (Gipps, 1981)

— le paramètre τn, tel que le temps de réponse θn de l’équation 2.1 (similaire aux consi-
dérations de plusieurs modèles (Newell, 2002; Gipps, 1981; Helly, 1959)), défini ex-
plicitement dans l’équation, et

— le paramètreγn, tel que le temps minimal de propagation des ondes de sur-congestion
(pente de la loi de Newell représentée dans la Fig. 2.3.b) (similaire au temps de réac-
tion du modèle (Newell, 2002)), défini implicitement dans l’équation.

Le modèle de (Gipps, 1981)
Le modèle se base sur la distance de sécurité ou sur la prévention de la collision entre deux
véhicules (Saifuzzaman & Zheng, 2014). Ce modèle suppose que le véhicule suiveur estime
sa vitesse de manière à pouvoir s’arrêter sans collision suite à l’éventuelle décélération bru-
tale du véhicule leader. Cela permet une transition progressive entre les différents états de
trafic. Le modèle considère les régimes congestionné et fluide, représentés par l’équation 2.8,
ci-dessous :

ẋn(t + τn
Gipps) =

min



bn · τn
Gipps +

√
(bn · τn

Gipps)
2 − bn · [2 · (∆xn−1,n(t)− δn

0 )− ẋn(t) · (τn
Gipps − ẋn(t)

2/b̂]︸ ︷︷ ︸
Régime congestionné

ẋn(t) + 2.5 · an · τn
Gipps · (1− ẋn(t)/un

f )×
√

0.025 + ẋn(t)/un
f︸ ︷︷ ︸

Régime fluide

(2.8)

Les variables et les paramètres du modèle sont synthétisés dans le tableau 2.3. Dans
l’équation 2.8, on peut observer que presque tous les paramètres du modèle ont un sens phy-
sique et peuvent être mesurés directement à partir du calage des trajectoires individuelles
(sauf b̂). L’estimation du paramètre b̂ exige des données supplémentaires du type «cognitif »
parce qu’il est lié aux facteurs humains tel que la perception du conducteur (Sun & Elefte-
riadou, 2011). En effet, dans cette étude, nous considérerons une valeur approximative de b̂,
en nous basant sur des études précédentes. Nous remarquons que la formulation du modèle
de (Gipps, 1981) contient tous les paramètres du modèle de (Newell, 2002) (τn, δn

0 , un
f ).

Pour conclure, nous soulignons que les trois modèles retenus ici dans leur formulation
désignent la nomenclature τ pour représenter θ de l’équation simplificatrice de la poursuite
(comparer les équations 2.5, 2.8 et 2.6 avec l’équation 2.1). Cependant, nous remarquons que
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les modèles de Newell et de Gipps considèrent θ = τ (temps de réponse égal au temps de
réaction), mais le modèle de Tampere confond juste la nomenclature (τ : temps de réponse
et différent de γ : temps de réaction). Cette remarque prendra d’importance dans la section
3.3.

2.2.2.3 Impacts macroscopiques

Plusieurs caractéristiques du comportement de poursuite peuvent expliquer les phéno-
mènes macroscopiques. On détaille ci-dessous une liste de caractéristiques trouvées dans la
littérature.

Le bruit blanc dans l’accélération
C’est un bruit aléatoire sur l’accélération qui reproduit la limitation de concentration du
conducteur pour maintenir une vitesse constante (partie stochastique de la poursuite).

Certains articles considèrent le bruit blanc en accélération comme la meilleure approche
pour représenter les erreurs humaines qui sont responsables des instabilités de circulation
totalement indépendantes de la nature instable des modèles de poursuite (Laval et al., 2014;
Ngoduy et al., 2019; Treiber & Kesting, 2017; Yuan et al., 2019; Tian et al., 2019). Ils introduisent
le bruit d’accélération dans les modèles de poursuite pour expliquer les phénomènes macro-
scopiques observés. Par exemple, cette analyse est envisagée pour expliquer les oscillations
observées en l’absence des changements de voie.

(Treiber & Kesting, 2017) considèrent un bruit blanc sur l’accélération dans trois modèles
différents de poursuite : Intelligent Driver Model, Parsimonious car following model and
Full Velocity Difference Model. Dans cette étude, le bruit est uniforme car il est indépendant
du temps et aussi des caractéristiques des véhicules. Tout d’abord, l’étude met en évidence
que les trois modèles conduisent aux mêmes conclusions générales. Dans leur étude, les au-
teurs observent que le bruit sur l’accélération conduit à un écart-type de la vitesse supérieur
aux observations. De plus, les simulations montrent que l’amplitude des faibles fluctuations
peut augmenter fortement pour provoquer des oscillations. De même, à partir de résultats
de simulation, l’article de (Laval et al., 2014) affirme que l’impact du bruit d’accélération est
important, mais il augmente avec les variations des caractéristiques géométriques de la voie
(par ex. une pente montante). Cela provoque des têtes de bouchon, mais aussi favorise la
croissance des oscillations.

Les instabilités de conduite
L’étude de Treiber & Kesting (2017) rapporte des résultats similaires (activation de la tête de
bouchon et apparition des oscillations) à cause du bruit d’accélération et des instabilités de
conduite générées par des hétérogénéités de la voie. En effet, les différences des caractéris-
tiques des véhicules (par exemple, accélération maximale, temps de réaction, etc.) peuvent
être accentuées par les particularités de la voie. Cela peut également, sans changement de
voie, générer des oscillations spontanées. Par exemple, une réponse agressive à la percep-
tion du conducteur face à la pente montante peut aboutir à la propagation des oscillations
en amont (Chen et al., 2014).

(Laval & Leclercq, 2010) proposent un modèle de poursuite (en considérant une pente
montante et une seule voie) pour analyser le mécanisme qui déclenche les oscillations pério-
diques. Avec des paramètres réels du trafic observé sur le site US-101 (des données NGSIM),
les résultats de la simulation expliquent l’apparition des oscillations comme la conséquence
des réactions hétérogènes du conducteur aux ondes de décélération.

Plus tard, l’étude de (Zheng et al., 2011) quantifie le nombre d’oscillations observées dans
deux sites différents, I-80 et US-101 des données NGSIM. Les résultats montrent que les
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oscillations peuvent être générées par divers facteurs liés aux caractéristiques du site. Sur
le premier site (zone d’entrecroisement), la plupart des oscillations ont été provoquées par
des changements de voie. Par contre, sur l’autre site (zone de pente montante), 66 % des
oscillations observées étaient causées par des perturbations longitudinales de la conduite
dues à l’hétérogénéité de la route qui affecte la perception du conducteur.

De même, (Goni Ros et al., 2013) montrent que les oscillations en amont d’un « sag »
à Tokyo (Japon) sont créées par des instabilités spontanées du comportement longitudinal
dans la plupart des cas. Sur la base de ces découvertes, les auteurs montrent que la réduction
de capacité est due à l´évolution des paramètres de la poursuite provoqués par l’hétérogé-
néité de la route. En effet, l’impact sur la dynamique du trafic dépend des caractéristiques
du « sag ». Par exemple, l’angle de déclivité peut impacter fortement sur l’apparition de la
congestion ainsi que sur la quantité et l’amplitude des oscillations (Kaur & Sharma, 2018).

La distribution de l’accélération maximale
Dans le processus d’accélération des véhicules un espacement long peut être créé entre deux
véhicules successifs si l’accélération du suiveur est inférieure à celle du leader. Compte tenu
de cela, la variabilité de l’accélération peut aider à comprendre les observations macrosco-
piques. Donc, l’article de (Yuan et al., 2017b) propose une distribution uniforme de l’accélé-
ration qui explique la chute de capacité à partir du modèle de (Newell, 2002). Grâce à une
étude analytique, les auteurs révèlent que la distribution de l’accélération diminue le débit
de décharge de la tête de bouchon. Il montre que si l’écart-type de la distribution d’accé-
lération augmente, le flux de décharge est plus faible. Cependant, ces résultats ne sont pas
complètement représentatifs des observations empiriques.

L’intra-variabilité
L’intra-variablité est peut-être la répresentation plus claire de la stochasticité. Cela veut dire
que les paramètres d’un même conducteur peuvent varier au cours du temps, c’est ce que
nous appellerons ici l’intra-variabilité au sens où elle est interne à un conducteur (Meng
et al., 2021; Kendziorra et al., 2016; Chen et al., 2012).

(Yuan et al., 2017b) considèrent l’évolution du temps de réaction au cours du processus
d’accélération (en aval de la tête de bouchon) qui dépend du niveau de congestion. Cela si-
gnifie qu’il existe une relation décroissante entre le temps de réaction et la vitesse en conges-
tion. Les résultats numériques expliquent que la variation des caractéristiques intra-véhicule
favorise une relation forte entre la vitesse de congestion et le débit de décharge, comme les
observations empiriques le révèlent. Cela veut dire que le débit de décharge (en aval de la
tête de bouchon) diminue conforme la vitesse de congestion est plus faible.

L’article de (Yuan et al., 2017b) introduit la notion d’intra-variabilité pour expliquer l’am-
plitude de la chute de capacité. Cela signifie que les véhicules modifient leurs caractéris-
tiques de conduite en fonction des conditions de circulation. Les auteurs constatent que les
véhicules augmentent leur espacement juste après avoir traversé une oscillation (Chen et al.,
2014; Yuan et al., 2017b). Cette affirmation est basée sur les effets importants qu’ont les os-
cillations sur le comportement d’un conducteur. Par exemple, les conducteurs agressifs sont
moins agressifs après le franchissement d’une oscillation, c’est-à-dire, ils tendent à adopter
des temps de réponse plus longs (Zheng et al., 2011; Chen et al., 2012).

En conséquence, la réduction du débit en aval de la tête de bouchon est observée même
en l’absence de changements de voie (Yuan et al., 2017b). De même, l’article de (Chen et al.,
2014) s’intéresse à la périodicité des oscillations et constate que les réactions des conducteurs
dans la tête de bouchon ont un impact significatif sur la chute de capacité. De plus, l’ampli-
tude de l’oscillation pourrait influencer les valeurs d’accélération/décélération, le niveau
d’hystérésis et donc le débit de décharge (Chen & Ahn, 2018; Oh & Yeo, 2015).
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Dans une approche de modélisation, (Zhang & Kim, 2005) proposent un modèle de pour-
suite pour expliquer la chute de capacité en prenant en compte les différentes conditions de
conduite. Il considère que les véhicules suiveurs adaptent leur vitesse en fonction de l’espa-
cement et du temps inter-véhiculaire ("time headway" défini dans la partie 1.2.2.2) devant
eux. Le temps inter-véhiculaire souhaité est défini en fonction de l’espacement, mais aussi
des conditions de circulation. Ils ont trouvé des diagrammes fondamentaux cohérents à par-
tir de plusieurs lois d’espacement-vitesse et des conditions différentes du trafic. Cependant,
ces résultats n’ont pas été validés par des observations empiriques. En revanche, ils jettent
un regard sur les relations espacement-vitesse que les véhicules pourraient adopter en fonc-
tion des caractéristiques individuelles et leur impact sur la forme du diagramme fondamen-
tal.

La variabilité inter-individuelle
La variabilité inter-individuelle (ou inter-variabilité) explique la différence des caractéris-
tiques des véhicules d’une population donnée (voir dans la section 5.2). Cela est connu
comme l’inter-variabilité et elle est indépendante des conditions de trafic (Chiabaut et al.,
2010).

Plusieurs articles mentionnent la distribution du temps de réaction et de la distance mi-
nimale comme une manière de représenter l’inter-variabilité Chen et al. (2012); Han & Ahn
(2018); Laval & Leclercq (2010); Ossen & Hoogendoorn (2007); Yang et al. (2017); Xu & Laval
(2020). À partir de trajectoires empiriques, des études (Ossen & Hoogendoorn, 2011, 2007)
ont mis en évidence la nature distribuée des paramètres dans différents modèles de pour-
suite. Ils proposent que l’inter-variabilité puisse être classée en deux types : i) par le style de
conduite (reproduit par la différence entre les modèles de poursuite) et, ii) par la variabilité
des caractéristiques interindividuelles (prise en compte par la distribution de paramètres
d’un même modèle).

L’étude de (Ossen & Hoogendoorn, 2007) se concentre sur l’analyse de l’inter-variabilité
pour reproduire la stabilité du trafic par simulation. En comparant des pelotons hétérogènes
(mélange des différents modèles avec et sans la distribution de ces paramètres) et homo-
gènes, les résultats de la simulation montrent que la variabilité des paramètres a un impact
significatif sur la stabilité du peloton circulant en poursuite. Cela signifie que les perturba-
tions se propagent rapidement et peuvent augmenter leur amplitude d’un véhicule à l’autre.
En effet, la figure 3 dans l’article (Ossen & Hoogendoorn, 2007) montre que la congestion
apparaît plus tôt avec des vitesses plus faibles lorsque les paramètres de la poursuite sont
distribués. La variabilité des réponses à la perturbation peut révéler le mécanisme probabi-
liste d’apparition de la congestion aux têtes de bouchon (Ossen & Hoogendoorn, 2011; Yang
et al., 2017).

(Yang et al., 2017) considèrent que certains des véhicules suiveurs ne sont pas influencés
par les changements de conduite inaperçus (décélération) de leurs leaders en amont d’un «
sag » . Pour modéliser ce phénomène, ils évaluent différentes distributions de paramètres de
poursuite et proposent une simulation microscopique. Les résultats expliquent que la pro-
babilité d’occurrence de la congestion augmente avec la demande de trafic. Cependant, la
fonction de distribution cumulative estimée n’est pas similaire à celle observée empirique-
ment. Pour expliquer ce résultat, les auteurs présument qu’il y a une possible corrélation
entre certains paramètres du modèle de poursuite.

Dans le même esprit, (Han & Ahn, 2018) proposent un modèle stochastique pour re-
produire les mécanismes d’apparition d’état congestionné sur les convergents autoroutiers.
Une approche bayésienne est développée pour estimer la probabilité d’installation de la
congestion en utilisant des paramètres individuels (par ex. temps-inter-véhiculaire, distance
minimale, temps de réaction, accélération). Les résultats analytiques montrent que la proba-
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bilité d’avoir la congestion augmente à cause de la réponse tardive des conducteurs (valeurs
élevées du temps de réaction) et de l’écart-type élevé de la distribution du temps inter-
véhiculaire. Cependant, l’écart-type du temps de réaction n’a aucun impact sur la courbe de
probabilité.
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Caractéristiques macroscopiques du flux de trafic
dans la congestion

Explication Distribution de Chute de Oscillations
microscopique la capacité capacité Oscillations

Le chan-
gement
de voie

Manœuvre
d’inser-
tion

(Oh & Yeo, 2015),
(Zheng et al.,
2013), (Coifman
& Kim, 2011),
(Leclercq et al.,
2011), (Duret
et al., 2010),
(Leclercq et al.,
2016)

(Oh & Yeo, 2015),
(Ahn & Cassidy,
2007), (Mauch &
Cassidy, 2004),
(Zheng et al.,
2011)

Manœuvre
de sortie

(Oh & Yeo, 2015),
(Coifman & Kim,
2011)

La pour-
suite

L’inter-
variabilité

(Han & Ahn,
2018), (Yang et
al., 2017)

(Ossen & Hoo-
gendoorn, 2007),
(Laval & Le-
clercq, 2010)

L’intra-
variabilité

(Yuan et al.,
2017), (Calvert et
al., 2018), (Zhang
& Kim., 2005)
(Chen et al.,2014)

Le bruit
blanc
dans
l’accélé-
ration

(Yuan et al.,
2019), (Xu &
Laval, 2019), (Xu
& Laval, 2020)

(Treiber & Kes-
ting, 2017), (Xu
& Laval, 2019),
(Ngoduy et al.,
2019), (Xu & La-
val, 2020), (Laval
et al., 2014)

Distribution
de l’ac-
céléra-
tion

(Yuan et al., 2017) (Treiber et al.,
2007)

Les
instabi-
lités de
conduite
maxi-
male

(Goni Ros et al.,
2013)

(Treiber & Kes-
ting, 2017),
(Zheng et al.,
2011)

TAB. 2.4 – Classification de la littérature associant chacune des caractéristiques macroscopiques du trafic
observées dans la congestion et le comportement microscopique. Selon l’approche de chaque article, un code
couleur est appliqué : italic text : article basé sur l’observation ; bold text : article basé sur la modélisation/la
simulation ; blue text : les deux.
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Chapitre 3

Modélisation de la variabilité
inter-individuelle en simulation

3.1 Hypothèses de recherche et méthodologie

Nous avons vu dans le chapitre 2 que les observations macroscopiques sont expliquées
par l’émergence d’effets collectifs issus des interactions microscopiques. Ces interactions
sont représentées par deux comportements principaux des véhicules à l’échelle microsco-
pique : le changement de voie et la poursuite. Cependant, il y un débat entre les auteurs de
la communauté de recherche pour définir quel est le comportement qui explique le mieux
ces phénomènes observés. Nous considérons que parvenir à un consensus est évidemment
difficile car les effets cumulatifs de ces deux comportements jouent un rôle très important
dans les explications de ces observations macroscopiques.

Notre objectif ici n’est pas de proposer une solution définitive et complète au débat exis-
tant. En revanche, on considère que l’explication complète des phénomènes, avant d’être
donnée dans son intégralité, doit comprendre plusieurs étapes. Cela implique l’exploration
progressive des différentes interactions et l’analyse de leurs effets de manière individuelle
puis collective.

Compte tenu de ce qui précède et de la conclusion du chapitre 2, nous nous concentrons
sur l’étude des interactions longitudinales sans ignorer les effets des autres interactions (par
ex. latérales ou la combinaison entre eux). Notre hypothèse de recherche est :

La variabilité inter-individuelle des véhicules dans le comportement de poursuite pure peut
expliquer une partie des phénomènes macroscopiques.

Ici, cette variabilité sera présentée par la distribution de certains paramètres de la poursuite.
Dans cette thèse, on s’intéresse à déterminer l’impact de la variabilité des paramètres de la
poursuite sur la distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité, mention-
nés comme phénomènes importants du trafic. En effet, on choisit les paramètres tels que
le temps de réaction (τn), la distance à l’arrêt (δn

0 ) et l’accélération maximale souhaitée (an)
(présentés dans les tableaux 2.1 et 2.3) car :

— ils sont mentionnés comme importants dans l’explication des phénomènes (voir la
section 2.3) ;

— τn et δn
0 ont un lien direct avec le diagramme fondamental (voir plus loin) ;

— Ces paramètres ont un sens physique et sont facilement mesurables. Notons que la
distribution des paramètres représente l’hétérogénéité des caractéristiques au sein de
la population de conducteurs-voitures (véhicules) dans le trafic routier.

Le paramètre (un) n´est pas distribué étant donné que notre étude considère la circulation
longitudinale des véhicules dans une seule voie de circulation. Un véhicule lent dans ce



schéma à voie unique pourrait modifier les propriétés d’indépendance des véhicules sui-
veurs. Dans le cadre de cette étude, la variabilité inter-individuelle est supposée par des
fonctions de probabilité continues et constants au cours du temps. Ainsi, chaque véhicule
a ses propres paramètres, sélectionnés aléatoirement sur chaque fonction donnée. On note
que le choix aléatoire des valeurs des paramètres représente une composante stochastique
dans le trafic (voir la section 2.2).

3.2 Présentation du contexte de la simulation

Nous avons vu ci-dessus que cette thèse se concentrera sur l’étude du comportement de
poursuite pour expliquer une partie de la distribution de la capacité et de la valeur de la
chute de capacité. Nous proposons donc, dans ce chapitre, une simulation microscopique
pour créer un ensemble de trajectoires synthétiques de véhicules grâce à certains modèles
de poursuite 1. Cet outil de simulation nous permettra de représenter différents situations
de trafic en simplifiant la réalité et ainsi d’étudier ces phénomènes macroscopiques qui ne
sont pas encore compris à cause de la limitation des données expérimentales précises.

La simulation comporte trois étapes (voir la Fig. 3.1) :

1. Définition des données d’entrée,

2. Définition d’un ensemble de trajectoires,

3. Analyse des données de sortie.

Chacune des étapes sera présentée en détail ci-après.

3.2.1 Définition des données d’entrée

3.2.1.1 Présentation de la voie de circulation

Ici, la simulation de trafic concerne une voie simple de circulation caractérisée par un
diagramme fondamental triangulaire de la forme F(K). Les valeurs des paramètres du DF
correspondent à des valeurs généralement obtenues sur une voie typique de circulation vé-
hiculaire (Buisson & Lesort, 2010; Chiabaut et al., 2009). Nous considérons une voie de circu-
lation idéale et isolée de 12 km de longueur qui n’a aucune discontinuité, ou restriction de
circulation ou contrôle de trafic.

Sur la Fig. 3.2.b, on observe que la capacité de la voie est 40 veh/min (C = 2400 veh/h).
La vitesse maximale autorisée est 30 m/s (U f = 108 km/h). La densité maximale est 0.133
veh/m (Kmax = 133 veh/km). La vitesse maximale des ondes de propagation de la conges-
tion est 6 m/s (W = 21, 6 km/h).

Notre simulation considère un temps total d’observation de 15 min (900 s). Cela permet la
représentation spatiale des trajectoires nécessaire pour observer les comportements du trafic
(p.ex. transition des régimes de circulation, apparition et propagation de la congestion. . . ),
sans impliquer des calculs informatiques exagérés.

3.2.1.2 Définition de l’offre dynamique de trafic : zone de limitation de vitesse

Compte tenu du besoin d’avoir une tête de bouchon et de créer la congestion, la stratégie
qu’on propose consiste à limiter l’offre de trafic de manière localisée sur la voie de circula-
tion. On définit donc une zone de limitation de vitesse (zlv) inspirée de l’étude (Laval et al.,
2014). Dans cette zone, une valeur de vitesse Ul, plus faible que U f , est imposée à la totalité

1. A noter que dans les chapitres suivants nous utiliserons des trajectoires réelles.
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- Caractéristiques de la voie
- Limitation de l'offre de trafic
- Profil de la demande de flux 

Modèle de poursuite Résolution numérique 

tiv aléatoire

Trajectoire du leader

Trajectoire du suiveur 

Paramètres aléatoires 

Réplication 

Scénario

Valeurs de débit : en amont, en aval

- Date d'apparition de la congestion
- Valeurs de capacité : pré/post-congestion

Fonction de distribution 
cumulative de la capacité

Diagrammes fondamentaux
Par scénario

Ensemble de trajectoires synthétiques

- Amplitude de variabilité 
- Combination de variabilité  
- Forme de la distribution de variabilité 

Par réplication 

1.

2.

3.

Scénario de trafic : Configuration de la variabilité 

FIG. 3.1 – Déroulement de la simulation pour étudier l’impact de la variabilité inter-individuelle sur la distri-
bution de la capacité et la valeur de la chute de capacité.
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FIG. 3.2 – Scénario de trafic adopté dans la simulation. a) Représentation des caractéristiques géométriques de
la voie. b) Diagramme fondamental lié à cette voie.

des véhicules qui circulent sur la voie (voir la Fig. 3.5). En effet, la valeur Ul définit la ca-
pacité effective de la tête de bouchon (qB) qui est inférieure à C (voir la Fig. 3.2.b). Ainsi, il
est suffisant de considérer une valeur Ul, qui permet de traduire une chute de vitesse signi-
ficative (au moins 30 %), et une demande (qA) légèrement supérieure à qB pour garantir la
propagation de la congestion en amont de la zlv.

La longueur de la zlv est de 100 m. Cette distance garantit que chaque véhicule roule
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au moins cinq secondes à la vitesse Ul. La zlv est localisée à quatre kilomètres de l’entrée
des véhicules. Ce point est stratégiquement choisi : i) pour observer la propagation de la
congestion en amont sans remonter jusqu’à l’entrée, et ii) pour observer la circulation à vi-
tesse libre en aval des véhicules affectés par la congestion, après qu’ils aient fini leur proces-
sus d’accélération. Il faut mentionner que la date de l’apparition de la congestion, sa durée
d’installation et sa propagation, sont indépendantes de la longueur et de la localisation de
cette zone. L’injection des véhicules dans la simulation sera réalisée uniquement pendant
les premières 675 secondes (75 % du temps total) pour permettre que le dernier véhicule du
peloton réussisse à passer la zlv.

3.2.1.3 Définition du profil de demande de trafic

Nous définissons un profil de débit initial qui vise à représenter la demande de trafic. Ce
profil se compose de deux périodes (voir la Fig. 3.3.a) :

— Pendant la première période (475s), le débit augmente linéairement, au cours du
temps, d’une valeur faible qA0 jusqu’à une valeur élevée qA ;

— Pendant la deuxième période (200s), le débit reste constant à la valeur qA. La valeur
qA0 est définie telle que le débit initial garantit des conditions de circulation libre
(l’état A0 sur le DF).

La valeur qA est définie telle que le débit maximal garantit :

1. La saturation du système,

2. L’activation de la tête de bouchon et

3. L’installation de la congestion, strictement en amont de la zlv.

Cette valeur qA est donc toujours supérieure à l’offre qB, mais inférieure à la capacité absolue
de la voie C, pour éviter des ralentissements à l’entrée.
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FIG. 3.3 – Demande de trafic. a) profil de débit d’entrée à la simulation. b) temps inter-véhiculaire aléatoire
pour chaque véhicule basé sur le profil de débit (ligne noire) de la Fig. 1.

Il faut mentionner que les valeurs qA0 et qA sont définies de manière à ce que la pente de
croissance de la demande ne soit pas loin des pentes de croissances de la demande obser-
vées sur le terrain. Par conséquent, nous proposons un écart maximal (entre qA0 et qA) de
8veh/min représentant une pente d’environ 1veh/min/min.

Nous remarquons que le profil de demande permet de définir la transition du régime
fluide au régime congestionné (états A et B, respectivement sur la Fig. 3.2.b), lorsque la
demande est supérieure à l’offre. En effet, on peut identifier l’instant d’apparition de la
congestion (voir la Fig. 3.5) et donc estimer la valeur de capacité. Ceci sera présentée en
détail ci-dessous dans cette section.
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3.2.1.4 Définition des scénarios de trafic

Nous nous intéressons à tester différents scénarios de trafic en simulation pour faire une
analyse complète de l’impact de la variabilité sur les variables macroscopiques : la distribu-
tion de la capacité et la valeur de la chute de capacité.

D’abord, on retient trois modèles de poursuite qui nous permettent d’étudier :

1. L’impact de la résolution numérique en simulation (lorsque la variabilité des para-
mètres est prise en compte) en comparant deux modèles de nature similaire, mais de
formulation différente (Newell comparé Tampère) et,

2. La capacité de reproduire la chute de capacité due à la variabilité des paramètres
en comparant deux modèles de nature significativement différentes (Newell comparé
Gipps).

Dans cette thèse, nous proposons deux méthodes différentes pour la résolution numé-
rique des modèles de poursuite dans la simulation : ii) la méthode classique (avec deux
schémas différents), et ii) la méthode exacte. La méthode classique réalise les calculs en uti-
lisant des pas de calculs uniformes (∆t fixe dans le temps et identiques pour tous les véhi-
cules). Avec cette méthode classique, nous allons tester l’impact de trois valeurs différents
de ∆t (∆t1, ∆t2 et ∆t3). La méthode par pas de temps individualisé utilise ∆tn = τn. Ainsi, les
positions de chaque véhicule sont calculées exactement à des instants multiples du temps
de réaction τn de ce véhicule.

Notre intérêt pour la comparaison de ces deux méthodes de résolution vient du fait que
le paramètre τn, lorsqu’il est distribué a un impact significatif sur les capacités et leurs dis-
tributions. Les méthodes de résolution numériques classiques modifient potentiellement ces
effets, puisque les arrondis qu’elles introduisent ne sont pas négligeables. Ces méthodes se-
ront présentées en détail dans la section 3.3.

On va tester l’impact de l’amplitude de la distribution des paramètres p en définissant
l’écart-type comme un pourcentage de la moyenne. Pour cette étude, nous allons considérer
trois niveaux de variabilité (δ1

p, δ2
p et δ3

p). La valeur la plus élevée de l’écart-type des para-
mètres a été définie en accord avec les valeurs observées lors d’études empiriques (Jabari
et al., 2014; Chiabaut et al., 2009; Kendziorra et al., 2016; Meng et al., 2021)

Nous voulons aussi analyser l’impact de la variabilité lié à chaque paramètre (τn, δn
0 ,

an) et ses combinaisons (variabilité de tous les paramètres corrélés ou indépendants). Notre
proposition vise donc à identifier les paramètres qui causent des effets plus forts sur la ca-
pacité compte tenu de trois valeurs de vitesse de limitation (U1

l ,U2
l et U3

l ). Nous testerons
différentes valeurs de vitesse représentant les différents niveaux de congestion. Cela sera
analysé en détail dans plus loin dans cette chapitre.

La forme de la distribution des paramètres est également étudiée. Nous avons choisi
trois fonctions différentes (Gaussienne, Gamma et Uniforme) pour représenter la variabilité
des paramètres. Les fonctions, Gaussienne et Uniforme, sont choisies pour leur simplicité
et facilité au moment de définir la moyenne et l’écart-type de la distribution. Le choix de la
distribution Gamma a été inspiré par des études empiriques.

Dans la Fig. 3.4, nous présentons tous les scénarios possibles de trafic qui peuvent être
testés. On rappelle que le scénario de trafic est constitué par la combinaison des différents
critères définis précédemment (organisés dans chaque colonne). Cependant, une explora-
tion de toutes les combinaisons conduit à une quantité très élevée de scénarios (environ
972). Pour cette raison, nous avons limité notre exploration à 68 scénarios qui sont montrés
sur le tableau ci-dessous et analysés plus tard dans ce chapitre.
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Dans cette étude, nous considérons 100 réplications de chaque scénario pour avoir une
estimation précise des distributions des indicateurs macroscopiques associés à chaque scé-
nario testé. On rappelle que la réplication concerne un tirage spécifique des valeurs des
paramètres (une combinaison aléatoire parmi toutes les possibles). Ainsi, une quantité suf-
fisante de réplications de chaque scénario simulé permet de garantir l’exploration totale de
l’espace de variation des valeurs de chaque paramètre. Avec 100 réplications, nous garantis-
sons que les estimations des indicateurs (capacités pré/post congestion) ne soit pas affectée
par la configuration des tirages aléatoires. Dans cette étude, la fiabilité de la comparaison
entre différents scénarios de trafic, à l’échelle macroscopique, dépend de la bonne estima-
tion des indicateurs choisis.

3.2.2 Processus de simulation : définition d’un ensemble de trajec-
toires

3.2.2.1 Création des trajectoires

A l’aide du profil de demande de trafic défini précédemment, on calcule des valeurs
aléatoires du temps inter-véhiculaire initial (tiv) grâce à une fonction exponentielle classique
(voir la Fig. 3.3.b). Ces valeurs génèrent des fluctuations instantanées de débit qui oscil-
lent autour du profil théorique (voir la Fig. 3.3.a). Il faut remarquer que lorsque le temps
inter-véhiculaire à l’entrée est inférieur au temps de réaction du véhicule correspondant, on
applique une correction en garantissant que τn ≤ tiv à l’entrée.

Il est nécessaire de dire que la correction de tiv est faite pour éviter des collisions induites
ou des ralentissements brutaux qui seraient dus à l’espacement court à l’entrée. Dans le
processus de création des trajectoires, nous garantissons que l’espacement entre un couple
de véhicules soit toujours supérieur à 4m. Si cela n’est pas respecté (identification d’une
collision), la réplication est arrêtée et donc supprimée de l’analyse. Ensuite, une nouvelle
réplication commence, mais sans changer le scénario. Dans notre travail, on ne trouve pas
plus de 10 réplications (parmi 100 : 10 %) rejetées dans certains scénarios.

Ainsi, l’accumulation progressive des valeurs de tiv permet de définir la date d’entrée de
chaque véhicule dans la simulation. On note que dans cette étape la quantité de véhicules
dans la simulation est déjà définie.

La création de l’ensemble de trajectoires, liées à un scénario donné, commence par la dé-
finition de la trajectoire d’un véhicule leader. La trajectoire du véhicule suiveur est définie
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grâce au modèle de poursuite étudié (p.ex. Newell, Tampère, Gipps). Cette dernière trajec-
toire devient le leader du prochain couple, permettant de calculer la trajectoire du suiveur.
Cela se répète jusqu’au dernier véhicule dans la simulation. Les valeurs des paramètres as-
signés à chaque véhicule sont définies aléatoirement à partir de la distribution étudiée (p.ex.
Gaussienne, Gamma, Uniforme).

3.2.2.2 Méthode de (Edie, 1965) pour l’estimation du débit et de la densité à partir
des trajectoires

A partir de l’ensemble des trajectoires synthétiques obtenues, nous utilisons la méthode
de (Edie, 1965) pour mesurer les variables macroscopiques au cours du temps. Cette mé-
thode mesure le débit et la concentration à partir des données de trajectoires individuelles.
Elle se base sur l’observation des véhicules dans une région de taille ∆t× ∆x dans le dia-
gramme espace-temps. Généralement, cette région est représentée avec la forme d’un paral-
lélogramme où la pente d’inclination est la vitesse libre (U f ). La taille de cette région doit
garantir l’observation d’une quantité représentative de véhicules (avec des vitesses simi-
laires) passant par un point spécifique ou à un instant donné. Néanmoins, la taille de cette
région ne peut pas être très grande car elle doit être capable d’identifier les fluctuations des
grandeurs macroscopiques et la transition entre régimes de trafic.

Pour définir la bonne taille, on a analysé préalablement les effets des dimensions de la
région d’Edie sur la représentation du diagramme fondamental. On compare donc les pa-
ramètres (C, W et Kmax) du diagramme fondamental estimé (scénario sans variabilité) avec
le théorique. On a trouvé que la taille minimisant la différence entre les DFs, est ∆t = 60s
et ∆x = 100m. Il faut souligner que la taille de la région d’Edie, proposée dans le cadre de
cette thèse, est adaptée strictement à notre configuration de simulation. Ainsi, nous garan-
tissons que l’estimation des variables macroscopiques (présentés dans la section 3.2) n’est
pas significativement influencée par la méthode de mesure.

3.2.2.3 Méthode de détection de la congestion

Nous avons mentionné précédemment, dans la section 2.1, que tous les ralentissements
ne sont pas une congestion si la chute de la vitesse de circulation n’est pas significative (UB
inférieure au seuil donné). De même, nous avons remarqué la différence entre l’apparition
et l’installation de la congestion. On rappelle que l’apparition de la congestion est identifiée
par la chute significative mais fugace de la vitesse de circulation. En revanche, l’installation
de la congestion est identifiée par la chute significative et soutenue (au cours du temps) de
la vitesse de circulation.

Compte tenu ce qui précède, nous proposons ici une méthode simple pour identifier
l’installation de la congestion. Dans notre outil de simulation, on considère que la congestion
s’installe lorsque :

— la vitesse de circulation en amont de la zlv est inférieure à Useuil = 20m/s et,
— la congestion remonte au moins 300m en amont de la zlv (jusqu’à xamont). On enre-

gistre cet instant comme t300
c .

Ensuite, on estime l’instant d’apparition de la congestion (tc) à partir du calcul de la
vitesse de propagation de la congestion (W). En définissant des points de détection de la
congestion, chaque 50m, sur la zone comprise entre xamont et le début de la zlv, W est calculé
comme la moyenne harmonique des valeurs wi estimées entre chaque paire de points consé-
cutifs (Chiabaut et al., 2010). Ainsi, tc est estimé comme t300

c − 300/W. Sur la Fig. 3.5, nous
représentons quelques trajectoires pour illustrer notre scénario de trafic et l’instant d’appa-
rition de la congestion.
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Grâce à l’estimation de tc, on identifie le véhicule qui arrive juste avant à la zlv. Ce véhi-
cule est donc le dernier véhicule du peloton qui circule en flux libre en amont de la zlv (Veh0).
Cela veut dire que tous les véhicules identifiés après le Veh0 sont affectés par la congestion
(voir la Fig. 3.5).

3.2.3 Analyse des données de sortie

3.2.3.1 Estimation des diagrammes fondamentaux

Nous considérons donc 100 réplications caractérisées par la valeur aléatoire de Ul qui
varie entre 6 m/s et 21 m/s afin d’explorer toute la branche congestionnée. Dans chaque ré-
plication, nous mesurons le débit, la concentration et la vitesse au cours du temps à l’aide de
la méthode d’Edie. D’un côté, le bras de la zone fluide est représenté en considérant toutes
les paires de valeurs de concentration/débit enregistrées 900 m en aval de la zlv (xaval). A
cette distance, tous les véhicules retournent à la vitesse souhaitée (après leur processus d’ac-
célération). D’un autre côté, le bras de la zone congestionnée est représenté en considérant
uniquement les paires de valeurs de concentration/débit enregistrées 300m en amont de la
zlv (xamont), mais après l’instant t300

c . Ceci permet d’éviter la représentation des valeurs dans
l’état de transition (du régime fluide au régime congestionné) sachant que la congestion se
génère toujours en amont de la zlv. L’estimation des paramètres du diagramme fondamen-
tal triangulaire (U f ,W, C et Kmax) est faite grâce à l’ajustement linéaire du nuage de points
dans chaque zone : zone fluide et zone congestionnée (voir la Fig. 3.7).

3.2.3.2 Définition des indicateurs macroscopiques pour quantifier l’impact de la
variabilité

Dans cette thèse, nous définissons les variables macroscopiques telles que la capacité et
la chute de capacité comme indicateurs à estimer. Ici, nous retenons la notion de deux capa-
cités présentées dans la section 2.1 : la capacité pré-congestion (Cpre−c) et la capacité post-
congestion (Cpost−c). Notre hypothèse se base sur l’idée que la variabilité des paramètres de
la poursuite peut reproduire la distribution de capacité et ainsi qu’elle peut reproduire une
partie du phénomène de la chute de capacité.

Compte tenu de ce qui précède, Cpre−c est considérée comme la valeur de débit d’en-
trée (demande) qui provoque l’apparition et l’installation de la congestion. Cette valeur est
calculée à partir du profil de demande de trafic comme on explique ci-dessous :
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— En tenant compte qu’on avait identifié le Veh0 (voir ci-dessus), on peut connaître fa-
cilement sa date d’entrée sur la route (t∗) parce que, certainement, il circule toujours
à vitesse libre en amont de la zlv (voir la Fig. 3.5).

— La valeur de débit observé à t∗, sur le profil de demande théorique, est donc la capa-
cité pré-congestion. Il faut souligner qu’on ignore les fluctuations de débit d’entrée,
en faisant un ajustement linéaire de la première période du profil (voir la Fig. 3.3.
Cela nous permet d’éviter que l’estimation de la capacité soit affectée par la disposi-
tion aléatoire du temps inter-véhiculaire (strictement supérieur au temps de réaction
assigné à chaque véhicule) .

L’expression utilisée pour le calcul de la capacité pré-congestion est donc la suivante :

cpre−c = qdemande · (t∗, x = 0)

De même, on sait que cpost−c est définie comme le flux de décharge maximale en aval de
la tête de bouchon. Ainsi, on estime cette capacité comme la moyenne de débit enregistré,
en aval de la zlv, pendant la durée de la congestion (voir ∆t sur la Fig. 3.5). L´expression
utilisée pour ce calcul est présentée ci-dessous :

cpost−c = N∆t/∆t

Le temps ∆t est la période comprise entre : l’instant enregistré à xaval par le Veh0, et l’instant
enregistré à xaval par le dernier véhicule qui réussit traverser la zlv (voir la Fig. 3.5). N∆t
est la quantité de véhicules identifiés pendant ∆t. Les calculs présentés précédemment sont
faits dans chaque réplication du scénario de trafic. En effet, les 100 réplications d’un même
scénario se traduisent par une distribution des valeurs de capacité lorsque la variabilité est
considérée.

Dans cette thèse, cette distribution de la capacité est représentée par la fonction de distri-
bution cumulative ( f dc). La f dc détermine que, si q est une variable aléatoire continue avec
une f dc(q), elle peut être calculée par l’équation ci-dessous :

f dc(Q) = P[q <= Q] = ∑u<=Q c(u)

Cette fonction calcule la probabilité que la variable aléatoire q prenne une valeur infé-
rieure ou égale à Q. On observe que dans notre cas, Q est la capacité pré/post-congestion
représentative du scénario, et q est une valeur de débit quelconque. c(u) est la distribution de
valeurs des capacités (pré/post-congestion) obtenue dans le cadre des réplications. La f dc
permet de comparer les scénarios de trafic de manière qualitative et aussi de manière quan-
titative (par la définition d’un percentile). Dans cette étude, on retient la moyenne comme la
valeur de la capacité représentative du scénario (voir la Fig. 3.6).

Mesure de la chute de capacité
Compte tenu de ce qui précède, la chute de capacité est l’écart entre les courbes des capacités
pré/post-congestion (voir la Fig. 3.6). On le définit donc comme la différence des moyennes
de chaque f dc divisée par la moyenne de la f dc de cpre−c. L’expression mathématique utilisée
pour le calcul de la chute de capacité est la suivante :

CC% =
µcpre−c−µcpost−c

µcpre−c
∗ 100

Notons que l’équation ci-dessus est écrite en pourcentage. Nous avons donc une valeur
représentative de la chute de capacité pour chaque scénario du trafic testé.
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3.3 Impact de la variabilité des paramètres de la pour-
suite

La valeur moyenne de certains paramètres choisis est directement déterminée à partir du
diagramme fondamental proposé sur la Fig. 3.2.b, en tenant compte que µτ = 1/Kmax ∗W
et µδ0 = 1/Kmax (voir la Fig.2.3). La valeur moyenne des autres paramètres est basée sur des
études empiriques (Ossen & Hoogendoorn, 2011). Le tableau 3.1 présente les valeurs des
paramètres macroscopiques et microscopiques utilisés dans cette étude.

3.3.1 Comparaison des diagrammes fondamentaux dans un scéna-
rio sans variabilité

Tout d’abord, nous voulons comparer la nature des modèles retenus sur le diagramme
fondamental (DF), basés sur un scénario de trafic homogène. Les DFs sont générés en si-
mulation basé sur la résolution numérique à pas de temps individualisé présentée plus tard
dans cette section. Sur la Fig. 3.7, nous présentons les diagrammes fondamentaux obtenus
avec trois modèles de poursuite : Tampère (à gauche), Newell (ou millieu) et Gipps (à droite)
(pour plus de détails sur la justification du choix et la formulation des modèles, voir la partie
2.2.2.2). Pour représenter les DFs de Newell et de Tampere, nous avons fait un ajustement
linéaire de chaque branche qui conduit aux valeurs ajustées des paramètres macroscopiques.

En comparant les modèles de Newell et de Tampere, une petite différence est observée
entre les valeurs des paramètres ajustés et celles théoriques, mais non supérieure à 2 %. Cela
est causé par la précision de la méthode de mesure d’Edie. Cependant, on le considère négli-
geable. Comme prévu, pour ces deux modèles, on observe une forme triangulaire conforme
à ce qu’on a attendu. En comparant la Fig. 3.7.a et la Fig. 3.7.b, on constate que les différences
entre les mêmes paramètres (C, Kmax, W et U f ) des deux DFs ne sont pas supérieures à 1 %.

Nous concluons que les deux diagrammes fondamentaux sont identiques. En effet, on
confirme la similarité des modèles de Newell et de Tampère, même si sont formulées de
manière différente.

Pour le cas du modèle de Gipps, présenté sur la Fig. 3.7.c, on observe que le diagramme
fondamental n’est pas du tout égale aux autres (sur la Fig. 3.11, on observe clairement que le
DF de Gipps n’est pas triangulaire), comme prévu. D’abord, nous confirmons la différence
de nature avec les autre modèles, évoquée précédemment. On remarque aussi que la capa-
cité (C) diminue environ 28 % par rapport à la valeur théorique. De même, W présente une
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Paramètres ma-
croscopiques

Description Valeurs Unités

W vitesse des ondes de sur-congestion 6 m/s
Kmax densité maximale 0.133 veh/m
C capacité (ou débit maximal de décharge

maximal)
40 veh/min

U f vitesse maximale autorisée (ou libre) 30 m/s

Paramètres mi-
croscopiques
τ = γ pente de la relation espacement-vitesse 1.25 s
δ0 espacement à l’arrêt de n 7.5 m
u f vitesse maximale souhaitée de n 30 m/s
a accélération souhaitée de n 2.5 m/s2

c1 sensibilité à la différence de vitesse s−1

c2 sensibilité à la différence d’espacements
(réel et souhaité)

s−2

c3 sensibilité à la différence de vitesse s−1

b décélération souhaitée de n -3 m/s2

b̂ décélération de n− 1 estimée par n -3 m/s2

TAB. 3.1 – Récapitulatif des paramètres macroscopiques et microscopiques considérés dans cette étude.

diminution de l’ordre de 33.3 % (par rapport à la valeur théorique), mais la valeur de Kmax
est toujours la même (comparer avec la Fig. 3.29. Cela veut dire que le modèle de Gipps
considère une valeur beaucoup plus petite de τ , exactement, τGipps est le 66.6 % de la valeur
théorique (ou de τNewell).

Compte-tenu de ce qui précède, pour faire notre analyse comparative en termes de ca-
pacité, on va changer les conditions théoriques du modèle de Gipps en définissant µτGipps =

2/3 ∗ µτNewell . Notons que cela satisfait W = 6m/s qui est la valeur proposée par le dia-
gramme fondamental théorique. Ainsi, nous estimons que les capacités calculées par les
deux modèles sont comparables, même si les diagrammes fondamentaux sont différents
(triangulaire et pas triangulaire). Cette hypothèse est confirmée en comparant la Fig. 3.14
(avec le modèle de Newell) et la Fig. 6.8 (avec le modèle de Gipps), qui montrent que les
valeurs de capacité dans chaque scénario sont du même ordre.
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FIG. 3.7 – Diagrammes fondamentaux obtenus en simulation basés sur la résolution numérique à pas de temps
individualisé : a) avec le modèle de Tampère, b) avec le modèle de Newell, c) avec le modèle de Gipps.
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3.3.2 Variabilité et résolution numérique des modèles

Pour la résolution numérique des modèles de poursuite, plusieurs études et outils de
simulation microscopique ont considéré que le pas de calcul (appelé ici ∆t) soit égal ou soit
un diviseur du temps de réponse (θ) 2 (Laval et al., 2014; Treiber & Kesting, 2017; Treiber
et al., 2007; Wagner et al., 2016; Jiang et al., 2015). Néanmoins, il faut souligner que plusieurs
modèles de poursuite considèrentθ égal à τ (par ex. les modèles de Newell et de Gipps, voir
la partie 2.2.2.2).

Compte-tenu de ce qui précède, nous parlons donc de trois paramètres différents (pas
de calcul, temps de réponse et temps de réaction) qui sont confondus et désignés par la
même nomenclature (généralement par τ), dans la plupart des études. Dans le tableau 3.2,
on synthétise les définitions de ces paramètres.

Pour la suite de notre étude, on se base sur l’hypothèse suivante :

Même si l’observation d’un conducteur n dans la conduite est un processus continu, il ne peut pas
réagir deux fois successives dans un intervalle plus petit que son temps de réaction (τn). Cela veut

dire que le temps de réponse (θ) doit être strictement égal ou supérieur au temps de réaction.
Cependant, on suppose que le conducteur suiveur choisit toujours de répondre à une action du

leader au plus vite possible (θ = τ).

Ainsi, dans ce chapitre on suppose que le temps de réaction et le temps de réponse sont
équivalents. Donc, on parlera uniquement de τn par facilité de langage.

Notation Définition
τ temps de réaction : temps minimal entre deux

actions successives
θ temps de réponse : temps séparant une action

du leader et la réaction du suiveur
∆t pas de calcul : temps d’actualisation de l’infor-

mation (calcul de la position)

TAB. 3.2 – Différentes définitions liées au temps dans la résolution numérique des modèles de poursuite.

Dans la résolution numérique classique, la considération stratégie de ∆t = θ = τ permet
une méthode de calcul simple et sans erreurs d’arrondi étant donné que le trafic est toujours
considéré homogène (τ identique pour tous les véhicules). Cette méthode de résolution nu-
mérique est nommée ici « la méthode classique à pas de temps uniforme».

Cependant, dès que τ est distribué en continu, il existe des véhicules n pour lesquels τn

n’est pas un multiple du pas de calcul ∆t et des arrondis devront être appliqués. Une pre-
mière question de cette recherche est donc consacrée au traitement numérique des modèles
lorsque le paramètre τ est distribué.

3.3.2.1 Impact de la variabilité avec une méthode de résolution numérique clas-
sique : calcul à pas de temps uniforme

Dans ce paragraphe, nous étudions l’impact d’une résolution numérique classique sur la
f dc lorsque la variabilité du temps de réaction (τ) est prise en compte 3. Dans cette partie,

2. Rappelons que θ est le paramètre explicite de l’équation générique 2.1. Il est lié au pas de calcul du
schéma de résolution numérique

3. Notons que cela implique la distribution de θ dans quelques modèles (par ex. Newell et Gipps)
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on n’analyse pas la valeur de la chute de capacité et on ne retient que le modèle de Newell
et le modèle de Tampère.

Nous rappelons que dans le modèle de Newell, le temps de réponse (θn) est considéré
égal au temps de réaction (τn) et tous deux sont désignés par τn

Newell (voir l’équation de 4.4).
En revanche, le modèle de Tampère identifie deux paramètres différents : τTampere et γ. Le
premier représente le temps de réponse (θ) et le deuxième est défini tel que le temps de ré-
action du modèle de Newell (γ = τNewell : temps de réaction, voir l’équation 2.6) 4. On a vu
précédèrent que le modèle de Tampere ne considère pas θ = τ donc la distribution de τ ne
devrait pas avoir des effets sur la résolution numérique, mais on suppose que la distribution
de θ est équivalente à celle de τ (voir notre hypothèse ci-dessus).

Nous avons mentionné que la méthode classique est basée sur une méthode de résolu-
tion à pas de temps uniformes (∆t = θ = τNewell/τTampere). On va analyser deux schémas
de résolution possibles : i) avec une distribution continue de τ et ii) avec une distribution
discrète de τ (voir la Fig. 3.8). Cela veut dire que l’arrondi de la position du véhicule à une
valeur multiple de la durée de ∆t peut se faire de deux manières définies ci-dessous :

— Schéma 1 : A chaque calcul de position (voir la Fig. 3.8.b) : en faisant l’arrondi de la
position au pas de temps le plus proche (toujours au-dessus) à chaque fois qu’une
réaction du véhicule est calculée (point d’application de l’accélération)

— Schéma 2 : Une fois pour toutes (voir la Fig. 3.8.b) : on définit τn de chaque véhicule
comme une valeur multiple de la durée du pas de temps (la plus proche) ; cela conduit
à une distribution de τ arrondi aux valeurs multiples de ∆t (distribution discrète).
Évidemment, plus la durée des pas de temps est petite, plus cette approximation de
la durée du temps de réaction est précise.

Notons que le premier schéma permet d’utiliser la méthode classique avec τ distribué
de manière continue et le deuxième schéma représente la résolution utilisée dans certains
outils de simulation qui considèrent l’hétérogénéité des véhicules (Ossen & Hoogendoorn,
2007). A l’aide de la Fig. 3.8, nous illustrons les différents schémas de résolution numérique
considérés dans cette étude.

Sur les Fig. 3.9 et Fig. 3.10, nous présentons les f dc des capacités pré-congestion (Cpre−c)
et post-congestion (Cpost−c) obtenues avec les modèles de Newell (à gauche) et de Tampère
(à droite) compte tenu de différents schémas de résolution de la méthode classique présentés
précédemment. Dans la première ligne de la Fig. 3.9, nous observons les f dc obtenues avec
le scénario sans variabilité, où ∆t est égale à la valeur moyenne de τ . Nous constatons qu’il
n’y a pas d’effets numériques causés par la résolution numérique classique. Les petites diffé-
rences de la moyenne des f dc sont causées par l’accélération bornée en aval de zlv mais elles
peuvent être considérées comme négligeable (moins de 2 % comme rapporté ci-dessus).

Néanmoins, les résultats sont différents lorsque τ est distribué 5. Ci-après, nous mettons
en évidence les effets de la résolution numérique de la méthode classique sur la f dc en
fonction des quatre valeurs différentes de ∆t dans les deux schémas proposés. Les valeurs
choisies de ∆t (0.0625, 0.125, 0.250 et 1.25s) sont toutes diviseurs de µτ . On a utilisé une
fonction Gaussienne tronquée avec σ = 0.2 ·µ pour la distribution de τ .

Schéma 1 : à chaque calcul de position
Les résultats avec le schéma 1 de la méthode de résolution numérique classique sont pré-
sentés sur les Fig. 3.9.c-.h, montrent que la moyenne de la distribution de Cpre−c augmente

4. Observons que le modèle de Tampere confond juste la nomenclature θ par τTampere, mais il existe la
différence entre le temps réponse et le temps de réaction

5. il faut rappeler que les autres paramètres des modèles sont considérés constants pour l’instant
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FIG. 3.8 – Illustration des différentes schémas de résolution numérique des modèles de poursuite.

d’environ 11 % en fonction de ∆t qui augmente de 0.0625s à 0.250s, avec les deux modèles.
Un résultat similaire est observé avec la distribution de Cpost−c. Cela est en raison du fait que
les positions de chaque véhicule n sont calculées après les points d’application de l’accéléra-
tion dictés par τn car il n’est pas un multiple de ∆t (pour se renseigner,- voir la Fig. 3.8.b). Il
faut mentionner que pour un véhicule n circulant en régime stationnaire, cela n’a pas d’effet
car la vitesse est supposée toujours constante, donc la trajectoire du véhicule suiveur reste
linéaire. Cependant, pendant le régime de circulation transitoire (du libre au congestionné,
ou contraire), la vitesse de n change et est estimée en fonction de τn. Cependant, la méthode
de résolution calcule la position du véhicule suiveur un peu après (à l’instant défini par ∆t)
parce qu’elle n’est pas capable d’actualiser l’information exactement à l’instant dicté par τn.
Il s’agit donc d’un délai entre l’estimation de la vitesse/accélération faite par n et la prise
en compte par le schéma de résolution numérique. En termes graphiques, cela génère une
petite translation de la trajectoire de n qui reste plus proche de la trajectoire de n− 1 (voir la
Fig. 3.8.b).

Nous concluons donc le fort impact du schéma 1 sur l’estimation de la capacité qui est
directement proportionnel à la valeur de ∆t, plus la valeur de ∆t est grande plus sont les
effets de la résolution numérique (voir la Fig. 3.9.c-.h). Les valeurs de la moyenne et de
l’écart-type des f dc des capacités sont présentées dans le tableau 3.3.

Schéma 2 : une fois pour toute
La Fig. 3.10 présente les effets du schéma 2 de résolution numérique classique sur les f dc
avec les modèles de Newell (à gauche) et de Tampère (à droite). Cette méthode est généra-
lement la plus utilisée par les études considérant la méthode classique. Ces résultats sont
synthétisés dans le tableau 3.4. Ici, les valeurs de τn sont multiples ou égales à ∆t, comme
il est considéré dans plusieurs études et outils de simulation de trafic. Ainsi, on observe des
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FIG. 3.9 – Fdcs des capacités en fonction de valeurs différentes de ∆t avec le schéma 1 de résolution numérique
(τ continu) : modèle de Newell comparé avec le modèle de Tampère. La distribution de τ suit une Gaussienne
avec σ = 0.2 ·µ.

effets avec le modèle de Newell, mais pas avec le modèle de Tampère. Cela sera expliqué en
détail ci-après :

— Avec le modèle de Newell (figures à gauche), nous remarquons que la moyenne de
la f dc (Cpre−c) augmente conforme ∆t est plus grand (d’environ 1 %). Cela est en
raison de la discrétisation de la distribution de τ qui est plus concentré sur les valeurs
extrêmes inférieures à la moyenne (τn

min = 0.5 s). Cependant, cela est négligeable. Par
contre, on observe des variations importantes sur l’écart-type des distributions de
Cpre−c qui diminue de 0.6 à 0.1 si la valeur de ∆t augmente de 0.125s à 0.125s (voir
le tableau 3.4). Un variation similaire mais plus faible est observé pour l’écart-type
de Cpost−c. Néanmoins, on note que si la valeur de ∆t est égale à la moyenne de τ ,
la f dc est très similaire au scénario sans variabilité présenté sur la Fig. 3.9.a. Cela est
logique en raison de la valeur très grande de ∆t discrétisant la distribution de τ , qui
est tellement discrétisée que τ devient constant. Il faut mentionner que lorsque ∆t est
petit (inférieur à 0.125s) les effets de la résolution numérique ne sont plus observés.

— Avec le modèle de Tampère, contrairement au modèle de Newell, il n’y a aucun ef-
fet induit par la résolution numérique avec le schéma 2. On observe que la moyenne
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Newell Tampere
∆t µ σ % µ σ %
∅ Cpre−c 30.29 0.0 0.1 30.29 0.0 0.1

Cpost−c 30.03 0.0 0.1 30.03 0.0 0.1
0.0625 Cpre−c 30.86 0.8 2.5 30.55 0.4 1.4

Cpost−c 30.62 0.3 0.9 30.04 0.4 1.2
0.1250 Cpre−c 31.95 0.6 1.8 31.83 0.6 1.8

Cpost−c 31.67 0.3 0.9 31.2 0.4 1.2
0.2500 Cpre−c 34.29 0.8 2.2 34.35 0.7 2.0

Cpost−c 33.70 0.5 1.4 33.69 0.4 1.3

TAB. 3.3 – Résultats de la méthode de résolution numérique classique : schéma 1 (τ continu). La distribution
de τ décrit une Gaussienne avec σ = 0.2 ·µ.
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(τ discret) : modèle de Newell comparé avec celui de Tampère. La distribution de τ suit une Gaussienne avec
σ = 0.2 ·µ..

et l’écart-type des f dc (Cpre−c et Cpost−c) sont toujours similaires et donc indépen-
dants de ∆t. Il faut rappeler que dans la formulation de Tampère, pour la résolution
numérique τTampere doit être évidemment discrétisé selon ∆t mais γ reste distribué en
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Newell Tampere
∆t µ σ % µ σ %

0.0625 Cpre−c 30.01 0.6 2.1 31.03 0.6 2.1
Cpost−c 29.94 0.3 0.9 29.68 0.3 1.0

0.1250 Cpre−c 30.01 0.6 2.1 31.03 0.6 2.1
Cpost−c 29.94 0.3 0.9 29.68 0.3 1.0

0.2500 Cpre−c 30.27 0.6 1.9 30.29 0.6 2.1
Cpost−c 29.95 0.3 1.0 29.77 0.3 1.0

1.2500 Cpre−c 30.57 0.1 0.3 30.06 0.6 2.1
Cpost−c 29.94 0.1 0.2 29.76 0.3 0.9

TAB. 3.4 – Résultats de la méthode de résolution numérique classique : schéma 2 (τ discret). La distribution
de τ suit une Gaussienne avec σ = 0.2 ·µ.

continu. Notons que notre intérêt est de considérer la variabilité du temps de réaction
(paramètre définit implicitement dans les modèles lié au diagramme fondamental).

Cette analyse met en évidence le fort impact de la méthode classique de résolution numé-
rique sur l’estimation des f dc des capacités Cpre−c et Cpost−c, lorsque uniquement τ = δ0/W
est distribué. Nous concluons que les effets générés par la méthode étudiée peuvent être
réduits, avec les deux schémas, en utilisant un pas de temps très faible (inférieur à µτ/20).
Cependant, il faut remarquer qu’une faible valeur de ∆t induit un temps de simulation ex-
cessif car le calcul informatique augmente considérablement.

3.3.2.2 Méthode de résolution numérique proposée : calcul à pas de temps indivi-
dualisé

Compte-tenu des effets induits par la méthode classique sur la capacité lorsque la varia-
bilité de τ est considérée, nous proposons une méthode de résolution numérique par pas de
temps individualisé. Cela veut dire que le pas de calcul (actualisation de l’information) est
différent pour chaque trajectoire parce qu’elle est définie par son propre temps de réaction
∆tn = τn (voir la Fig. 3.8.a).

Donc, basés sur l’hypothèse présentée au début de cette partie, on suppose que pendant
chaque intervalle dicté par ∆tn, la vitesse est constante. Ainsi, la trajectoire individuelle est
définie par polynômes linéaires successifs en supposant aussi que les estimations du véhi-
cule n par rapport au véhicule leader (par ex. espacement, vitesse) sont réalisées de manière
discrète au temps de réaction τn.

En sachant que cette étude s’intéresse à l’étude de la variabilité inter-individuelle repré-
sentée par la distribution des paramètres (par ex. τ , δ0 et a), cette méthode de résolution
numérique par pas de temps individualisé permet :

— d’éliminer les effets de la résolution numérique classique lorsque τn ne soit pas un
multiple de ∆tuni f orme (mise en évidence précédemment),

— de garantir la cohérence du traitement numérique pour des modèles de poursuite
différents (par ex. les modèles de Newell et de Gipps).

— de diminuer le temps de calcul de la simulation, indépendamment du scénario de
trafic testé.

Notons que, contrairement au schéma 2 de la méthode classique, cette méthode permet
sélectionner les valeurs de τn aléatoirement en continu. De plus, on souligne qu’en faisant le
calcul par pas de temps égaux à τn, le décalage entre les instants d’estimation (du modèle)
et d’actualisation (de l’information) généré par le schéma 1 de la méthode classique, est
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éliminé. Cette méthode sera appelée, dans le cadre de cette thèse, la méthode de résolution
numérique par pas de temps individualisé. Notre analyse de l’impact de la variabilité des
paramètres de la poursuite sera basée sur cette méthode pour la suite de cette étude.

3.3.3 Impact de l’amplitude de la distribution des paramètres de la
poursuite

Certaines études empiriques ont mis en évidence la distribution des paramètres de la
poursuite, grâce au calage des modèles sur des trajectoires individuelles. Néanmoins, l’am-
plitude de ces distributions, dans chaque expérience, sont différentes. Cela est logique sa-
chant que les caractéristiques individuelles des véhicules peuvent changer significativement
d’une population à l’autre (Laval & Leclercq, 2010; Marczak, 2014). Par exemple, (Jabari
et al., 2014) ont rapporté que l’amplitude de la distribution des paramètres de Newell sont
de l’ordre de 30 % (Chiabaut et al., 2010; Duret et al., 2008) avec les données NGSIM et de
20 % avec des autres bases de données (Jabari et al., 2014; Kendziorra et al., 2016; Meng et al.,
2021).

Ici, nous nous intéressons à quantifier l’impact de l’amplitude de la variabilité des para-
mètres sur la f dc de la capacité. Nous proposons donc trois amplitudes différentes (niveaux
de variabilité (NV)) pour chaque distribution : 10 %, 20 %,30 %, suivant une distribution
Gaussienne tronquée (pour éviter des valeurs négatives des paramètres). Pour chaque para-
mètre p (la pente de la relation espacement-vitesse (τ), la distance à l’arrêt (δ0) et l’accéléra-
tion maximale souhaitée (a), l’amplitude est définie par le rapport entre l’écart-type (σp) et la
valeur moyenne (µp). Notons que la variabilité des paramètres est traitée indépendamment
pour chaque paramètre.
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FIG. 3.11 – Diagrammes fondamentaux obtenus en simulation (basé sur la résolution numérique à pas de
temps individualisé) en fonction de différentes amplitudes de variabilité : modèle de Newell comparé avec celui
de Gipps. Tous les paramètres (τ , δ0 et a) sont distribués à partir d’une fonction Gaussienne.

Dans cette partie, nous allons comparer les modèles de poursuite de Newell et de Gipps
étant donné qu’ils sont des modèles de nature significativement différente (voir la partie
2.2.2.2). Notre intérêt repose sur la capacité de chaque modèle pour reproduire les phéno-
mènes macroscopiques (distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité) à
cause de la variabilité des paramètres (τn, δn

0 et an). La valeur moyenne de chaque para-
mètre des modèles est prise du tableau 3.1.
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Dans un premier temps, nous présentons l’impact des niveaux de variabilité sur le dia-
gramme fondamental en comparant les modèles de Newell et de Gipps. Dans ce cas, les
valeurs Ul sont choisies aléatoirement entre 5m/s et 20m/s pour explorer la branche du ré-
gime congestionné du diagramme fondamental (voir état B sur la Fig. 3.13). A l’aide de la
Fig. 3.11, on observe que les valeurs de débit-densité, dans le régime congestionné, sont
plus dispersées lorsque l’amplitude de variabilité augmente, indépendamment du modèle.
Notons que dans le régime fluide, évidemment, les valeurs ne sont pas dispersées car le
paramètre u f n’est pas distribué. Néanmoins, l’amplitude de la variabilité a un impact non
seulement sur la branche congestionnée, mais aussi sur les valeurs des paramètres macro-
scopiques ajustés indépendamment du modèle.

Par exemple, avec le modèle de Newell (DF triangulaire), nous montrons que W dimi-
nue de 14 % et Kmax augmente de 15 % lorsque l’amplitude de la variabilité augmente de 0 à
30 %, la valeur C reste presque inchangée. Il faut souligner que la moyenne de chaque para-
mètre dans la simulation est toujours la même. Le tableau 3.5 présente également l’écart-type
du débit dans la gamme de densité de 0, 03 à 0, 035 veh/m . Ceci quantifie la distribution
des valeurs sur la branche congestionnée du diagramme fondamental dû à la variabilité des
paramètres des modèles de poursuite de Newell. Une observation similaire mais qualitative
est faite avec le modèle de Gipps.

Dans un deuxième temps, nous étudions l’impact des trois niveaux de variabilité sur les
f dc des capacités Cpre−c et Cpost−c en comparant ces mêmes modèles. En tenant compte de
la similarité des résultats obtenus avec les deux modèles, on va présenter uniquement ceux
obtenus avec le modèle de Newell dans le corps de cette thèse. Les figures correspondantes
au modèle de Gipps sont présentées dans les annexes.
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FIG. 3.12 – Fdcs des capacités en fonction de l’amplitude de la variabilité des paramètres avec le modèle de
Newell. Tous les paramètres (τ , δ0 et a) sont distribués à partir d’une fonction Gaussienne.

La Fig. 3.12, ainsi que le tableau 3.5, présentent les résultats pour les trois niveaux de
variabilité, avec une limitation de vitesse de Ul = 10m/s. Il y a clairement un impact direct
de l’amplitude de la variabilité des paramètres sur les valeurs des capacités et sur leur am-
plitude de variabilité. D’une part, la valeur moyenne de la Cpre−c diminue en fonction de
l’amplitude de la variabilité (de 30, 29 veh/min pour le cas sans variabilité, jusqu’à 29, 49
veh/min pour une amplitude de variabilité de 30 %, la diminution étant de 2, 6 %). Le même
phénomène, avec un impact moindre, est observé pour la Cpost−c (de 30, 03 à 29, 53 veh/-
min, avec une diminution de 1, 6 %). D’autre part, plus l’amplitude de la distribution des
paramètres est grande, plus l’écart-type des capacités est grand.

Nous pouvons conclure que l’amplitude de la variabilité a un impact direct sur la f dc,
ce qui est cohérent avec ce qui était attendu. De plus, avec une amplitude de 30 %, nous
montrons que l’écart-type de la capacité, dans ce scénario sans changement de voie, est
d’environ la moitié des valeurs expérimentales rapportées dans la littérature.
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Allpar.ind.
NV µ σ %
0 % Cpre−c 30.29 0.0 0.1

Cpost−c 30.03 0.0 0.1
10 % Cpre−c 30.06 0.3 1.0

Cpost−c 29.99 0.2 0.5
20 % Cpre−c 29.96 0.6 2.0

Cpost−c 29.87 0.3 1.0
30 % Cpre−c 29.40 0.9 3.2

Cpost−c 29.45 0.4 1.5

TAB. 3.5 – Synthèse des résultats de l’impact de l’amplitude de la variabilité avec le modèle de Newell. Tous
les paramètres (τ , δ0 et a) sont distribués à partir d’une fonction Gaussienne.

3.3.4 Analyse comparative de la variabilité individuelle des para-
mètres

Dans la littérature, on trouve des approches contradictoires par rapport à la corrélation
entre les paramètres τ et δ0. Des études empiriques ont mis en évidence que les distributions
des paramètres sont indépendantes (Jabari et al., 2014) mais il y a d’autres études qui sup-
posent (basés sur le cadre de modélisation de Newell), que ces paramètres sont corrélés en
supposant une même valeur de W (Chiabaut et al., 2010; Duret et al., 2008; Chen et al., 2012).
On rappelle que dans (Newell, 2002) la vitesse de propagation des ondes de sur-congestion
relie ces deux paramètres comme W = δ0/τ et elle est constante.

Dans cette partie de la thèse, on ne veut pas rentrer dans cette discussion. En revanche,
on s’intéresse à comparer l’impact de ces deux configurations sur la capacité et la valeur
de la chute de capacité. On propose donc de faire varier l’un d’eux (τ par exemple) et d’en
déduire la valeur de δ0 avec une valeur W constante (comme est supposé dans (Newell,
2002)) ou de faire varier les paramètres δ0 et τ indépendamment. Notons que cette dernière
configuration nous offre la possibilité d’analyser l’impact de la variabilité liée à chaque pa-
ramètre de manière individuelle et aussi l’impact résultant de sa combinaison. En effet, on
fait varier individuellement les deux autres paramètres : δ0 et τ où W est modifié en fonction
de la variation de chaque paramètre.

A l’aide de la Fig. 3.13, nous illustrons quatre configurations différentes de variabilité de
paramètres, proposées dans cette étude, sur deux représentations différentes : i) la macro-
scopique (Q = f (K)) et ii) la microscopique (∆x = f ′(v) : la loi fondamentale de Newell
présentée dans la section 2.3). Ainsi, on observe que :

— Lorsque seul le paramètre δ0 est distribué, Kmax et W varient, mais la capacité reste
constante (Fig. 3.13.a et .b).

— Lorsque seul le paramètre τ est distribué donc W et C varient. L’espacement cri-
tique (dans la représentation microscopique) varie fortement avec la variation de τ

(Fig. 3.13.c et .d). On rappelle que l’espacement critique (∆xcrit) définit la frontière
entre le régime de circulation libre au régime de la poursuite (voir la Fig. 2.3).

— Les paramètres δ0 et τ sont distribuées de manière que W soit constant (Fig. 3.13.e et
.f). Notons que C et Kmax varient dans la même proportion.

— Les paramètres δ0 et τ sont distribuées indépendamment. Les paramètres C, W, et
Kmax varient (Fig. 3.13.h et .g).

Il faut remarquer que dans chaque configuration présentée sur la Fig. 3.13, l’impact de la
variabilité semble être différent en fonction du niveau de la congestion (Ul). Par exemple, on
observe que lorsque uniquement δ0 est distribué (première ligne) l’amplitude de la branche
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FIG. 3.13 – Configurations de variabilité des paramètres représentées dans deux échelles : microscopique et
macroscopique. B, B’ et B" représentent différents niveaux de congestion.

congestionnée est plus forte si Ul est faible (voir l’état B′′) en raison à la relation Kmax = 1/δ0.
Par contre, lorsque uniquement τ est distribué (deuxième ligne) l’amplitude de la branche
congestionnée est plus forte sur des valeurs de Ul proches de U f (voir l’état B). Des diffé-
rences sont aussi observées lorsque les variabilités de τ et δ0 sont combinées (sur la troisième
et la quatrième ligne comparer les états B, B′etB′′). Compte tenu de cela, nous testerons trois
valeurs différentes de Ul (U1

l = 15m/s, U2
l = 10m/s, U3

l = 5m/s ) pour explorer complète-
ment la branche du régime congestionné.

Les résultats présentés ci-dessous correspondent aux scénarios réalisés avec le modèle
de Newell. On rappelle que les résultats similaires correspondants au modèle de Gipps sont
présentés dans les annexes (voir les Fig. 6.8). Toutes les figures suivantes sont dessinées avec
une amplitude de variabilité de 20 % et la fonction Gaussienne tronquée.

La Fig. 3.14 présente l’impact des différentes configurations de variabilité des paramètres
sur la fonction de distribution cumulée ( f dc) des capacités Cpre−c et Cpost−c compte tenu
des valeurs de Ul. Il faut remarquer qu’une cinquième configuration a été ajoutée liée à la
variabilité de l’accélération maximale souhaitée (a). La valeur limite de vitesse et la capacité
théorique nominal sont écrites en haut de chaque colonne. Le tableau 3.6 synthétise ces
résultats avec les valeurs moyennes des deux capacités et leurs écarts types.

Une observation globale peut être faite en comparant la Cpost−c (ligne rouge) avec la
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Ul
Variabilité 15 m/s 10 m/s 5 m/s
Paramètres µ σ % µ σ % µ σ %
∅ Cpre−c 34.47 0.0 0.0 30.29 0.0 0.1 22.28 0.0 0.0

Cpost−c 34.27 0.0 0.0 30.03 0.0 0.1 21.83 0.0 0.0
a Cpre−c 34.47 0.0 0.1 30.30 0.0 0.1 22.27 0.0 0.1

Cpost−c 34.26 0.1 0.2 30.04 0.1 0.3 21.85 0.1 0.4
δ0 Cpre−c 34.31 0.3 0.9 30.15 0.3 1.0 22.12 0.3 1.6

Cpost−c 34.21 0.1 0.3 29.94 0.1 0.5 21.70 0.2 0.8
τ Cpre−c 33.88 0.8 2.3 29.86 0.5 1.8 21.93 0.3 1.4

Cpost−c 34.01 0.3 1.0 29.84 0.2 0.8 21.76 0.3 0.7
Allpar.corr. Cpre−c 33.65 1.0 3.1 29.75 0.8 2.8 21.76 0.7 3.1

Cpost−c 34.04 0.4 1.3 29.74 0.4 1.3 21.65 0.3 1.3
Allpar.ind. Cpre−c 33.93 0.8 2.2 29.96 0.6 2.0 21.84 0.5 2.2

Cpost−c 33.99 0.3 1.0 29.87 0.3 1.0 21.67 0.2 1.1

TAB. 3.6 – Synthèse des résultats sur l’impact des configurations de variabilité des paramètres sur les distri-
butions de capacités compte tenu des valeurs différentes de vitesse de limitation (niveaux de variabilité) avec le
modèle de Newell. Chaque paramètre est distribué à partir d’une fonction Gaussienne avec σ = 0.2 ·µ.

Cpre−c (ligne noire). La valeur moyenne de la cdf de la Cpost−c est légèrement inférieure à
celle de Cpre−c (la différence est de l’ordre de 1 %). Ceci est dû au fait que nous adoptons une
version du modèle de Newell avec une limitation de l’accélération finie. Néanmoins, cette
différence est très faible et la valeur de chute de capacité que nous observons, comparée à
celle rapporté dans la littérature, est négligeable.

Pour le cas sans variabilité (première ligne), les f dc présentent la forme typique d’une
fonction déterministe : la congestion se produit toujours au dessus de la capacité théorique.
La deuxième ligne présente l’impact de la variabilité de a, le paramètre d’accélération maxi-
male souhaitée. Son impact est négligeable sur la variabilité à la fois de la Cpre−c et de la
Cpost−c, indépendamment de la valeur de Ul. Un résultat égal est trouvé avec le modèle de
Gipps. En revanche, l’impact de la variabilité de la distance minimale, δ0, est plus grand
que celui de a. On confirme que l’impact de la variabilité de la distance minimale augmente
lorsque la valeur limite de vitesse diminue, comme prévu. En effet, la variation de δ0 a lo-
giquement un impact plus important sur la partie de la branche du régime congestionné
proche de la densité maximale que sur la partie proche de la densité critique.

La variabilité des paramètres individuels qui a le plus d’impact est le temps de réaction
τ . On peut observer sur le tableau 3.6 que pour une valeur limite de vitesse de 15 m/s, le
ratio de variabilité de la Cpre−c (écart-type divisé par la valeur moyenne) est de 2, 3 %. Notez
que le taux de variabilité pour la Cpost−c est moins de deux fois inférieur (1 %). A l’inverse
de ce qui a été observé pour la variabilité δ0, la variabilité τ a le plus d’impact lorsque la
limite de vitesse est plus grande (voir les Fig. 3.14.j-.l).

Nous présentons aussi le cas Allpar.corr. où W est constant, la valeur individuelle de δn
0

pour un véhicule étant directement déterminée par celle de τn par la relation δ0 = W ∗ τ
(l’amplitude de variabilité de 20 % étant appliquée à τ). On peut voir sur cette ligne (Fig.
3.14.m -.o) que la variabilité de la Cpre−c et de la Cpost−c est plus élevée dans ce cas que dans
le cas où uniquement τ varie (comparer avec la quatrième ligne). On observe que lorsque
tous les paramètres varient indépendamment (Fig. 3.14.p-.r) l’impact sur la variabilité de la
Cpre−c n’est pas amplifié.

Compte tenu de ce qui précède, nous concluons que lorsqu’un seul paramètre varie, le
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FIG. 3.14 – Fdcs des différentes configurations de variabilité compte tenu des valeurs différentes de vitesse
de limitation (niveaux de variabilité) avec le modèle de Newell. Chaque paramètre est distribué à partir d’une
fonction Gaussienne avec σ = 0.2 ·µ.

paramètre le plus impactant, en termes de variabilité, sur les distributions de capacités (tant
pour la capacité Cpre−c que pour la capacité Cpost−c) est τ , la variabilité de δ0 a un impact
important mais plus faible, et la distribution de a un impact très faible. L’impact relatif de la
variabilité τ est plus important lorsque la limite de vitesse est plus grande, l’effet inverse est
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observé pour la variabilité de la distance minimale. Comme attendu, lorsque τ et δ0 varient
simultanément, W restant constant, l’impact est maximal et visible quelle que soit la valeur
limite de vitesse. La combinaison de la variabilité de tous les paramètres n’augmente pas de
manière significative les largeurs des distributions de capacités.

3.3.5 Évaluation de différentes formes de distributions des paramètres

Dans cette dernière partie du chapitre, nous nous concentrons sur l’analyse de l’impact
de trois formes de distributions des paramètres sur la f dc des capacités : Gaussienne tron-
quée, Gamma et Uniforme .

Uniform
T. Gaussian
Gamma

0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 2.2 2.4

ϭτ= 0.27s
μτ= 1.27s

ϭτ= 0.24s
μτ= 1.28s

ϭτ= 0.26s
μτ= 1.28s

FIG. 3.15 – Représentation de trois formes de variabilité adaptées à chaque paramètre p.

La distribution uniforme est choisie pour sa simplicité, ainsi que la Gaussienne. Nous
avons également sélectionné la distribution Gamma car dans la littérature, certains auteurs
ont trouvé que cette forme est adéquate pour la distribution des temps de réaction (Yang
et al., 2017). La Fig. 3.15 illustre l’adaptation des trois distributions de chaque paramètre
p pour représenter la valeur de l´écart-type testée (σp/µp), dans ce cas 20 %. Pour chaque
réplication, nous garantissons cette configuration.

La Fig. 3.16 et aussi le tableau 3.7 présentent les f dc de Cpre−c et de Cpost−c pour les
trois formes de distributions proposées, avec une vitesse limite Ul = 10m/s. Bien que
les formes soient significativement différentes, l’impact sur les f dc des capacités Cpre−c et
Cpost−c) semble négligeable. Nous concluons donc que la forme des distributions n’a pas
d’effet sur la distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité.
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FIG. 3.16 – Fdcs des capacités en fonction de la forme de la variabilité des paramètres (τ , δ0, a) avec le modèle
de Newell. Chaque fonction garantit σ = 0.2 ·µ.

p. 88 / 162



Modélisation de la variabilité inter-individuelle en simulation

Forme de la distribution
Gaussienne Gamma Uniforme
µ σ % µ σ % µ σ %

All par. Ind Cpre−c 29.96 0.6 2.0 29.86 0.7 2.3 29.82 0.6 2.1
Cpost−c 29.87 0.3 1.0 29.80 0.3 1.0 29.83 0.3 1.1

TAB. 3.7 – Synthèse des résultats de l’impact de la forme de la distribution de la variabilité sur la capacité.
Chaque fonction garantit σ = 0.2 ·µ.

3.4 Conclusion du chapitre

Dans le chapitre 3, on propose un outil de simulation très simple pour étudier l’impact
de la variabilité sur les variables choisies. Cette variabilité est modélisée par des fonctions de
probabilité continues et constants au cours du temps. Ainsi, dans la simulation chaque vé-
hicule a ses propres paramètres, sélectionnés aléatoirement sur chaque fonction. Différents
scénarios de trafic sont étudiés. Dans un premier temps, on étudie l’impact de la résolution
numérique des modèles par la méthode classique (à pas de temps uniformes) en proposant
deux schémas lorsque le temps de réaction est distribué : arrondi à chaque calcule de la
position et ii) arrondi du temps de réaction aux valeurs multiples du pas de calcul. Avec
le premier schéma on observe des variations importantes sur la moyenne de la distribution
de la capacité en fonction du pas de temps. Avec le deuxième schéma, on observe des va-
riations importantes de l´écart type de la distribution de la capacité en fonction du pas de
temps. Ces impacts de la résolution numérique peuvent être réduits en utilisant un pas de
temps très faible, mais cela induit un temps de simulation excessif.

Pour palier cela, dans un deuxième temps, on propose une méthode de résolution nu-
mérique exacte qui est basé sur la résolution à pas de temps dynamiques. Ainsi, on étudie
l’impact de la variabilité des paramètres en proposant des combinaisons de variabilité entre
différentes paramètres, des amplitudes et des formes des distributions avec deux modèles
de poursuite différente : Newell et Gipps. On met en évidence le fort impact de la variabilité
des paramètres sur les variables macroscopiques. Néanmoins, on observe que τ a l’impact
le plus important parmi tous les paramètres testés.
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Chapitre 4

Présentation, filtrage et sélection de
trajectoires

4.1 Trajectoires individuelles de véhicules en conduite ma-
nuelle

4.1.1 Présentation de la base de données de Hefei

Dans le cadre d’une étude du comportement de poursuite, (Jiang et al., 2015) ont réa-
lisé une expérimentation pour le recueil de trajectoires individuelle des véhicules L’étude se
concentre sur la relation entre la vitesse et l’espacement des couples de véhicules pour dif-
férentes conditions de circulation. Elle met en évidence l’apparition des oscillations de trafic
liées aux erreurs de conduite en l’absence de changements de voie.

Nous remarquons la bonne taille de la base de données recueillie par (Jiang et al., 2015)
(voir le tableau 4.1). Cela nous offre une possibilité importante pour conduire des analyses
liées à la poursuite. Plusieurs travaux s’appuient sur ces données pour l’étude des interac-
tions longitudinales du trafic (Tian et al., 2019; Punzo et al., 2021).

Nous retenons cette base de données de trajectoires pour l’analyse de la relation fonda-
mentale entre la vitesse et l’espacement, et pour le calage des modèles de Newell et de Gipps
afin d’obtenir les distributions expérimentales de ces paramètres. Notons que même si ces
données ne sont pas partagées sur un entrepôt de données, elles sont accessibles auprès du
premier auteur sur simple demande 1. La base de données sera présentée en détails ci-après

4.1.1.1 Caractéristiques du lieu de l’expérimentation

Les trajectoires des véhicules ont été recueillies dans la ville de Hefei (Chine), le samedi
19 janvier 2013. Ce recueil de données a été réalisé sur 3.2km de l’Avenue Chuangxin (po-
sition approximative : 31.83 degrés nord, 117.280 degrés est dans la zone périphérique de la
ville) qui comporte trois voies de circulation dans chaque sens. Exceptionnellement, au mo-
ment de l’expérimentation, les feux de trafic et d’autres contrôles de trafic n’interviennent
pas sur la circulation des véhicules. Le trafic urbain quotidien n’est pas intervenu dans le
déroulement de l’expérimentation.

4.1.1.2 Caractéristiques de l’expérimentation

L’expérimentation concerne un peloton de 25 véhicules équipés de dispositifs de géo-
localisation qui roulent en ligne (l’un après l’autre) sans avoir le droit de se dépasser. Cette

1. Voir : https ://doi.org/10.1371/journal.pone.0094351
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FIG. 4.1 – Localisation du recueil de données fait par (Jiang et al., 2015). a) Carte géographique (source de
l’image : article (Jiang et al., 2015)). b) trajectoires réelles dans le plan X-Y.

expérimentation consiste à faire circuler le peloton plusieurs fois en aller-retour sur le même
côté de la route. Cela veut dire qu’en arrivant à la fin du parcours d’aller (voir le point B
sur la Fig 4.1.a), le peloton de véhicules décélère, fait le demi-tour sans changer de côté et
s’arrête. Lorsque toutes les voitures se sont arrêtées, une nouvelle répétition commence pour
définir le parcours de retour. Il faut remarquer qu’une répétition concerne un seul trajet (soit
d’aller ou soit de retour) et que chaque trajet génère un ensemble de 25 trajectoires. Ci-après
dans cette thèse, nous appellerons les sens S1 (l’aller) et S2 (le retour) de circulation des
véhicules de l’expérimentation.

Expérience Ordre dans Sens de Nombre de Vitesse du leader Nombre de
le peloton trajets répétitions par répétition [km/h] trajectoires

E1 O1 S1 6 [20,30,40,30,20,30] 142
E1 O1 S2 6 [50,40,50,50,50,40] 126
E2 O2 S1 6 [15,40,30,30,20,40] 129
E2 O2 S2 6 [50,50,50,40,50,50] 130
E3 O2 S1 6 [15,40,30,30,20,40] 140
E3 O2 S2 6 [50,50,50,40,40,50] 133

Total de trajectoires disponibles 800

TAB. 4.1 – Caractéristiques de la base de données de Hefei recueillie par (Jiang et al., 2015)

Le travail de recueil des données concerne trois expériences différentes (E1, E2 et E3). Il
faut remarquer que deux des expériences ont été réalisées avec le même ordre de véhicules
dans le peloton (pour voir l’ordre des véhicules utilisés, voir le tableau 1 dans (Jiang et al.,
2015)). Les deux dispositions (ordre) des véhicules utilisées pendant l’expérimentation sont
appelées O1 et O2. Chaque expérience comporte 12 répétitions ce qui fait un total de 36 tra-
jets. Ainsi, la base de données de Hefei concerne en totalité 900 trajets. Cependant, quelques
trajets n’ont pas été bien enregistrées pendant le parcours (incomplets ou avec longues pé-
riodes de données manquantes) donc ils ne sont pas pris en compte pour notre étude. Dans
le tableau 4.1, on synthétise quelques caractéristiques de l’expérience et la quantité nette de
trajectoires disponibles.

Chaque répétition est caractérisée par la vitesse de consigne imposée au véhicule leader
du peloton qui est équipé d’un régulateur de vitesse (« cruise control (CC) » en anglais).
Dans la plupart des cas, la vitesse du véhicule leader est presque constante pendant le par-
cours (par ex. 50, 40, 30 or 20 km/h). Néanmoins, il y a deux trajets où le véhicule leader
circule à 15 km/h puis diminue à 7 km/h (sans utiliser la pédale de freinage) et finalement
remonte à 20 km/h.
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La Fig. 4.2 présente l’évolution de vitesse des quatre véhicules en poursuite et illustre les
consignes de vitesse utilisées dans l’expérimentation.
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FIG. 4.2 – Exemple de la évolution de vitesse des quatre premiers véhicules du peloton pour quatre des répéti-
tions. a) : consigne de 50 km/h, b) : consigne de 40 km/h, c) consigne de 20 km/h, d) consigne de 15, 7 puis 20
km/h.

4.1.1.3 Caractéristiques des données recueillies

Les données de trajectoires sont mesurées à l’aide des dispositifs de GPS haute définition
appuyés sur le « Multi-functional Satellite Augmentation System (MSAS) » (satellite Japo-
nais). Chacune des voitures est équipée d’un MSAS pour enregistrer les données de position
et de vitesse à une fréquence de 10 Hz. (Jiang et al., 2015) mentionnent que la précision du
GPS haute définition est de ±1 m pour la position et de ±1 km/h pour la vitesse. Les dé-
tails de l’expérience de recueil des données de trajectoires sont présentés dans l’article (Jiang
et al., 2015).

4.1.2 Sélection de la zone d’étude

Sur la Fig. 4.3 à gauche, nous présentons une trajectoire dans le sens S1 (noire) et une
trajectoire dans le sens S2 (rouge). La distance entre elles est compatible avec la largeur
d’une voie simple. Nous pouvons conclure que, si l’expérimentation s’est déroulée sur une
seul côté de la route, deux voies différentes sont utilisées.

Cependant, on note aussi une variation latérale remarquable (jusqu’à trois mètres) dans
le comportement longitudinal de l’ensemble des 25 véhicules même si la circulation dans
chaque sens est supposée en file sur une seule voie. Compte tenu de cela, nous suspectons
que ces anomalies sont causées par des erreurs de mesure, alors on se concentre à vérifier la
précision des trajectoires enregistrées au long de la route.

Pour quantifier la variation mentionnée précédemment, nous proposons une méthode
basée sur le calcul de l’écart-type de la coordonnée X de l’ensemble de trajectoires (corres-
pondantes à un peloton) en fonction de la coordonnée Y (l’axe de circulation). La moyenne
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FIG. 4.3 – Représentation de la moyenne et de l’écart-type des coordonnées GPS des trajectoires dans le peloton
pour chaque sens
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FIG. 4.4 – Évolution de l’écart-type des trajectoires du peloton de véhicules par sens

et l’écart-type de X sont calculés considérant des intervalles de mesures sur Y de 5 m. La
taille de l’intervalle est choisie pour deux raisons :

1. une taille plus petite est très sensible au bruit des données ;

2. une taille plus grande accumule les effets de la variation de la coordonnée X de la
trajectoire compte tenu de la nature de la voie. Notons que la voie n’est pas du tout
rectiligne (voir la Fig. 4.1)

Sur la Fig. 4.4, on présente l’évolution de cet écart-type au long de l’axe de circulation pour
chaque expérience (E1, E2 et E3, organisées horizontalement) et pour chaque sens de circu-
lation (S1 et S2, organisés verticalement). Nous observons des effets forts de l’écart-type à la
fin du parcours dans le sens S1 et des effets similaires au début du parcours dans le sens S2.
D’abord, nous concluons que, pour une même expérience Ei, l’enregistrement des données
a été continu entre S1 et S2. Cela veut dire que les véhicules à la fin du trajet dans S1 font le
demi-tour, sans arrêter l’enregistrement de données, et commencent le trajet dans S2.

Le demi-tour implique donc un déplacement latéral qui est représenté par les pics de
jusqu’à 8 m de l’écart-type. De plus, on remarque des petits sauts systématiques de l’écart-
type entre 9000 et 9500 m de la coordonnée Y (identifiés avec le cercle rouge sur les Fig. 4.4.
a-.d et .f) qui semblent être liés à des effets temporels (par ex. le phénomène de réflexion ou

p. 94 / 162



Présentation, lissage et filtrage de données

l’interférence des signaux)(pour plus de détails voir la partie 1.1.2). Notons que ces effets ne
sont pas observées pour le trajet de E3 dans le sens S1, présenté sur la Fig. 4.4.e. Les effets
liés au virage de la route, observées entre 10000 et 10500 m, sont négligeables parce que
l’écart-type est inférieur d’un mètre.

Compte tenu de ce qui précède, nous considérons les données enregistrées dans la zone
comprise entre 9500 m et 11500 m (voir de la coordonnée Y sur la Fig. 4.1.b). Ainsi, en
sachant que la vitesse de circulation est différente pour chaque répétition (voir les consignes
de vitesse sur le tableau 4.1), la longueur temporelle des trajectoires varie entre 187, 4s (les
plus courtes) et 595, 7s (les plus longues).

4.2 Trajectoires individuelles de véhicules automatisés

4.2.1 Présentation de la base de données de (Makridis et al., 2021)
(OpenACC)

Dans le cadre d’études sur les véhicules bénéficiant d’un système de contrôle de vitesse
d’adaptative (ACC), (Makridis et al., 2021) mettent à disposition du public, une base de
données de trajectoires très complète dans OpenACC 2. Cette source de données comporte
différentes expériences réalisées sur quatre lieux différents : Chersaco (Italie), Vicolungo (Ita-
lie), AztaZero (Suède) et ZalaZone (Hongrie). De plus, cette expérience considère de nom-
breux tests avec différents types de véhicules (avec le même système commercial d’ACC),
des réglages de conduite 3 et des consignes de vitesse. L’objectif de cette proposition est :
« d’engager la communauté scientifique vers une meilleure compréhension des propriétés
des véhicules avec ACC en vue d’anticiper leurs impacts sur le trafic et de prévenir d’éven-
tuels problèmes liés à leur introduction généralisée » (Makridis et al., 2021). Plusieurs études
récentes utilisent cette base de données pour l’analyse des caractéristiques (par ex. le temps
de réponse) de ces types de véhicules (Ciuffo et al., 2021).

Les caractéristiques des lieux de recueil, des expérimentations et des données recueillies
d’OpenACC sont présentées en détail ci-dessous.

4.2.1.1 Caractéristiques des lieux de recueil

Les premières trajectoires des véhicules en conduite automatisée ACC ont été recueillies
sur des routes publiques à Cherasco et à Vicolungo pendant le dernier trimestre de 2018 et le
premier trimestre de 2019, respectivement. Elles ont eu lieu à proximité du laboratoire JRC
(Joint Research Center), situé à Ispra, en Italie du Nord. L’expérience réalisée à Cherasco
concerne une route de 152 km dans le sens Ispra-Cherasco (Italie) qui comporte trois voies
de circulation dans chaque sens. L’expérience réalisée à Vicolungo concerne une route de 43
km dans le sens Ispra-Vicolungo (Italie) qui comporte deux voies de circulation dans chaque
sens. Pendant le déroulement de ces expériences, le trafic urbain quotidien intervient, donc
le peloton de véhicules ACC pourrait interagir avec des véhicules extérieurs à l’expérimen-
tation. Par conséquent, le recueil de données a été réalisé en dehors des heures de pointe
(vers midi) pour éviter le trafic dense et une possible congestion. De même, le réglage du
temps inter-véhiculaire du système ACC a été le plus court possible pour tous les véhicules
dans les deux expériences (pour plus de détails voir le chapitre 6). Cela permet d’éviter l’in-
sertion des véhicules externes dans le peloton de véhicules ACC et de garantir les critères

2. Voir : https ://data.jrc.ec.europa.eu/dataset/9702c950-c80f-4d2f-982f-44d06ea0009f
3. le réglage est défini comme le temps inter-véhiculaire de circulation qu’adopte le système lorsqu’il est

actif. Dans les véhicules commerciaux, le réglage est choisi parmi une liste de niveaux de temps différents
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FIG. 4.5 – Carte géographique des quatre lieux de recueil de trajectoires de la base de données OpenACC
(Source des images : article (Makridis et al., 2021)).

de sécurité sur la route. Cependant, des défauts dans ces deux expériences (Cherasco et
Vicolungo) sont mentionnés dans (Makridis et al., 2021) :

— Des situations d’accrochage entre les véhicules ACC et les véhicules extérieurs à l’ex-
périmentation sur un convergent ;

— Des insertions des véhicules externes dans le peloton de véhicules ACC (rupture du
peloton) ;

— La perte de signal GPS à l’intérieur du tunnel ;
— Un camion lent devant le peloton qui a empêché la circulation à la vitesse de consigne.

En conséquence, (Makridis et al., 2021) ont réalisé une inspection manuelle de l’ensemble de
données pour supprimer les mesures erronées ou problématiques. Ils remarquent que l’enre-
gistrement de données a été discontinu puisqu’il est limité aux périodes pendant lesquelles
le peloton est uniquement composé des véhicules prévus.

D’autres trajectoires de véhicules en conduite automatisée ont été recueillies sur des
routes de test à AztaZero Test Track (Suède) et à Zalazone Ground (Hongrie) pendant le
deuxième semestre de 2019, respectivement. L’expérience réalisée à AztaZero concerne une
route rurale de 5.7 km et à Zalazone concerne une route « Handling Course » de 2.2 km
avec des inclinations longitudinales, les deux décrivant un circuit fermé. Ces deux endroits
sont des lieux d’expérimentation contrôlés où le trafic extérieur n’intervient pas dans l’ex-
périmentation. La figure 4.5 présente la carte des quatre lieux mentionnés précédemment.

4.2.1.2 Caractéristiques des expérimentations

Cherasco
L’expérimentation à Cherasco considère un peloton de trois véhicules ACC qui enregistrent
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Expérience/ Jours de Taille du Vitesse de Réglage du temps Nombre de
lieu recueil peloton [véh] consigne [m/s] inter-véhiculaire trajectoires

Cherasco 2 3 ±30 Court 33
Vicolungo 3 5 ±30 Court 60
AztaZero 2 5 14− 17 et 25− 25 Court/long 50
ZalaZone 2 11 ±8 et 5− 20 Court/moyen/long 517

Total de trajectoires disponibles 660

TAB. 4.2 – Caractéristiques des expériences OpenACC

leurs trajectoires sur 11 tronçons de la route parcourue. Le véhicule leader circule toujours
avec le système ACC désactivé. Le conducteur de ce véhicule a été instruit pour circuler sous
une consigne de vitesse de 30 m/s et pour générer manuellement de petites perturbations,
décélérant et accélérant, de manière aléatoire et naturelle (avec une certaine fréquence au
choix du conducteur).

Vicolungo
L’expérimentation à Vicolungo considère un peloton de cinq véhicules ACC qui enregistrent
leurs trajectoires sur 12 tronçons de la route parcourue. Le véhicule leader circule toujours
avec le système ACC désactivé. Le conducteur de ce véhicule a été instruit pour circuler sous
une consigne de vitesse de 30 m/s et pour générer manuellement de petites perturbations,
décélérant et accélérant, de manière aléatoire et naturelle.

AztaZero
L’expérimentation à AztaZero considère un peloton de cinq véhicules ACC qui enregistrent
leurs trajectoires sur 10 tours complets sur la route de test. Le véhicule leader circule tou-
jours avec le système ACC actif. Ce véhicule a été réglé pour circuler sous deux consignes
de vitesse différentes : 1) entre 14 et 17 m/s dans les virages, et 2) entre 25 et 28 m/s sur
les tronçons rectilignes. Le changement de consigne a été défini dans le système ACC donc
le véhicule leader décélère et accélère donc de manière autonome. Les périodes d’accéléra-
tion/décélération sont automatiquement ajustées en fonction de la stratégie appliquée par
le système ACC. Dans cette expérience, deux réglages de temps inter-véhiculaire ont été tes-
tés : le court et le long. Tous les véhicules du peloton ont le même réglage pendant le tour.

ZalaZone
L’expérimentation à ZalaZone considère un peloton de 11 véhicules ACC qui enregistrent
leurs trajectoires sur 47 tours complets sur la route de test. Le véhicule leader circule tou-
jours avec le système ACC actif. Ce véhicule a été réglé pour circuler sous une consigne de
vitesse d’environ 8 m/s qui varie entre 5 et 20 m/s en fonction des périodes fréquentes de
décélération et d’accélération (appliquées de manière autonome). Toutes les décélérations
déclenchées par le leader ont été exécutées à une décélération cible de −3 m/s2, tandis que
toutes les accélérations ont été exécutées à 1 m/s2. Dans cette expérience, trois réglages de
temps inter-véhiculaire ont été testés : le court, le moyen et le long. Pour chaque tour, le
peloton est composé de véhicules avec des réglages de temps inter-véhiculaire différents. Il
faut mentionner que cette expérience vise à étudier l’effet de la géométrie de la route sur la
performance du système ACC.

Dans le tableau 4.2, on synthétise quelques caractéristiques des expériences de la base
de données OpenACC. Il faut préciser que, dans la source de données, les trajectoires ne
sont pas différenciées par jour de recueil. Pour plus de détails sur les caractéristiques des
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Lieu Dispositifs Précision Fréquence
utilisés des variables

Cherasco et
Vicolungo

- Dispositifs U-blox M8 (ac-
céléromètre, gyroscope et
récepteurs GNSS)
- OBD
- CAN

- Position : 50 cm
- Vitesse : non précisé 3-4 Hz

AztaZero

- Système inertiel de navigation
- Système RT-range S multiple
target ADAS
- Récepteurs GNSS

- Position : 2 cm
- Vitesse : 2 cm/s 100 Hz

- Race logic VBOX
- Position : 2 cm
- Vitesse : 0.1 km/h 100 Hz

ZalaZone - Ublox 9 chipset
- Position : 0.3 m
- Vitesse : 0.5 km/h 10 Hz

- Traker app
- Position : 10 m
- Vitesse : 1 km/h 1 Hz

TAB. 4.3 – Caractéristiques des données d’OpenACC

marques de véhicules et les types de véhicules utilisés dans chaque expérience, on peut voir
les tableaux 2 et 3 dans (Makridis et al., 2021), respectivement.

4.2.1.3 Caractéristiques des données

Les données de trajectoires OpenACC sont mesurées par une méthode similaire à celle
N3 du tableau 1.1 présenté dans la section 1.2, qui s’appuie sur différents dispositifs de
mesure pour faire la triangulation d’information. Les données de vitesse (en différentes di-
rections), de latitude, de longitude, de position et autres, sont disponibles dans cette base de
données. Nous présentons ci-dessous, sur le tableau 4.3, les caractéristiques des dispositifs
utilisés dans chaque expérience. (Makridis et al., 2021) mentionnent que :

— Les données fournies par le dispositif OBD sont souvent incomplètes et enregistrées
avec une fréquence faible, dans la plupart des cas.

— Les données fournies par le dispositif GNSS contiennent un niveau de bruit significa-
tif.

Il faut remarquer que les trajectoires disponibles ne sont pas brutes du tout, compte tenu
du traitement des données appliqué par (Makridis et al., 2021). Ainsi, la fréquence des don-
nées a été donc uniformisé à 10 Hz grâce à l’interpolation par la technique « Savistsky-
Golay » (présentée dans le tableau 4.4), avec des "splines" de deuxième ordre (dans le cas
de AztaZero et ZalaZoNE) et de troisième ordre (dans les cas de Cherasco et Vicolungo).
Néanmoins, pour plus de détails sur le traitement de données et le processus de recueil, il
faut lire l’article de (Makridis et al., 2021) ou aller directement au site (voir au début de cette
section).
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4.3 Filtrage de données des trajectoires

Le recueil des données implique toujours des erreurs liées à :
— la précision du dispositif de mesure,
— la manipulation incorrecte de ces dispositifs,
— et, aux effets externes (par ex. la coupure d’électricité ou d’internet, des interférences

des signaux, etc).
En conséquence, les données de position enregistrées sont plus un « nuage de points »
qu’une droite de points alignés. Pour le dire simplement, il semble logique de penser que la
« vraie » tendance passe au « milieu » de ce nuage de points. Plusieurs études ont été consa-
crées à définir une méthode pertinente pour trouver une courbe représentative des données
bruitées sans perdre ou modifier l’information. Cela est appelé le lissage de données brutes.
Ci-après, on explique brièvement l’intérêt du lissage de données brutes et quelques mé-
thodes disponibles pour le faire.

4.3.1 Méthodes de filtrage disponibles

Le lissage de données est impérativement nécessaire pour que les données brutes soient
exploitables. Par exemple, lorsque les données de position sont beaucoup bruitées, la vi-
tesse et l’accélération montrent des valeurs irréalistes qui limitent l’analyse et/ou peuvent
conduire à des conclusions erronées (Coifman, B. & Li, L., 2017; Montanino & Punzo, 2015).
De même, si les variables (par ex. la position, la vitesse et l’accélération) sont mesurées de
manière indépendante, les erreurs générèrent des inconsistances entre elles qui rendent dif-
ficile le traitement envisagé (par ex. le calage d’un modèle) (Punzo et al., 2021). Ainsi, plu-
sieurs études se concentrent pour lisser le bruit des données en appliquant différentes tech-
niques (Ossen, 2008; Marczak & Buisson, 2014; Tian et al., 2019; Thiemann et al., 2008; Buis-
son et al., 2016; Xin et al., 2008; Punzo & Simonelli, 2005). Ces techniques seront présentées
ci-après.

4.3.1.1 Le filtre passe-bas

Une technique classique est le filtre passe-bas (ou "Butterworth") qui supprime les « fré-
quences élevées » ou les valeurs physiquement illogiques identifiées en dehors d’une valeur
seuil. Ce filtre est un exemple très connu qui utilise cette technique pour diminuer le bruit
des signaux électriques. Cependant, cela fait un lissage discontinu parce qu’elle ne corrige
que certaines valeurs identifiées à certains moments. De même, cette technique ne prend pas
en compte la tendance à long terme de la courbe donc pourrait conserver des informations
irréalistes traduites par ses dérivés (par ex. changements brusques d’accélération, variations
instantanées du jerk, etc) (Marczak & Buisson, 2014).

4.3.1.2 La moyenne glissante ou la moyenne mobile

Une autre technique utilisée est la moyenne glissante ou la moyenne mobile (« Smooth
Moving Average (SMA) » en anglais) (Ossen, 2008; Thiemann et al., 2008; Tian et al., 2019),
qui consiste à calculer de manière continue la moyenne d’une série de valeurs à chaque
ajout de point pour éliminer ceux éloignés d’une tendance globale. Ces articles appliquent
la moyenne glissante pour éliminer les discontinuités des valeurs de position (Ossen, 2008),
de vitesse (Thiemann et al., 2008) et d’accélération (Tian et al., 2019), en rapportant des bons
résultats après l’application de cette technique.
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L’étude (Thiemann et al., 2008) propose de résoudre le problème de l’amplification du
bruit (généré dans le processus de dérivation de la position) des données NGSIM en dif-
férenciant les positions des vitesses et des accélérations, puis en lissant les trois variables
de manière indépendante. Ils considèrent que la vitesse doit être lissée plus faiblement que
l’accélération et la position plus faiblement que la vitesse. Mais, l’étude ne mentionne pas la
consistance interne des variables après l’application du lissage.

Néanmoins, (Thiemann et al., 2008; Tian et al., 2019) portent une attention spéciale à la
taille de la fenêtre de pondération car un intervalle très grand peut modifier significative-
ment la nature d’une trajectoire. Par exemple, un filtrage très sévère conduit à des durées
de changement de voie plus longues que les durées réelles (Thiemann et al., 2008). Pour ré-
soudre ce problème, les auteurs mentionnent que le lissage concentré sur la vitesse doit être :
suffisamment fort pour éliminer le bruit mais suffisamment faible pour éviter la distorsion
des résultats. Ce qui précède met en évidence le besoin d’une analyse de sensibilité pour
trouver la bonne taille de la fenêtre de mesure.

4.3.1.3 Le filtre Savitsky-Golay

Une troisième technique de filtrage disponible est Savitsky-Golay qui utilise des fonc-
tions polynomiales successives (appelées en anglais "splines") en faisant la régression locale
ou par morceaux. Les articles (Brockfeld et al., 2004; Buisson et al., 2016) appliquent cette
technique pour estimer des vitesses et des accélérations instantanées et ils rapportent de
bons résultats de la méthode en termes de consistance. De même, l’étude (Xin et al., 2008)
utilise une méthode d’optimisation pour minimiser les erreurs de mesure et préserver la
cohérence interne dans l’estimation des variables.

On remarque que l’avantage de cette technique repose sur la facilité d’avoir des variables
instantanées de vitesse, d’accélération ou de jerk grâce aux dérivées successives en garantis-
sant aussi la consistance entre elles. Cependant, cette approche est très sensible au degré du
polynôme choisi. On pourrait donc appliquer un lissage assez sévère dans quelques mor-
ceaux et/ou assez légers dans certains autres.

4.3.1.4 Le filtre de Kalman non stationnaire

Nous notons que parmi les techniques mentionnées jusqu’à présent aucune n’aborde la
cohérence au niveau inter-véhiculaire pour vérifier que les distances entre les véhicules res-
tent physiquement acceptables. En revanche, (Punzo & Simonelli, 2005) appliquent un filtre
de Kalman non-stationnaire aux données DGPS, introduisant la distance inter-véhiculaire
comme la variable à mesurer. Ils comparent les résultats des techniques Butterworth et
Savitsky-Golay et mettent en évidence une différence importante entre les trajectoires fil-
trées par ces deux techniques et celles obtenues par la technique de Kalman. De même,
l’étude (Ma & Andréasson, 2006) applique le lissage de Kalman aux variables de position
et de vitesse des deux trajectoires mesurées indépendamment, mais la limitation de l’ana-
lyse ne permet évidemment pas de tester la cohérence des estimations dans un peloton de
véhicules.

Enfin, cette quatrième technique permet un lissage sophistiqué des données de trafic,
mais son application implique l’utilisation d’un modèle de trafic. Cet-à-dire, cette technique
se base sur la prédiction de comportements qui permet de corriger les valeurs expérimen-
tales et donc de réduire les erreurs de mesure.
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Technique Ventages Désavantages
utilisée

Filtre passe-bas de
Butterworth

- supprime les valeurs physique-
ment illogiques

- le lissage est discontinue au cours
de la trajectoire
- ne prend pas la tendance générale
de la trajectoire
- ne garantit pas l’atténuation des
affectes

Moyenne glissante
(ou moyenne mo-
bile)

- applique une lissage continue au
cours de la trajectoire
- se base sur la tendance à long
terme des données
- réduit l’amplification du bruit
dans la dérivation des variables

- besoin d’une analyse de sensibi-
lité de la taille de fenêtre de pondé-
ration
- est plus efficace sur la vitesse

Savitsky-Golay
(par splines)

- permet de définir des fonctions
polynomiales d’ajustement
- permet l’estimation instantanée
des variables
- garantit la cohérence interne entre
les variables

- fait une régression polynomiale
pour morceaux, ce qui traduit une
quantité élevée de fonctions
- est très sensible au degré du poly-
nôme défini dans chaque morceau
- le lissage des données peut être
sévère

Filtre de Kalman
non stationnaire

- considère l’interaction entre les
véhicules tenant compte de la dis-
tance inter-véhiculaire
- permet un lissage robuste et so-
phistiqué des données
- se base sur la prédiction de va-
leurs pour la correction des don-
nées
- donne des meilleures résultats
que ceux obtenus par l’application
des techniques de Butterworth et
de Savitsky-Golay

- besoin d’un modèle microsco-
pique de trafic
- se limite aux données de position

TAB. 4.4 – Avantages et désavantages des techniques de lissage disponibles dans la littérature

4.3.1.5 Conclusion sur les méthodes de filtrage

Toutes les techniques de filtrage du bruit présentées précédemment sont synthétisées
dans le tableau 4.4. Elles montrent des avantages et des désavantages au moment de leur ap-
plication sur des données brutes. Il n’y a pas de consensus général sur la méthode meilleure
ou la plus pertinente et d’ailleurs chaque méthode peut être la meilleure pour le filtrage d’un
type de bruit et médiocre pour un autre bruit. On peut résumer ces travaux ainsi :

La technique de lissage doit être fondée sur un critère lié à la qualité et la quantité des données, au
type de données recueillies et à l’objectif de l’analyse.
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Dans la suite de cette étude, on va retenir la moyenne glissante mobile comme méthode
de filtrage. On considère que cette technique est très pertinente pour notre analyse compte
tenu de la bonne qualité initiale des données de position et de vitesse qui n’exigent pas une
correction importante. Donc, le filtrage sera appliqué d’abord sur la vitesse qui est notre
variable d’analyse, puis une correction des positions sera faite pour maintenir la consistance
interne. La technique de la moyenne glissante est présentée ci-après.

4.3.2 Présentation de la méthode de la moyenne glissante

La moyenne glissante est une méthode qui nous permet de supprimer les fluctuations
transitoires de la vitesse grâce à la considération des tendances à long terme. Cette moyenne
est mobile parce qu’elle est recalculée à une fréquence déterminée (normalement il s’agit de
la fréquence d’enregistrement des données), en utilisant à chaque calcul un sous-ensemble
de valeurs (comprises dans un intervalle mobile de taille définie) dans lequel des nouvelles
valeurs remplacent les plus anciennes. Il existe différents types de moyenne glissante comme
la triangulaire, l’exponentielle, l’uniforme et autres, qui donnent un poids à chaque valeur
dans l’intervalle de calcul en fonction de sa forme. En particulier, nous allons appliquer la
moyenne glissante triangulaire symétrique.

L’intervalle de calcul (qui correspond à la base du triangle isocèle) est un paramètre im-
portant de la méthode. Ainsi, les poids de chaque terme décroissent linéairement de sorte
que les plus proches ont un poids très fort et les plus éloignés un poids très faible. Similaire
à la moyenne mobile simple, le calcul de la moyenne pondérée exige de conserver toutes les
valeurs utilisées par les moyennes précédentes. Cela garanti une courbe de vitesse propre
et exploitable. Dans notre étude, nous considérons un intervalle ou fenêtre de mesure de
1s (10 enregistrements sachant que la fréquence des données est 10 Hz), inspirés par l’ana-
lyse de sensibilité faite dans (Thiemann et al., 2008; Tian et al., 2019). Nous garantissons la
consistance entre les variables (x, ẋ) donc la correction des données de position est réalisée
en conformité avec la courbe de vitesse lissée.
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FIG. 4.6 – Représentation des effets du lissage de la vitesse avec la méthode de la moyenne glissante. a) tra-
jectoire extraite de la source de données de (Jiang et al., 2015). b) trajectoire extraite de la source de données
OpenACC.

Sur la Fig. 4.6, nous présentons le lissage de la vitesse avec la méthode SMA appliqué sur
deux cas différents : sur une trajectoire de la base de données de Hefei (à gauche) et sur une
autre de la base de données OpenACC. Pour la Fig. 4.6.a, on observe quelques différences
entre les données de vitesse brutes et filtrées, mais l’ effet de ce filtrage n’est pas sévère
(plus petit que 1 m/s) en raison de la qualité initiale des données. De même, à l’aide de la
Fig. 4.6.b, on met en évidence que les effets de la méthode SMA sur la vitesse sont presque
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nuls car les trajectoires sont identiques (ces effets sont observés sur l’accélération comme
il est rapporté par Ian, 2021). Il faut souligner qu’un filtrage avait déjà été appliqué sur les
données OpenACC avec la méthode Savitsky-Golay (pour plus de détails voir l’article de
(Makridis et al., 2021)). D’ailleurs, les effets de la méthode SMA sur la position, dans les
deux cas, sont négligeables.

4.4 Sélection de trajectoires de véhicules en poursuite

Ici, nous considérons le comportement de poursuite comme l’interaction longitudinale
entre deux véhicules qui circulent consécutivement sur une même voie (voir la partie 2.2.2).
La poursuite est observée lorsque le comportement d’un véhicule (suiveur) est limité par un
autre véhicule devant lui (leader), ces deux véhicules deviennent alors un couple. En effet,
le comportement du suiveur est gouverné par les actions de son leader. Il est donc logique
d’imaginer que les trajectoires des deux véhicules sont très similaires. D’ailleurs, (Newell,
2002) suppose que ces deux trajectoires sont égales, mais translatées dans le temps et dans
l’espace (voir la Fig. 2.3.a).

Dans cette étude, nous appliquerons quatre critères différents pour sélectionner les tra-
jectoires de véhicules des bases de données de (Jiang et al., 2015) et de (Makridis et al., 2021),
ce qui nous permettra le calage des modèles de poursuite. Ces critères sont :

1. Taille homogène : les trajectoires des véhicules d’un même peloton ne doivent pas
avoir de données manquantes.

2. Longueur temporelle minimale : on a choisi une longueur minimale de trois minutes.

3. Qualité de la relation espacement-vitesse : chaque véhicule, pendant son parcours, doit
décrire une relation cohérente et régulière entre l’espacement et la vitesse (permettant
que l’ajustement linéaire soit possible, ce qui permet d’avoir une forme similaire à la
loi fondamentale de Newell présentée sur la Fig. 4.8).

4. Corrélation minimale et indicateur de concavité : ces indicateurs sont basés sur l’appli-
cation de la méthode de corrélation croisée des trajectoires d’un couple de véhicules,
proposée par (Makridis et al., 2019).

4.4.1 Trajectoires des véhicules en conduite manuelle

A l’aide de la méthode de (Makridis et al., 2019), nous sélectionnerons les couples de
véhicules en vraie poursuite de la base de données de Hefei. Cette sélection se base sur
deux critères : la corrélation minimale et l’indicateur de concavité de la courbe de corrélation
(expliqué plus loin). Bien que l’expérimentation de (Jiang et al., 2015) soit censée faire circuler
des véhicules toujours en poursuite, nous mettons en évidence ici qu’il y a des véhicules qui
n’interagissent pas longitudinalement. Cette méthode sera présenté ci-après.

4.4.1.1 Présentation de la méthode de corrélation croisée

(Makridis et al., 2019) proposent, pour deux véhicules (n− 1 et n) circulant en poursuite,
une méthode afin d’estimer le temps de réponse (TR) du véhicule n, en utilisant l’analyse de
la corrélation croisée entre les courbes ∆vn−1,n et an. Les auteurs font une analogie entre les
courbes qui décrivent le comportement d’un couple de véhicules et les courbes d’un couple
de signaux détectés par des capteurs indépendants (par ex. signaux de radio). Il faut rap-
peler que TR est le temps que prend un véhicule (conducteur-voiture) pour exécuter une
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action (accélération ou décélération) dans le sens longitudinal. Pour l’analyse du comporte-
ment de poursuite, on parle du temps séparant une action du véhicule leader de la réaction
observée du véhicule suiveur.

La méthode suppose donc que si le couple de véhicules est en poursuite il existe un déca-
lage temporel entre les deux signaux (supposé par les auteurs constant au cours du temps)
où la corrélation entre eux est maximale, pour tous les P points p de mesure de la trajec-
toire. Notons qu’ici nous utilisons des mesures d’une fréquence f de 10 Hz, cet-à-dire, les
instants tp d’enregistrement sont séparés chaque 0.1 s. Ce décalage est défini par (Makridis
et al., 2019) comme le temps de réponse. Ainsi, en considérant les signaux ∆vn−1,n(t) et an(t)
qui comprennent P points de mesure, la méthode consiste à appliquer un temps de décalage
(Ti : Ti = N/ f ; N ∈ Z+) à la courbe d’accélération ; donc calculer la valeur de corrélation
entre les deux courbes.

Cette corrélation entre les signaux est calculée grâce à l’expression ci-dessous 4 :

r∆v,a(Ti) =

1
P−1Σ

P
p=1(∆vn−1,n(t)−µ∆v) · (an(t + Ti)−µa)√

σ2
∆v ·σ2

a

(4.1)

En tenant compte de l’équation précédente, on teste un ensemble de valeurs Ti comprises
entre Tmin et Tmax. Ainsi, le temps de réponse (TR) correspond à la valeur Ti qui donne la
valeur maximale de corrélation, appelée T∗i . Alors,

TR = ArgMax(r∆v,a(Ti)) (4.2)

où ; Ti = {Tmin, ..., Ti−1 + 1/ f , Tmax}
Nous observons que les valeurs Ti sont définies en accord avec la fréquence de recueil des
données (dans ce cas 10 Hz).

On considère l’intervalle de variation entre Tmin = 0 s et Tmax = 4 s pour faire une
exploration complète des valeurs de corrélation et avoir une courbe bien définie (voir ci-
après). Par ailleurs, on sait que les valeurs du TR trouvées par des études empiriques varient
entre 0.5 et 3.5 s Tian et al. (2019). Les distributions de TR obtenues après l’application de
cette méthode seront présentées et comparées dans la section 5.3.

Cependant, dans cette thèse, on ne va pas seulement calculer le temps de réponse des vé-
hicules avec cette méthode présentée, mais aussi on va sélectionner les couples de véhicules
en vraie poursuite. En appliquant la méthode, nous avons constaté qu’il y a des véhicules
dans l’expérimentation de (Jiang et al., 2015) qui n’interagissent pas longitudinalement.

4.4.1.2 Analyse des courbes de corrélation : Pourquoi ne sont-elles pas toutes du
même type?

La Fig. 4.7 représente les courbes d’évolution de la corrélation en fonction de la « trans-
lation » appliquée à l’accélération, selon Ti. Comme prévu, on obtient toujours des courbes
concaves avec un pic (étroit ou plat) qui représente le maximum global de la fonction r∆v,a
(T∗i ). Néanmoins, on constate que ces courbes de corrélation obtenues ne décrivent pas tou-
jours le même comportement. Dans notre étude, nous avons identifié principalement trois
types de courbes de corrélation : concave plate, concave semi-plate, et concave étroite. A
l’aide de la Fig 4.7, on illustre ces courbes de corrélation.

4. Nous avons constaté que l’équation proposée par (Makridis et al., 2019) présente des ambiguïtés indi-
quées par la notation de t et t − Ti dans les indices inférieurs. L’équation 4.1 est une version modifiée de la
formule originale pour éviter une interprétation erronée (Merci à Cécile Appert-Rolland d’avoir identifié cette
ambiguïté dans une version précédente de ce manuscrit).
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FIG. 4.7 – Types de concavité de la courbe de corrélation. a) courbe concave plate, b) courbe concave semi-
plate, c) courbe concave étroite. Ces courbes ont été obtenues en appliquant la méthode de cross-corrélation de
(Makridis et al., 2019) sur les trajectoires de la base de données de Hefei.

Sur la Fig 4.7.a, on observe que la courbe concave devient « plate » après une certaine
valeur de Ti (1.5 s). L’estimation de la valeur maximale de la corrélation est donc difficile
car il existe plusieurs valeurs de Ti qui peuvent maximiser r∆v,a (voir l’ovale rouge et poin-
tillé). De même, sur la Fig 4.7.b, on observe que la courbe de corrélation monte et descend
doucement en décrivant un comportement concave « semi-plat ». Cela rend aussi difficile
l’estimation d’une valeur maximale unique. L’ovale rouge identifie les valeurs possibles que
Ti peut prendre sans générer une variation remarquable de la corrélation. En revanche, à
l’aide de la Fig 4.7.c, on remarque que la courbe de corrélation monte et descend très rapide-
ment en décrivant un comportement « concave étroit ». La courbe met en évidence un pic
bien défini pour lequel existe une valeur unique T∗i qui maximise la fonction r∆v,a (voir le
cercle rouge et pointillé). Ce type de courbe de corrélation est le plus souhaité car il permet
l’estimation précise de TR.

Les courbes de corrélation plate et semi-plate semblent être ambiguës : d’une part, elles
tendent à estimer des valeurs imprécises (et inhabituelles) de TR ; d’autre part, les valeurs
de corrélation maximale qui varient entre 0.5 et 0.9 sont acceptables. Cette apparente inco-
hérence met en doute la pertinence de l’application de la méthode de (Makridis et al., 2019)
pour l’estimation du temps de réponse pour ces trajectoires. Cependant, cela peut être à
cause de deux raisons :

— la méthodologie d’application de la méthode n’était pas correcte et la robustesse de la
méthode n’est pas suffisante pour reconnaître la qualité des signaux. Nous suspectons
que les signaux (∆vn−1,n(t), an(t)) qui présentent des courbes de corrélation du type
concave plate ou semi-plate ont des comportements constants et/ou partialement
indépendants au cours du temps ;

— La méthode est définitivement imprécise.
Pour répondre aux questions ci-dessus, nous considérons l’hypothèse suivante :

Hypothèse : l’application de la méthode proposée par (Makridis et al., 2019) n’était pas pertinente
pour nos données (Jiang et al., 2015) parce qu’il n’y a pas un comportement de poursuite dans tous

les couples de véhicules considérés.

Ainsi, pour valider ou refuser notre hypothèse, nous étudierons la liaison entre le type
de courbe de corrélation et les caractéristiques de circulation du couple de véhicules. Notre
idée repose sur le fait que le type de courbe de corrélation montre indirectement la qualité
d’interaction longitudinale entre le véhicule suiveur et son leader.

4.4.1.3 Analyse de la relation entre l’espacement et la vitesse des couples de vé-
hicules

La Fig. 4.8 présente l’évolution de l’espacement en fonction de la vitesse d’un véhi-
cule n pendant son parcours (à gauche) et la courbe de corrélation entre ∆vn−1,n et an (à
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droite)(définie par la méthode de (Makridis et al., 2019)), pour trois trajectoires différentes.
On observe sur les deux premières lignes, à gauche, que pour une même valeur de vitesse,
par exemple 50 km/h, les véhicules choisissent différents espacements qui varient entre 20
m et 70 m dans la premier ligne, et entre 18 et 45 m dans la deuxième ligne. Dans tout
l’intervalle de variation de la vitesse, dans chaque cas, cette variation n’est pas logique et
décrit une forme irrégulière qui ne permettrait pas évidemment l’ajustement linéaire ou le
bon calage du modèle de Newell (pour se renseigner voir la partie 2.2.2.2). De plus, on re-
marque que ces trajectoires génèrent des courbes de corrélation très plates (voir la deuxième
colonne) qui ne sont pas souhaitables dans notre étude en raison à l’estimation erronée du
temps de réponse (TR proche à 4s). De même, la valeur maximale de la courbe de corrélation
est inférieure à 0.6.

En revanche, sur la troisième ligne à gauche, on observe que la relation entre la vitesse
et l’espacement décrit une boucle dense et bien définie. Plusieurs études ont trouvé des
résultats expérimentaux similaires (Ahn et al., 2013; Laval, 2011; Yeo, 2008). Cette boucle
est connue comme la boucle d’hystérésis qui représente l’asymétrie du comportement de la
poursuite devant les processus d’accélération et décélération (pour plus de détails voir la
partie 2.1.5). Ici, la variation de l’espacement (largeur de la boucle) n’est pas supérieur à 5m
dans tout l’intervalle de variation de la vitesse (entre 10 et 30 m/s). On souligne aussi, sur la
Fig. 4.8.f que la courbe de corrélation présente un pic très bien défini à 1.2 s avec une valeur
maximale de l’ordre de 0.83.

Grâce à cette analyse quantitative, nous identifions que toutes les trajectoires dans le sens
s2 présentent un comportement similaire à celles des Fig. 4.8.a et .c.Nous concluons donc que
ces véhicules, même si circulent un derrière de l’autre, circulent de manière indépendante.
Une raison à cela peut être la vitesse "élevée" de consigne, notons que dans s2 sont particu-
lièrement entre 40 et 50 km/h (voir le tableau 4.1). Ainsi, les trajectoires recueillies dans le
sens s2 ne seront pas prises dans cette étude. Nous constatons aussi que la concavité de la
courbe de corrélation est directement liée au type de trajectoire souhaitée donc peut établir
un bon indicateur pour sélectionner quantitativement les trajectoires en vrai poursuite.

A la suite de ce qui précède, nous validons l’hypothèse soulevée précédemment, en souli-
gnant que l’application de la méthode de la corrélation croisée proposée par (Makridis et al.,
2019) sur les trajectoires de (Jiang et al., 2015), où l’interaction longitudinale n’est pas ga-
rantie, n’est pas du tout pertinente pour estimer le temps de réponse des véhicules. Notons
que dans l’étude de (Makridis et al., 2019) cette méthode est appliqué sur des trajectoires de
véhicules avec le système ACC. En revanche, la méthode nous permettra de sélectionner les
trajectoires en vrai poursuite par l’identification du type de la courbe de corrélation donnée.

4.4.1.4 Indicateur de concavité et corrélation minimale

Nous utilisons l’indicateur de concavité et la corrélation minimale comme les critères
pour sélectionner uniquement les couples de trajectoires qui garantissent que la trajectoire
du suiveur est dictée par des interactions longitudinales. Cela sera indispensable pour per-
mettre le calage des modèles de poursuite (présenté dans le prochain chapitre).
Sur la Fig. 4.8.g, on illustre ces indicateurs adoptés ici.

A la suite des résultats de la section précédente, nous constatons que :
— Il y a des couples de trajectoires dans l’ensemble de données (Jiang et al., 2015) qui ne

correspondent pas à un comportement de poursuite. Ces couples ne sont pas souhai-
tables pour calibrer un modèle de poursuite.

— La méthode de (Makridis et al., 2019) n’est pas pertinente pour estimer le temps de
réponse sur des couples de véhicules qui ne sont pas en vraie poursuite. Cependant,
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FIG. 4.8 – Analyse des interactions longitudinales entre les paires de véhicules : représentation de relation
entre l’espacement et la vitesse du véhicule suiveur pour trois véhicules différents de la base de données de
Hefei, et représentation de la courbe de corrélation entre ∆vn−1,n et an associée.

l’application de cette méthode peut être utile pour identifier ou vérifier le comporte-
ment de poursuite entre deux véhicules consécutifs.

Dans un premier temps, un critère très simple de corrélation minimale est défini pour faire
une présélection des trajectoires. Cela veut dire qu’on ne va prendre que les courbes de
corrélation qui satisfont le critère suivant : r∆v, a(T∗i ) > rmin.

En sachant que r∆v, a(T∗i ) = 1 est la corrélation parfaite où les signaux sont identiques,
nous considérons rmin = 0.6 comme une valeur de corrélation déjà très acceptable pour trou-
ver les couples de trajectoires les plus similaires. Ainsi, les courbes de corrélation doivent
garantir que :

r∆v, a(T∗i ) > 0.6 (4.3)

Dans un deuxième temps, le choix d’un indicateur de concavité est inspiré par l’indicateur
de précision utilisé par (Duret et al., 2010). Ici, cet indicateur mesure la variation de la courbe
de corrélation pendant 0.5s avant et 0.5s après la valeur maximale trouvée à T∗i . L’expression
mathématique est présentée ci-dessous :

Ic = min[
r∆v, a(T∗i )− r∆v, a(T∗i − 0.5)

r∆v, a(T∗i )
;

r∆v, a(T∗i )− r∆v, a(T∗i + 0.5)
r∆v, a(T∗i )

] · 100 (4.4)
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Cet indicateur nous permet de quantifier le grade de concavité de la courbe obtenue. On
note qu’une courbe plate (par ex. celle sur la Fig. 4.8.a) a un Ic ≈ 0. En sachant que l’étude
ne s’intéresse qu’aux couples de véhicules en poursuite qui sont représentés par des courbes
étroites de corrélation, nous ne considérons que celles avec le Ic supérieur à 10 %.
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FIG. 4.9 – Valeurs obtenues de l’indicateur de concavité en fonction de la corrélation minimale. Les points
noirs représentent les trajectoires sélectionnées donc les points gris les rejetées.

La Fig. 4.9 présente les valeurs de r∆v, a(T∗i ) et de Ic des trajectoires finalement sélection-
nées (point noirs) sur les trajectoires pré-sélectionnées par les critères précédents. Le tableau
4.5 présente la synthèse des critères de sélection appliqués et le nombre de trajectoires filtrées
dans chaque étape. In fine, l’échantillon est composé de 166 trajectoires que nous utiliserons
dans le chapitre suivant pour caler les paramètres des modèles.

Étape de Critère de Total de
filtrage sélection trajectoires

0 — 900
1 Taille homogène 800
2 Longueur temporelle supérieure à trois minutes 411
3 Analyse quantitative de la relation espacement-vitesse 400
4 Corrélation supérieure à 0.6 et indice de concavité supérieur à 10 % 166

TAB. 4.5 – Nombre de trajectoires de la base de données de (Jiang et al., 2015) sélectionnées avec chaque critère
de sélection.

4.4.2 Trajectoires de véhicules OpenACC

Pour sélectionner les trajectoires de la base de données OpenACC, nous appliquons les
mêmes critères de sélection présentés dans la partie précédente. Dans le tableau 4.6, on
présente le nombre de trajectoires filtrées dans chaque étape.

De l’analyse du tableau 4.6, il faut remarquer que :
— De l’expérience à Cherasco, la trajectoire du dernier véhicule dans chaque peloton

(dans les 11 trajets enregistrés) sont incomplètes. De même, une quantité remarquable
de trajectoires présentent des trous pendant tout le parcours de l’expérience à Zala-
Zone. On constate que ces trous sont identifiés synthétiquement dans les données des
dernières véhicules dans le peloton. En conséquence, on ne choisit que les premiers
cinq véhicules (sur 11 véhicules du peloton).

— En tenant compte de l’analyse quantitative de la relation entre l’espacement et la vi-
tesse, nous constatons que la totalité de trajectoires des véhicules suiveurs décrivent
une relation régulière pendant tout le parcours et donc on a conclu que tous les vé-
hicules circulent en poursuite. Les trajectoires filtrées dans l’étape 3 correspondent à
celles des véhicules leaders de chaque peloton.
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Étape de Critère de Nombre de trajectoires Total de
filtrage sélection trajectoires

Cherasco Vicolungo AztaZero ZalaZone
0 — 33 60 50 517 660
1 Taille homogène 22 60 50 165 297
2 Longueur temporelle

supérieure à trois
minutes

20 55 50 160 285

3 Analyse quantita-
tive de la relation
espacement-vitesse

10 44 40 120 214

4 Corrélation supérieure
à 0.6

5 28 35 105 173

TAB. 4.6 – Nombre de trajectoires de la basse de données OpenACC sélectionnées avec chaque critère de
sélection.

— L’indice de concavité n’a pas été appliqué ici compte tenu que tous les véhicules inter-
agissent longitudinalement. L’indice de corrélation minimale est utilisé pour définir
la distribution du temps de réponse (TR)

4.5 Conclusion du chapitre

Nous présentons deux sources de données de trajectoires de véhicules circulant dans le
comportement de poursuite : les données de Henfei (recuillies par (Jiang et al., 2015)) et les
données OpenACC (recuillies par (Makridis et al., 2021)).

D’une part, grâce au travail de Rui Jiang et de son équipe et à leur décision de parta-
ger leurs données, on a eu à disposition une bonne source de données recueillies avec 25
conducteurs différents et des vitesses variant de 7 à 50 km/h. La diversité des conditions
de trafic et des habitudes de conduite est donc bonne. De plus, la taille de l’échantillon ini-
tial est de 800 trajectoires chacune ayant une durée comprise entre 3 minutes et près de 10
minutes.

D’autre part, nous avons accès à une source de données qui comporte quatre expériences
différentes de recueil de trajectoires de véhicules dont la conduite en file est automatisée
avec le contrôle de vitesse adaptatif. Différents réglages du système, lieux, jours de récolte,
conditions de circulation et tailles du peloton, font partie de ce travail expérimental. Ainsi,
on a récupéré 660 trajectoires directement de cette source de libre accès.

Un travail de filtrage a été fait sur ces données en appliquant la méthode de lissage de
la moyenne glissante. Néanmoins, on a mis en évidence que l’effet de ce filtrage n’a pas été
significatif (beaucoup moins pour les données OpenACC) grâce à la qualité initial des don-
nées. Ensuite, on a décide de sélectionner les trajectoires les plus fidèles à la poursuite pour
garantir la fiabilité du calage des modèles prévu pour l’étape suivante. Ainsi, nous avons
proposons quatre critères de sélection : i) taille homogène des trajectoires, ii) longueur tem-
porelle minimale, iii) bonne relation entre espacement et la vitesse et iv) valeur de corrélation
et indice de concavité minimal.

Pour ce dernier critère mentionné, on a utilisé la méthode de la cross-corrélation pro-
posé par (Makridis et al., 2019). Cela nous a permis d’analyser quantitativement la qualité
d’interaction longitudinale entre le véhicule suiveur et son leader, traduite par la courbe de
corrélation.
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Finalement, on a retenu 166 trajectoires des données Henfei et 173 trajectoires de des
données OpenACC.
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Chapitre 5

Distributions expérimentales des
paramètres de la poursuite : calage de
modèles

5.1 Calage des modèles de poursuite

Le calage (ou la calibration 1) des modèles sera fait sur les trajectoires sélectionnées dans
le chapitre 4 de cette thèse (voir le tableau 4.5 et le tableau 4.6). Dans ce chapitre, nous
avons expliqué comment nous avons sélectionné les trajectoires de couples de véhicules
pour garantir leur qualité et qu’il y ait une interaction longitudinale entre les deux véhicules
d’une paire. Le fait d’avoir uniquement les couples de véhicules qui garantissent l’interac-
tion longitudinale nous permettra une calibration fiable des modèles de poursuite. Le pro-
cessus de calibration d’un modèle consiste à trouver les valeurs optimales des paramètres
qui permettent de minimiser la différence entre la modélisation et l’observation. Ainsi, il y
a plusieurs aspects importants à retenir dans le processus de calibration (Punzo et al., 2021;
Sharma et al., 2019a) :

— le modèle et sa résolution numérique,
— la qualité et la quantité de données,
— les comportements et les phénomènes repérés,
— la cohérence entre les variables à analyser (par ex. la position, la vitesse et l’accéléra-

tion),
— la mesure de performance du calage (MP),
— la fonction objectif pour le calage (FO),
— la méthode d’optimisation de l’exploration des valeurs.
Nous rappelons que dans les sections précédentes, nous avons déjà présenté : la vérifi-

cation de la qualité des données, le lissage fin de données par la méthode de la moyenne
glissante (Smooth Moving Average (SMA)), la vérification de cohérence entre les variables,
le choix des trajectoires en poursuite réelle et l’étude en simulation des modèles de Newell,
Tampère et Gipps pour la modélisation de la poursuite. Il reste alors à discuter de ce qui
concerne la méthodologie du calage des modèles : MP, la FO et la méthode d’optimisation.
Dans cette section, nous présenterons quelques méthodologies de calage disponibles et ainsi
que celle retenue pour notre étude.

1. Bien qu’en français le terme calibration soit en toute rigueur réservé au tri d’objets suivant leur calibre,
on utilise souvent, par proximité avec l’anglais, le terme calibration pour désigner l’ajustement des paramètres
d’un modèle. Dans le reste du document l’un sera strictement le synonyme de l’autre.



5.1.1 Méthodologies de calage disponibles

Plusieurs méthodes de calage sont trouvées dans la littérature. Par exemple, pour calibrer
les modèles de poursuite, des méthodes classiques sont basées sur le calcul de la distance
euclidienne entre la variable mesurée et la variable modélisée (par ex. l’espacement) (Duret
et al., 2008; Vincenzo Punzo et al., 2011) La formulation mathématique établie pour minimiser
la différence entre ces deux variables serait adoptée comme fonction objectif (Duret et al.,
2008) Ainsi, les paramètres optimaux du modèle (dans un ensemble de valeurs discrètes
testées) sont ceux qui correspondent à la valeur la plus faible de cette fonction.

Cependant, ces méthodes classiques :
— Limitent l’exploration continue des paramètres,
— Ne permettent pas l’efficience de l’optimisation,
— sont sensibles aux erreurs de données,
— sont déficientes pour capter la dynamique des comportements observés (Ossen et al,

2008).
D’autres méthodes beaucoup utilisées adoptent explicitement des fonctions objectifs tels

que RMSE, RMSPE, MAE, le coefficient de Theil. . . , des variables de mesure de la perfor-
mance comme l’espacement (∆x), la vitesse (ẋ), l’accélération (ẍ) et des algorithmes d’op-
timisation comme d’essai/erreur, de boite complexe ou l’algorithmes génétiques. (Punzo
et al., 2021) font une revue extensive de la littérature à propos des méthodes de calibration
des modèles de poursuite. Une longue liste des différentes méthodes disponibles (combinai-
son de 14 MP et 4 FO) montre l’intérêt et les efforts des différentes études antérieures pour
explorer des solutions de calibration. Cependant, cela révèle aussi l’incapacité des auteurs à
être en accord sur une méthode unique qui serait pertinente et adaptée à toutes les analyses
(Punzo et al., 2021). En effet, les auteurs de (Punzo et al., 2021) mettent en évidence que cela
génère des contradictions et des confusions qui limitent la reproductibilité des recherches.
Le même article met en évidence que, grâce à la classification temporelle de nombreuses
études à partir de 2005 (voir la table 1 dans l’article (Punzo et al., 2021)), l’utilisation de cer-
taines méthodes de calibrage semble être un sujet lié à la période de publication de l’étude
et/ou aux préférences des chercheurs.

Après avoir mis en évidence l’absence antérieure d’une justification solide pour le choix
d’une méthode de calibration, l’article (Punzo et al., 2021) propose une méthodologie basée
sur l’analyse de performance des plusieurs méthodes de calibration. Cette analyse consi-
dère :

1. toutes les combinaisons possibles entre les FOs et les MPs disponibles dans la littéra-
ture,

2. deux modèles de poursuite (IDM et Gipps),

3. deux algorithmes de contrôle adaptatif de vitesse,

4. quatre bases de données différentes (incluent la conduite automatisée et la conduite
humaine).

L’article cherche à trouver la combinaison de FOs et MPs la plus performante qui permettra
d’établir une méthode pertinente pour la calibration des modèles de poursuite. Dans l’étude,
les auteurs affirment que la calibration des modèles de poursuite devrait être un problème
multi-objectif, c’est-à-dire, plusieurs MPs avec le même degré d’importance. Ils proposent
une fonction multi-objectif qui considère simultanément plusieurs MPs telles que l’espace-
ment, la vitesse et l’accélération, puis mettent en évidence que cette fonction multi-objectif
NRMSE(∆x,ẋ, ẍ) est la méthode la plus robuste dans tous les cas étudiés.
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Néanmoins, le même article dit que l’optimisation mono-objectif, avec strictement l’espa-
cement comme MP, est équivalente à l’optimisation multi-objectif avec la vitesse et l’espace-
ment (∆x). Le travail de calibration du modèle de (Gipps, 1981) fait dans (Ossen & Hoogen-
doorn, 2007) montre que l’espacement comme MP est beaucoup plus pertinent que la vitesse
ou la calibration multi-objetif d’espacement/vitesse. (Kesting & Treiber, 2008) suggèrent le
NRMSE(∆x) comme méthode de calibration pour deux modèles de poursuite différents. La
minimisation des erreurs sur ∆x garantit la minimisation des erreurs sur la vitesse (Kesting
& Treiber, 2008; Hamdar et al., 2015), en raison de la forte relation entre ces deux variables
dans le comportement de poursuite (Punzo & Montanino, 2016). Cela veut dire que la cali-
bration est optimale sur l’espacement et sous-optimale sur la vitesse (Punzo et al., 2021). En
conclusion, si on veut considérer une seule MP (problème mono-objectif) pour la calibration
d’un modèle de poursuite, ∆x doit être choisi.

5.1.2 Fonction objectif et mesure de performance du calage : pré-
sentation de la méthode mono-objectif NRMSE(∆x)

On a présenté précédemment plusieurs méthodes de calibration mono-objectifs et multi-
objectifs disponibles dans la littérature. Néanmoins, certains entre eux ont montré beaucoup
plus de performance et sont systématiquement utilisées par des études (voir dans l’article de
(Punzo et al., 2021)). Par exemple, l’approche multi-objectif a présenté les meilleurs résultats
dans l’étude de (Punzo et al., 2021) mais cet article prouve aussi qu’une approche mono-
objectif basée sur l’espacement est une solution simple et bonne. De même, le RMSE, le
NRMSE ou le coefficient U, sont des fonctions objectif équivalentes et efficaces avec des
erreurs de calibration toujours inférieures à 5 % (voir l’annexe C dans l’article de (Punzo
et al., 2021)).

En conséquence, dans notre travail, nous retiendrons le NRMSE comme la fonction ob-
jectif et l’espacement comme la mesure de performance. La méthode de calibration est pré-
sentée ci-dessous :

NRMSE(∆x) =

√
ΣN

n=1[∆xsimule
n −∆xobserve

n ]2

N√
ΣN

n=1[∆xobserve
n ]2

N

(5.1)

Où N est le nombre de points de la trajectoire étudiée qui dépend notamment de sa lon-
gueur et de sa fréquence d’échantillonage. Il faut noter que la variable ∆x représente l’es-
pacement ou la distance inter-véhiculaire entre deux véhicules consécutifs (leader-suiveur)
(pour plus de détails lire la partie 1.2.2).

5.1.3 Méthode d’optimisation : présentation de l’algorithme géné-
tique

Le processus de calage d’un modèle consiste à trouver les valeurs des paramètres qui
minimisent la différence entre la modélisation et l’observation. Dans ce cas, le calage du mo-
dèle de poursuite vise à modéliser le mieux possible les trajectoires des véhicules observés.
Il s’agit donc d’un problème d’optimisation où l’objectif est de trouver les valeurs optimales
(au sens d’un critère défini par le MP et la FO) des paramètres des modèles de poursuite, .

Ce travail semble être facile lorsque le nombre de paramètres est très faible (un ou deux)
donc une exploration systématique de combinassions de valeurs, par la méthode d’essai
et erreur, peut être suffisante. Cependant, la difficulté augmente notamment en fonction
de la quantité de paramètres à optimiser et devient un problème non-linéaire. On aurait
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besoin de plusieurs années et d’efforts informatiques intenses pour tester les millions de
combinaisons des valeurs possibles des paramètres. De plus, la précision de ces estimations
serait notablement limitée.

Pour pallier ce problème, il existe des méthodes plus robustes tels que la boîte complexe
ou l’algorithme génétique. Néanmoins, au cours des dernières années, l’algorithme géné-
tique s’est relevé le plus efficace parmi les méthodes d’optimisation disponibles. Plusieurs
études mettent en évidence son efficacité dans le processus d’optimisation pour le calage
des modèles de poursuite (Kesting & Treiber, 2008; Hamdar et al., 2015; Sharma et al., 2019a;
Tian et al., 2019).

Compte tenu de cela, nous retenons l’algorithme génétique pour estimer les valeurs op-
timales des paramètres de chaque modèle retenu. Notons que le modèle de Newell a trois
paramètres (voir le tableau 2.1) et le modèle de Gipps a cinq paramètres (voir le tableau 2.3).
Ci-après, on présentera brièvement les caractéristiques de cet algorithme et son adaptation
à notre problème d’optimisation pour le calage des modèles.

L’algorithme génétique s’inspire des processus biologiques comme l’évolution des êtres
vivants ou la conservation des espèces. Par exemple, une population d’individus se conserve
de génération en génération grâce à la reproduction de ses meilleurs individus (les plus forts
ou les mieux adaptés). Dans chaque génération, ces individus (les plus forts) combinent leur
matériel génétique entre eux ou avec d’autres individus pour avoir des descendants avec de
meilleures caractéristiques. De plus, quelques entre eux subissent des modifications (« mu-
tations ») à cause des conditions du milieu ce qui permet l’adaptation de l’espèce, qui peut
ainsi se conserver au cours du temps.

Pour ce qui concerne le problème d’optimisation, les individus représentent toutes les
combinaisons de valeurs de l’ensemble de paramètres. Ces valeurs sont choisies dans un
intervalle de variation logique pour chaque paramètre. La taille de la population définit le
nombre de combinaisons qu’on va tester dans chaque génération. Ainsi, de génération en
génération :

— Les mauvaises combinaisons sont rejetées et ne restent uniquement les plus efficaces
qui peuvent devenir parents de la génération suivante. Notons que l’efficacité est
mesurée par la fonction objetif (FO) et quantifiée par la performance du calage (MP)
(présentées ci-dessus). Le pourcentage de parents retenus est un des paramètres de
l’algorithme.

— Quelques parents de la génération précédente sont partiellement modifiées (par ex.
la valeur d’un seul paramètre parmi l’ensemble de paramètres). La taille d’individus
modifiés est conforme au paramètre représentant le pourcentage de mutations.

— Des nouvelles combinaisons aléatoires sont encore tirées. Notons que dans chaque
génération, la taille de la population est la même.

Lorsque les mêmes combinaisons sont choisies dans plusieurs générations, on dit donc que
l’algorithme converge et la combinaison la plus efficace est retenue comme solution. Cepen-
dant, l’algorithme ne converge pas toujours parce que :

— Il ne trouve pas une solution optimale dans les intervalles de variation des paramètres
définis.

— Il existe plusieurs solutions dans ces intervalles.
Finalement, il est aussi possible que l’algorithme converge vers une solution absurde. Dans
le cas où l’algorithme n’arrive pas à converger il dérive vers les extremums des intervalles
de variations des paramètres.

Parmi les méthodologies de calage des modèles de poursuite trouvées dans la littéra-
ture, la méthodologie choisie dans cette étude est soulignée sur la figure 5.1. Pour le calage
des modèles de poursuite, (Punzo et al., 2021) recommandent une population minimale de
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FIG. 5.1 – Méthode de calage choisie (basé sur l’analyse de (Punzo et al., 2021).)

100 individus pour garantir la convergence rapide de l’algorithme. Cependant, nous consi-
dérons ici une population de 250 individus pour mieux explorer l’espace de variation. On
choisit 30 % des meilleurs individus dans chaque génération comme parents. Le pourcen-
tage de parents qui subissent des mutations est considéré ici égal à 5 %. De même, on utilise
50 générations en garantissant la convergence de l’algorithme avant qu’il d’arrêt, basés sur
des tests précédents. On constatera plus loin dans ce chapitre (voir les Fig. 5.2 et 5.3) que les
distributions des paramètres ne sont pas concentrées près des valeurs extrêmes des inter-
valles explorés.

5.2 Calage des modèles de poursuite pour obtenir des
distributions expérimentales des paramètres

Le calage des modèles de Newell et de Gipps sur les données de trajectoires recueillies
par (Jiang et al., 2015) et (Makridis et al., 2021) sera fait à l’aide de la méthodologie choisie
précédemment (voir la Fig. 5.1). Nous rappelons que la base de données de Hefei comporte
des trajectoires de véhicules en conduite manuelle et la base de données OpenACC com-
porte des trajectoires de véhicules en conduite automatisée avec un système d’assistance
de conduite (ACC). Dans un premier temps, nous présentons le calage de chaque modèle
sur une même trajectoire, pour chaque base de données, en comparant sa performance. De
même, nous ferons l’évaluation générale du calage grâce aux valeurs de NRMSE (d’espace-
ment (∆x) et de vitesse (ẋ)) obtenues. Nous utilisons des seuils de NRMSE pour sélectionner
les trajectoires les plus fidèles à chaque modèle calé et ainsi, les trajectoires retenues pour dé-
finir les distributions des paramètres sont celles pour lesquelles nous nous assurons d’avoir
un calage fiable. Finalement, ces distributions expérimentales seront présentées, caractéri-
sées et comparées.

5.2.1 Présentation du calage fait pour chaque modèle sur une même
trajectoire

Ci-après, nous présenterons le calage des modèles de poursuite sur un couple de tra-
jectoires. Nous choisissons les trajectoires avec le NRMSE(∆x) le plus faible pour chaque
modèle calé. On rappelle qu’un des avantages de la méthode de calage choisie réside sur le
fait que le NRMSE(∆x) garantit toujours une valeur faible du NRMSE(ẋ). Cependant, cela
ne veut dire que le NRMSE(ẋ) soit le plus faible de l’ensemble de valeurs obtenues.

Par facilité de langage, la trajectoire avec le NRMSE(∆x) minimal, on l’appellera « la
meilleure trajectoire » calée par le modèle. Sur les Fig. 5.2 et Fig. 5.3, on présente l’évolu-
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tion de la vitesse (première colonne), l’évolution de l’espacement (deuxième colonne) et la
relation entre l’espacement et la vitesse (troisième colonne) des meilleurs trajectoires dans
chaque base de données.
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FIG. 5.2 – Calage des modèles de Newell et de Gipps sur une même trajectoire de la base de données de Hefei.

A l’aide de la Fig. 5.2, nous représentons la meilleure trajectoire calée sur la base de
données de Hefei (avec des véhicules en conduite manuelle). Cette trajectoire correspond à
la meilleure trajectoire du modèle de Newell et aussi du modèle de Gipps. Les valeurs de
NRMSE obtenues par le calage des modèles sont montrés dans la description de la figure
mentionnée.

Dans un premier temps, sur les Fig. 5.2.a et .b, nous observons que l’espacement varie
entre 15 et 25 m et la vitesse entre 23 et 42 km/h pendant tout le trajet, d’une manière si-
milaire. Nous constatons la bonne corrélation entre les courbes d’espacement et de vitesse à
l’aide de la Fig. 5.2.c. On remarque que la trajectoire sectionnée décrit une boucle d’hystéré-
sis bien définie (présentée dans le chapitre 2) avec une largeur constante et inférieure à 8 m
dans tout l’intervalle de variation de la vitesse.

Dans un deuxième temps, nous observons que le calage des deux modèles sur cette tra-
jectoire est très similaire. On constate que le calage sur la vitesse est beaucoup plus juste que
sur l’espacement avec les deux modèles, comme prévu. C’était prévu parce que la vitesse
est la variable estimée pour les modèles utilisés, même si notre variable objectif a été l’es-
pacement. Néanmoins, la différence entre la courbe d’espacement observée et la modélisée
n’est jamais supérieure à 3 m. La valeur de NRMSE(∆x) calculée est de l’ordre de 7.9 % in-
dépendemment du modèle. En revanche, les courbes de vitesse (observée et modélisée) sont
presque identiques. En effet, la valeur de NRMSE(ẋ) calculée est plus faible et de l’ordre de
3.8 % avec Newell et 5.5 % avec Gipps. Malgré la similarité de l’ajustement de l’espacement
entre les deux modèles, des différences sont observées avec l’ajustement de la vitesse. On
constate que cela est mieux avec Gipps. A l’aide de la Fig. 5.2.c, on observe cette différence
traduite par la nature de chaque modèle :

— Avec le modèle de Newell, nous constatons l’ajustement linéaire représentatif de sa
formulation (comparer avec la Fig. 2.3).

— Avec le modèle de Gipps, nous visualisons la phénoménologie du modèle qui repré-
sente mieux la petite boucle d’hystérésis observée. Cela est possiblement en raison
des effets de l’accélération (an) et de la décélération (bn) qui sont considérées par le
modèle (pour plus des détails voir 2.2.2.2).

Des résultats similaires sont observées sur la meilleure trajectoire calée par Gipps sur
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la base de données d’OpenACC. A l’aide des Fig. 5.3, nous observons une trajectoire un
peu différente de celle présentée sur la Fig. 5.2. Ici, on identifie une période d’accélération
au début (pendant ≈ 40 s), après une vitesse presque constante (période stable pendant
≈ 200 s) et un intervalle de décélération à la fin du parcours (pendant ≈ 20 s). A l’aide de
la Fig. 5.3.c, nous observons la bonne corrélation entre l’espacement et la vitesse qui, dans
ce cas, ressemble plus à une droite qu’à une boucle. En effet, nous identifions que le modèle
de Newell fait un meilleur calage (toujours au sens du NRMSE(∆x)), même s’il s’agit de la
meilleure trajectoire calée par Gipps : les valeurs de NRMSE(∆x) sont de l’ordre de 3.4 % et
4.3 % avec Newell et Gipps, respectivement. Cette trajectoire (qui correspond à un véhicule
équipé d’ACC), contrairement à celle présentée précédemment (un véhicule conduit par un
humain), a donc un « style de conduite » plus proche de la loi de Newell.
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FIG. 5.3 – Calage des modèles de Newell et de Gipps sur une même trajectoire de la base de données OpenACC.

5.2.2 Sélection des meilleures trajectoires calées par les modèles de
Newell et de Gipps : définition d’un seuil de NRMSE

Compte tenu de ce qui précède, nous concluons qu’un modèle peut s’ajuster mieux sur
certaines trajectoires que sur d’autres. Ainsi, on pourrait dire que chaque modèle représente
un style de conduite. De plus, dans un ensemble de trajectoires il peut y avoir plusieurs
styles qui peuvent être identifiés par des modèles de poursuite de nature différente (Ossen
& Hoogendoorn, 2011).

Notre intérêt n’est pas d’identifier la diversité de styles de conduite existantes dans un
ensemble de données de trajectoires. Néanmoins, nous supposons que dans les deux en-
sembles de trajectoires étudiées ici, possiblement, il y a des trajectoires avec des styles de
conduite significativement différents des lois de poursuite des deux modèles calés (Notons
que la fidélité des trajectoires à un modèle est traduit quantitativement par les valeurs de
NRMSE du calage).

Par conséquent, nous proposons un seuil de NRMSE pour sélectionner les trajectoires
mieux ajustées aux modèles de Newell et de Gipps. Nous choisissons un seuil de NRMSE(∆x)
égal à 20 % et de NRMSE(ẋ) égale à 10 %. Notre critère de sélection est donc définit par l’ex-
pression suivante :

NRMSE(s) < 20 % et NRMSE(v) < 10 %
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Sur la Fig. 5.4, nous présentons les couples de valeurs de NRMSE(∆x) et de NRMSE(ẋ) ob-
tenues après le calage des modèles de Newell (à gauche) et de Gipps (à droite) sur la totalité
des trajectoires (sélectionnées dans le chapitre 4) de chaque base de données (pour plus de
détails voir les tableaux 4.5 et 4.6). On observe que les valeurs de NRMSE(ẋ) varient entre
4 et 30 % et de NRMSE(∆x) varient entre 3 et 20 %, indépendemment du modèle. Les tra-
jectoires retenues sont représentées sur cette figure par les points noirs : 127 de la base de
données de Hefei et 123 de la base de données OpenACC.
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FIG. 5.4 – Représentation des valeurs du NRMSE(ẋ) en fonction du NRMSE(x) : sélection des meilleures
trajectoires calées.

5.2.3 Distributions expérimentales des paramètres de la poursuite de
véhicules en conduite manuelle et de véhicules en conduite
automatisée

De la section 2.3, il faut rappeler que, concernant l’accélération, le modèle de Newell
n’adopte que le paramètre de l’accélération finie (an : accélération maximale souhaitée) ; la
limitation de la décélération n’est pas prise en compte (bn est considérée infinie) (voir l’équa-
tion 2.5). En revanche, le modèle de Gipps considère ces deux paramètres dans sa formu-
lation (voir le tableau 2.3). Notre analyse comparative se limite aux paramètres similaires
entre les deux modèles (τ , δ0 et a). De plus, nous choisissons que le paramètre b̂ du modèle
de Gipps, lié aux caractéristiques psychologiques du conducteur, soit toujours fixe et égale
à −3 m/s inspiré de (Ossen & Hoogendoorn, 2011). Ce paramètre n’a donc pas été un degré
de liberté dans le processus du calage et ne sera pas mentionné dans l’analyse comparative
suivante.

5.2.3.1 Caractéristiques des distributions expérimentales des véhicules en conduite
manuelle

Sur la Fig. 5.5, nous présentons les distributions des paramètres obtenues par le calage
du modèle de Newell (histogrammes noirs) et du modèle de Gipps (histogrammes rouges)
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sur les trajectoires de véhicules sans automatisation de conduite de (Jiang et al., 2015). Les
valeurs de la moyenne (µ) et de l’écart-type (σ) de chaque paramètre sont montrées au des-
sus de chaque histogramme et synthétisées dans le tableau 5.1.

Dans un premier temps, nous mettons en évidence la variabilité inter-individuelle ex-
perimentale des caractéristiques qui est représentée par la distribution des paramètres de
poursuite, comme l’on avait considéré dans le chapitre 3 (de manière théorique en simula-
tion). Les distributions obtenues sont similaires aux distributions trouvées par des études
empiriques sur des données de trajectoires (Duret et al., 2008; Ossen & Hoogendoorn, 2007;
Meng et al., 2021; Kendziorra et al., 2016).
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FIG. 5.5 – Distributions expérimentales des paramètres des modèles de Newell et de Gipps obtenues avec les
trajectoires des véhicules en conduite manuelle.

Dans un deuxième temps, en comparant les deux modèles, on observe des différences
remarquables entre les distributions des mêmes paramètres. Par exemple, µτ et στ estimés
par le modèle de Newell sont 1.7 et 2 fois plus grands, respectivement, que les estimés par
le modèle de Gipps. De même, µa estimée par le modèle de Newell est 1.2 fois plus grande
que la moyenne estimée par le modèle de Gipps, mais σa sont très similaires avec les deux
modèles. Par contre,µδ0 etσδ0 estimés par le modèle de Newell sont 0.9 et 0.7 fois plus petits,
respectivement, que ceux estimés par le modèle de Gipps.

Dans un troisième temps, on analyse la relation entre les paramètres τ et δ0. On rappelle
que dans la partie 3.3.4 cela a été mentionné comme important en raison que W = δ0/τ .
Ainsi, en comparant les distributions des paramètres de chaque modèle, nous constatons
que τ et δ0 sont complètement indépendants comme cela été rapporté par (Jabari et al.,
2014). La Fig. 5.6 présente les valeurs de τn en fonction des valeurs de δn

0 estimées par le
calage du modèle de Newell (à gauche) et du modèle de Gipps (à droite) sur les trajectoires
de véhicules en conduite manuelle. On observe qu’il n’existe aucune corrélation entre ces
paramètres dans les deux cas.
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et al., 2015).

5.2.3.2 Caractéristiques des distributions expérimentales des véhicules en conduite
automatisée

Les distributions expérimentales des paramètres des modèles de poursuite de Newell
et de Gipps obtenues à partir des trajectoires OpenACC, sont présentées sur la Fig. 5.7.
Nous observons que, même si les véhicules analysés ici bénéficient d’un même système
d’assistance de conduite longitudinal (ACC), tous les paramètres sont distribués, avec une
forte variabilité inter-individuelle de ces caractéristiques.
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FIG. 5.7 – Distributions expérimentales des paramètres des modèles de Newell et de Gipps obtenues avec les
trajectoires des véhicules automatisés avec le système ACC.

En comparant les résultats du calage du modèle de Newell (histogrammes noirs) et du
modèle de Gipps (histogrammes rouges), on observe aussi des différences importantes entre
les distributions des paramètres. A l’aide de la Fig. 5.7.a, nous constatons que la distribution
du paramètre τ obtenue avec le modèle de Newell est supérieure à la distribution obtenue
avec le modèle de Gipps. c’est-à-dire, la moyenne et l’écart-type de τNewell sont 1.3 et 1.5 fois
plus grands, respectivement, que la moyenne et l’écart-type de τGipps. En ce qui concerne
le paramètre δ0 (sur la Fig. 5.7.b), la moyenne est très similaire, mais l’écart-type est plus
élevé qu’avec le modèle de Newell (1.3 fois par rapport à Gipps). En revanche, les distribu-
tions de l’accélération (a) avec les deux modèles sont très similaires. A l’aide de la Fig. 5.7.c,
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nous constatons que les différences numériques de µa et σa, entre les deux modèles, sont
négligeables.
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FIG. 5.8 – Corrélation des distributions de paramètres τ et δn
0 de chaque modèle avec les données OpenACC.

Finalement, à l’aide de la Fig. 5.8, nous concluons que les distributions des paramètres τ
et δ0 des modèles calés sur les trajectoires de véhicules bénéficiant d’un système d’ACC, sont
aussi indépendants. Cependant, ces résultats sont contradictoires avec les découvertes de
(Shi & Li, 2021b), qui ont rapporté que la distance minimale ou de sécurité ("buffer distance")
diminue lorsque le temps inter-véhiculaire ("time headway") augmente.

5.2.3.3 Analyse comparative des distributions expérimentales des paramètres des
deux bases de données

Dans cette dernière partie du chapitre, nous présentons une analyse comparative des
résultats obtenus en tenant compte des deux types de véhicules étudiés ici : les normaux
(VNs) et les automatisés en bénéficiant d’un système d’ACC (VAs). Dans le tableau 5.1, on
synthétise les résultats présentés précédemment pour faciliter la comparaison. La colonne
%ET présente la relation entre l’écart-type σ et la moyenne (µ) de la distribution de chaque
paramètre p, tel que %ET = σp/µp · 100 (inspiré par la méthode utilisée dans le chapitre 3
de cette thèse pour définir les niveaux de variabilité testés en simulation). Les colonnes ∆µp
et ∆σp présentent l’augmentation des valeurs de la moyenne et de l’écart-type, respective-
ment, des VAs par rapport aux VNs.

Véhicules normaux Véhicules ACC VAs comparés VNs
(VNs) (VAs)

p µp σp %ET µp σp %ET ∆µp [%] ∆σp[%]

Newell
τ 1.4 0.5 33 1.6 0.8 50 +14.3 +60.0
δ0 5.3 1.1 21 8.0 2.7 34 +50.9 +145.5
a 1.5 0.9 62 1.8 0.9 51 +20.0 +0.0

Gipps
τ 0.8 0.2 29 1.3 0.5 43 +38.4 +150.0
δ0 6.0 1.7 28 8.2 2.1 30 +36.7 +23.5
a 1.2 0.9 87 1.8 1.0 53 +50.0 +11.0

TAB. 5.1 – Synthèse des résultats du calage des modèles de Newell et de Gipps sur les deux bases de données
retenues.
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Dans une premier temps, nous observons de manière globale que toutes les distributions
obtenues avec les VAs ont toujours une moyenne plus élevée et un plus fort écart-type que
les distributions obtenues avec les VNs (voir le tableau 5.1 de gauche à droite).

Par exemple, en ce qui concerne la moyenne, µτ et µδ0 du modèle de Newell avec les VAs
sont 14.3 % et 50.9 % supérieures par rapport aux résultats avec les VNs. Pour le modèle de
Gipps, on note une augmentation de 38.4 % et 35.7 % deµτ etµδ0 respectivement, comparant
les VAs sur les VNs. De même, µa est aussi plus élevée avec les VAs, 20 % avec le modèle de
Newell et 50 % avec le modèle de Gipps.

De plus, on remarque aussi l’augmentation significative de l’amplitude de toutes les dis-
tributions de paramètres avec les VAs. Par exemple, on observe que σδ0 du modèle de Ne-
well avec les VAs est 145.5 % plus grand par rapport à la valeur obtenue avec les VNs. En
revanche, στ augmente 60 %. Avec le modèle de Gipps, on observe que στ est 150 % plus
élevé avec les VNs, mais l’augmentation de σδ0 n’est plus que 23.5 %. Enfin, l’amplitude
de la distribution de l’accélération ne semble pas être très différente entre les deux types de
véhicules avec les deux modèles de poursuite.

5.3 Discussion sur l’estimation du temps de réaction et
conclusions du chapitre

Nous avons identifié dans le travail présenté au chapitre 3 que la variabilité du paramètre
individuel de temps de réaction τ est déterminante sur les caractéristiques macroscopiques,
notamment la distribution de la capacité. Cependant, nous trouvons dans la littérature des
définitions différentes du temps de réaction qui sont liées aux modèles et/ou à la méthode
d’estimation. Par exemple, on a mis en évidence que les distributions de τ obtenues sont dif-
férentes pour les modèles de Newell et de Gipps, même si on a utilisé la méthode de calage.
Cela veut dire que chaque modèle définit ce paramètre de manière différente selon sa loi de
poursuite. De plus, il existe des méthodes indiquant que τ est le temps passé entre l’instant
où le leader agit et l’instant où le suiveur réagit, observé directement sur le comportement
d’un couple de véhicules en poursuite. Il est donc intéressant d’analyser les temps de ré-
action obtenus précédemment par le calage (méthode indirecte d’estimation) avec d’autres
estimations du temps de réaction.
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FIG. 5.9 – Comparaison des distributions expérimentales des paramètres avec la relation de l’espacement et la
vitesse : vérification du calage de modèle de Newell.

Ici, on présente au moins deux autres méthodes pour estimer le temps de réaction :
i) l’estimation du temps de réaction obtenue par l’ajustement d’une droite sur la partie
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congestionnée de la relation entre l’espacement et la vitesse individuelle estimé de chaque
couple de trajectoires et ii) le temps de réponse estimé tel que le décalage entre deux signaux
(leader-suiveur). Notons que la première définition corresponde à la loi de Newell présentée
sur la Fig. 2.3 dans la partie 2.2.2.2, et la deuxième définition corresponde à celle proposée
par (Makridis et al., 2019) qui a été présenté dans la partie 4.4.1.1. Pour la suite de cette thèse,
ces deux méthodes sont appelés méthodes directes d’estimation du temps de réaction.

Dans un premier temps, à l’aide de la Fig. 5.9, nous comparons les valeurs du temps de
réaction obtenus par la méthode indirecte (le calage de modèle de Newell) et par la méthode
indirecte (ajustement d’une droite de la relation entre l’espacement et la vitesse). Sur cette
figure, les points verts représentent l’espacement en fonction de la vitesse et on voit bien
leur dispersion qui est causée par les distributions des paramètres τNewell et δ0 présentés
sur les Fig. 5.5 et 5.7. Les points gris correspondent aux mesures de vitesse et d’espacement
réalisées sur des périodes stables de conduite des trajectoires sélectionnées. Cette méthode
est similaire à celle utilisée dans (Li et al., 2021). Ici, ces périodes stables ont été choisies en
garantissant que la variation de la vitesse et de l’espacement (pendant un même intervalle
de 60 s minimum) n’est pas supérieure à 10 %. La ligne rouge représente les valeurs de la
moyenne de chaque distribution des paramètres.

Nous observons que le nuage de points des périodes stables sont presque dans son to-
talité comprises dans l’intervalle des valeurs obtenues par le calage du modèle de Newell
et moyennés par la ligne rouge (sauf pour les valeurs élevées de vitesse). Il faut souligner
que l’ajustement linéaire n’a pas été possible à cause de la quantité limitée des points dans
toute l’intervalle de variation de la vitesse. Cependant, de manière qualitative, nous consta-
tons la similitude entre les valeurs du temps de réaction estimés par les méthodes directe
et indirecte, quelque soit le type de conduite (humaine à gauche, avec contrôle automatisé
de la vitesse à droite). Notons que cette comparaison est une vérification du calage de la
loi de Newell sur les trajectoires sélectionnées. Nous concluons donc la pertinence du ca-
lage du modèle de Newell surtout lorsque la vitesse est inférieur a 20 m/s. Néanmoins, une
comparaison quantitative de ces deux méthodes devra être envisagée avec d’autres bases de
données pour une étude plus complète.

Dans un deuxième temps, nous allons comparer les distributions du temps de réaction
obtenues par une méthode indirecte (le calage du modèle de Newell) et celles obtenues par
une deuxième méthode directe (analyse de la corrélation croisée de (Makridis et al., 2019)),
respectivement. Nous rappelons que cette méthode a été utilisée dans le chapitre 4 pour
deux objectifs : estimer la distribution du temps de réaction (ou temps de réponse, TR) des
véhicules et sélectionner les trajectoires décrivant la poursuite. Observons qu’ici on appelle
TR au temps de réaction estimé par la corrélation croisée pour le différencier du temps de
réaction τNewell estimé par le calage.
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FIG. 5.10 – Comparaison des distributions de τNewell et de TR, méthode indirecte et directe d’estimation de la
valeur d’un paramètre souvent confondu.
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Sur la Fig. 5.10, nous observons les distributions obtenues avec les trajectoires des véhi-
cules en conduite manuelle (à gauche) et avec les trajectoires des véhicules automatisés (à
droite).

Dans un premier temps, on remarque que les moyennes des paramètres sont toujours
plus élevées pour les véhicules en conduite automatisée, similaire aux résultats obtenus par
(Sharma et al., 2019b).

Dans un deuxième temps, avec les véhicules en conduite manuelle, nous constatons que
les distributions de τNewell et de TR sont très similaires. Néanmoins, avec les véhicules au-
tomatisés, ces distributions sont différentes. La moyenne de TR est de l’ordre de 25 % plus
élevée que celle de τ , mais l’écart-type est d’environ 29 % plus petit, respectivement.

Ces observations peuvent être expliquées par la différence entre le réglage de conduite
du système ACC (qui détermine le type de conduite, capté par τ : pente de la droite entre
l’espacement et la vitesse) et le temps de réponse du système du suiveur devant une action
du leader. Il faut remarquer que ce système peut répondre beaucoup plus vite que l’humain,
mais des expériences avec des systèmes ACC commerciaux montrent que les constructeurs
de véhicules semblent ajouter un certain délai dans la réaction pour éviter une sensation
de réaction excessive et ainsi garantir le confort du conducteur (Makridis et al., 2019). Mal-
heureusement, ce délai semble être surévalué. Notons que le temps de réglage peut changer
pendant une déplacement au choix du conducteur, mais le temps de réponse du système
n’est pas nécessairement dépendent à lui. Par revanche, avec les véhicules en conduite ma-
nuelle, le conducteur semble ajuster de lui-même son espacement de conduite à la vitesse
qu’il pratique en se basant sur sa capacité de réponse. Ce pourrait être une explication à la
similarité entre τ et TR pour les véhicules dont la conduite est manuelle.

Compte tenu des résultats du calage des modèles présenté dans ce chapitre, nous concluons
que, contrairement à ce qu’on avait prévu, la variabilité des VAs est beaucoup plus forte que
la variabilité des VNs. Ces résultats peuvent être expliqués ici par deux facteurs importants :

— La prise en compte de réglages différents dans les expériences de recueil de données.
On rappelle que trois réglages de temps inter-véhiculaire ont été utilisés : le court, le
moyen et le long (pour plus de détails voir le tableau 4.2).

— Les différences entre les conditions de trafic testées et l´hétérogénéité des caractéris-
tiques de chaque expérience de recueil (voir la section 4.2).

Par ailleurs, nous mettons en évidence que la moyenne obtenue des distributions des
paramètres avec les VAs est toujours supérieure, indépendemment du modèle.

Dans un deuxième temps, sur la colonne %ET, on observe que les niveaux de variabilité
des paramètres τ et δ0 obtenus avec les VNs sont de l’ordre de 30 %, avec les deux modèles.
Néanmoins, ces observations sont significativement différentes avec les VAs où on note des
variabilités entre 30 % et 50 %, pour ces mêmes paramètres. La variabilité de l’accélération
est beaucoup plus forte, mais est similaire avec les deux modèles et avec les deux types vé-
hicules.

Nous concluons donc que le niveau de variabilité trois (NV3) testé en simulation dans le
chapitre 3 est conforme à la variabilité expérimentale de τ et δ0 avec VNs. De même, il faut
remarquer que la variabilité de l’accélération adoptée en simulation n’est pas représentative
des observations. Évidemment, les distributions des paramètres testés en simulation ne sont
pas représentatives des distributions expérimentales des VAs, non plus.

L’impact de ces découvertes expérimentales sur la distribution de la capacité et la valeur
de la chute de capacité sera étudié dans le chapitre 6 grâce à l’outil de simulation proposé
dans le chapitre 3.
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Chapitre 6

Analyse de la variabilité expérimentale en
simulation

6.1 La conduite automatisée : état de l’art

6.1.1 Une brève présentation à propos de l’automatisation des voi-
tures

L’automatisation des véhicules signifie passer de la conduite traditionnelle, où les hu-
mains contrôlent totalement la voiture, à la conduite assistée, où la voiture est partiellement
contrôlée par son conducteur. Ainsi, on dit qu’un véhicule automatisé est celui qui béné-
fice d’un système d’aide automatique à la conduite pour remplacer ou aider le conducteur
dans les manoeuvres de stationnement, de changement de voie et de poursuite. Il existe
cinq niveaux d’automatisation définis par la (SAE, 2020) en fonction du grade d’assistance
du système au conducteur. Les niveaux I,II, III et IV concernent l’assistance partielle ou
semi-automatisation ; et le niveau V concerne l’assistance totale où le véhicule est totalement
autonome.

De nos jours, des systèmes d’assistance partielle tels que le contrôle de vitesse adaptative
"Adaptative cruise control" (ACC en anglais et dans la suite de ce manuscrit), le régulateur
de vitesse stop-and-go, l’avertissement de sortie de voie, l’avertissement anti-collision, sont
désormais disponibles dans les véhicules.

Le premier système d’assistance au conducteur disponible dans le marché a été le ré-
gulateur de vitesse conventionnel (CCC) (He et al., 2019). Ce système permet de réguler la
position de l’accélérateur pour contrôler la vitesse du véhicule indépendamment des actions
du conducteur (He et al., 2019). Plus tard, le système ACC a été mis en place. Il permet au
véhicule de détecter le véhicule précèdent et d’adapter automatiquement sa vitesse en fonc-
tion de l’écart par rapport au véhicule précèdent. Une extension de l’ACC est le régulateur
de vitesse Stop and Go qui permet le démarrage et l’arrêt automatique du véhicule dans une
fille d’attente (à faible vitesse) pour le confort du conducteur. Une autre extension de l’ACC
est le système coopératif de régulation de vitesse adaptatif (CACC), mais qui n’est pas en-
core disponible sur le marché (Gunter et al., 2019). Ce système permet au véhicule leader
d’un groupe de véhicules équipés du système, de communiquer avec plusieurs véhicules
suiveurs grâce à la connectivité et au partage instantané d’informations. Cela permet de ré-
duire l’espacement entre les véhicules du peloton bénéficiant du système puisque celui-ci
permet de réaliser les manœuvres dans un temps très court (van Beinum, A. et al., 2018; Mi-
lanés & Shladover, 2014). Notons que cela est très différent aux considérations des modèles
de poursuite que nous avons présentés plus haut (voir la partie 2.2.2.2) qui ne considèrent
que l’interaction entre un couple de véhicules (leader et suiveur).



6.1.2 Présentation du système de vitesse adaptative (ACC)

Le système le plus utilisé est désormais l’ACC dont la présence dans le trafic routier
devient importante (Calvert et al., 2018). L’ACC est classé dans le niveau I dans l’échelle
d’automatisation proposée par la SAE. Notons que ce système se concentre uniquement sur
le contrôle longitudinal de la conduite. Ce système utilise des capteurs tels que des LIDAR,
des radars ou des caméras intégrées dans la voiture pour mesurer la distance réelle et la
différence de vitesse avec le véhicule précèdent. L’ACC peut être activé et désactivé par le
conducteur appuyant sur un bouton à tout instant. Lorsque le système est actif, les systèmes
d’accélération et de freinage du véhicule sont contrôlés automatiquement.

Il existe deux modes du contrôle dans le système ACC : le contrôle de vitesse et le
contrôle d’espacement. Lorsque l’espacement est suffisamment long (par rapport à une va-
leur de seuil définie par l’algorithme), le système vise à maintenir la vitesse libre du véhicule.
Lorsque l’espacement est inférieur à la valeur de seuil, le système vise à maintenir l’espace-
ment définie par le réglage choisi par le conducteur. Ce réglage est défini comme le temps
inter-véhiculaire de circulation que le système utilise lorsqu’il est actif. Dans les véhicules
commerciaux, le réglage est choisi parmi une liste de niveaux de temps différents tels que :
le petit, le moyen et le grand. Cependant, les fabricants des voitures ne donnent pas les va-
leurs exactes du temps inter-véhiculaire adopté par chaque niveau (He et al., 2019; Makridis
et al., 2021; Milanés & Shladover, 2014). Compte tenu cela, (Ciuffo et al., 2021) ont quantifié
expérimentalement ces temps et ont trouvé des valeurs de l’ordre de 1.5, 2.1 et 2.5 s, respec-
tivement. Cependant, ces valeurs ne semblent pas être identiques d’un fabricant à l’autre
(Shi & Li, 2021a).

Il y a des nombreux fabricants de voitures dans le monde donc des caractéristiques dif-
férentes du système d’ACC peuvent être identifiées dans le trafic (Shladover et al., 2012; He
et al., 2019). Notons que le fonctionnement du système d’ACC peut varier en fonction du
type de la voiture, du réglage de circulation, de l’algorithme de contrôle, de la précision
des capteurs, etc. Par exemple, (Ntousakis et al., 2015) présentent trois stratégies différentes
du contrôle longitudinal utilisé dans les systèmes d’ACC disponibles dans le marché : l’es-
pacement constant, le temps inter-véhiculaire constant (relation linéaire entre l’espacement
et la vitesse, similaire à la loi de Newell présenté dans la section 2.2.2.2) et le temps inter-
véhiculaire variable (relation non-linéaire entre l’espacement et la vitesse).

De même, des différences entre les algorithmes de contrôle dans le système ACC sont
aussi trouvés. (He et al., 2019) présentent en détail la structure de fonctionnement des trois
algorithmes importants (PID), le « model predictive » (MPC), le « Fuzzy logic » (FLC)) et
synthétisent les avantages et les désavantages de chacun dans le tableau 1 de l’article (He
et al., 2019). Plusieurs des autres algorithmes sont aussi adoptés par les systèmes d’ACC dis-
ponibles dans le marché, mais sa connaissance reste limitée en raison aux droits de propriété
intellectuelle des développeurs industriels des voitures (Milanés & Shladover, 2014). En ef-
fet, cela rend difficile l’étude et la compréhension des comportements individuels du trafic
mixte actuel et de l’avenir. De plus, l’absence des normes qui permettent d’uniformiser les
systèmes d’automatisation peut aboutir à amplifier l’inter-variabilité et donc impacter néga-
tivement sur la dynamique du trafic.

6.1.3 Impact de l’automatisation sur le trafic : prédictions, décou-
vertes et - trouvés dans la littérature

La mise en place de l’automatisation des véhicules (par ex. l’ACC) a été motivée prin-
cipalement par l’amélioration du confort et la sécurité routière des usagers en permettant
l’assistance de la conduite d’une manière contrôlée et efficace (Li et al., 2017; Milakis et al.,
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2017). Cependant, cette conduite automatisée a un impact sur la dynamique du trafic (par
ex. la stabilité)(Gunter et al., 2019; Milanés & Shladover, 2014; Ciuffo et al., 2021) et sur la
performance opérationnelle des voies (par ex. la capacité)(Shi & Li, 2021a) qui deviennent
des motivations importantes pour des études plus poussées.

(Milakis et al., 2017) ont fait une conceptualisation de l’impact de l’automatisation de
véhicules et identifient certains domaines impactés :

— Les coûts de déplacement et les choix de déplacement,
— La propriété et le partage de véhicules automatisés, l’urbanisme et l’utilisation de

l’infrastructure de transport, et
— La société au travers de la consommation d’énergie, de la pollution de l’air, de la

sécurité, de l’économie, etc.
De nombreuses études se sont concentrées sur la quantification de la consommation de

l’énergie, la sécurité routière et la performance de l’infrastructure face à l’introduction des
véhicules automatisés dans le trafic. Des effets contradictoires entre les différents domaines
sont rapportés et des différences entre les prédictions et les observations sont mises en évi-
dence.

Pour (Carbaugh et al., 1998), la conduite longitudinale automatisée offre plus de sécurité
que la conduite longitudinale manuelle grâce au contrôle automatique, constant et précis de
l’espacement et de la vitesse. L’étude comparative en simulation est basée sur des consignes
de vitesse identiques et caractéristiques du trafic similaires, en mesurant la fréquence et la
sévérité des collisions identifiées dans un scénario de poursuite.

De même, (Marsden et al., 2001), en se basant sur une simulation, rapporte des réductions
de l’écart-type de l’accélération de l’ordre de 50 % grâce au système ACC. Ce qui pourrait
avoir des avantages considérables sur la sécurité et aussi sur la consommation de carburant
des véhicules. Cependant, dans le même article, ces auteurs analysent les données empi-
riques de vitesse obtenues lors d’expérimentations avec un véhicule pourvu du système
ACC. Compte tenu de cela, ils indiquent que, contrairement à ce qui était prévu, les véhi-
cules en conduite ACC rendent le trafic plus instable à cause de l’interaction du conducteur
avec le système. Ceci est dû au fait que les conducteurs désactivent le système ACC pendant
la congestion dense pour appliquer leur propre conduite. (Shladover et al., 2012) confirment
que dans des situations de conduite exigeantes le conducteur intervient sur la voiture et
soulignent la difficulté de la compréhension de cette interaction entre le conducteur et le
système.

Par ailleurs, (van Arem et al., 2006) font une étude en simulation du système CACC
en considérant le modèle MIXIC (développé pour l’étude des véhicules intelligents), une
route à quatre voies dans le même sens et un trafic mixte (véhicules CACC et normaux). Ils
mettent en évidence les effets positifs du système sur la stabilité du trafic et la capacité, mais
uniquement avec un taux de pénétration 1 supérieur à 60 %. Avec un taux de pénétration
plus faible ils mettent en évidence des effets négatifs sur le trafic.

(Kesting et al., 2007) modifient le modèle de poursuite IDM (Intelligent driver model)
pour introduire les caractéristiques des véhicules bénéficiant d’un système ACC en simu-
lation. En supposant une voie simple de circulation et le trafic mixte, ils trouvent des ré-
ductions considérables du temps de la congestion et de la chute de capacité avec un taux
de pénétration de 10 %, mais avec avec un taux de 30 % des véhicules ACC la congestion
disparaît totalement.

(Tientrakool et al., 2011) étudient en simulation un algorithme qui reproduit à la fois
les caractéristiques des capteurs de distance (pour l’ACC) et la communication entre les
véhicules (implantée dans le système CACC). En supposant la circulation fluide, les auteurs

1. Le taux de pénétration est défini comme la proportion de véhicules équipés d’ACC sur le nombre total
de véhicules en circulation.
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signalent que la capacité de la route augmente. Par rapport à la capacité obtenue avec des
véhicules en conduite manuelle, ils estiment qu’elle serait 3.7 fois plus élevée si tous les
véhicules bénéficiaient de l’ACC et 1.4 fois si tous les véhicules bénéficiaient du système
ACC seulement.

Grâce à une étude en simulation, (Calvert et al., 2012) affirment que le trafic avec des
véhicules bénéficiant du CACC est plus homogène et donc permet de réduire les retards
causés par la congestion (de l’ordre de 30 %) et de réduire l’écart-type de la vitesse (de
l’ordre de 40 %). De plus, la capacité en aval de la congestion augmente de 7 % si la moitié
des véhicules sont équipés du système CACC. Également, à l’aide de la simulation de trafic
et uniquement en poursuite, (Shladover et al., 2012) rapportent que si tous les véhicules
bénéficient du système CACC la capacité augmente de 100 % par rapport au trafic avec
100 % de véhicules en conduite manuelle.

Cependant, si le système ACC est utilisé (donc sans communication entre les véhicules)
les améliorations sur la capacité sont presque négligeables. (Ngoduy, 2013; Delis et al., 2015)
comparent aussi les systèmes CACC et ACC en simulation et confirment que la connectivité
permet augmenter la capacité et la stabilité du trafic. Néanmoins, (van Arem et al., 2006)
affirment que si la communication entre les véhicules est uniquement longitudinale alors
le système a un effet négatif sur la sécurité au voisinage des convergents autoroutiers. Cela
est dû au fait que les pelotons CACC peuvent circuler avec des faibles espacements donc
empêchent l’insertion des véhicules qui ont besoin de s’insérer (van Arem et al., 2006). De
plus, les observations sont d’autant plus intéressantes qu’il a pu être montré, sur des don-
nées expérimentales, que la communication n’est pas parfaite dans le peloton équipé d’ACC
(Lanaud et al., 2021).

Compte tenu de ce qui précède, (Naus et al., 2010) proposent un contrôle d’ACC qui
se base sur la communication entre un couple de véhicules (le leader et son suiveur), et
suggèrent que l’espacement doit dépendre strictement de la vitesse pour garantir des amé-
liorations sur la capacité et aussi sur la stabilité de la conduite. Dans le même esprit, grâce à
une étude expérimentale,(Ge et al., 2018) mettent en évidence qu’un système d’ACC bénéfi-
ciant de la connectivité (avec des autres véhicules, et/ou avec l’infrastructure, et/ou avec les
usagers) permet d’absorber les oscillations générées par la conduite manuelle en améliorant
la sécurité dans le trafic.

Comme nous l’avons vu, la plupart des études présentées ont été conduites en simu-
lation en considérant toujours des caractéristiques idéalistes et avantageuses des véhicules
automatisés par rapport aux véhicules en conduite manuelle. (Li et al., 2017) affirment que
les résultats des simulations sont fortement affectés par le choix des valeurs des paramètres.
Par exemple, avec des valeurs spécifiques des paramètres du modèle IDM (temps de réac-
tion faible et temps inter-véhiculaire élevé), la simulation conduit aux résultats qui révèlent
une réduction importante du risque de collision avec des taux faibles de véhicules avec
ACC. Cependant, si ces valeurs de paramètres ne sont pas bien choisies le risque de colli-
sion augmente fortement (Li et al., 2017).

A l’aide des trajectoires expérimentales, plusieurs études mettent en doute les résultats
et les conclusions des études en simulation présentés ci-dessus. Ceci en raison des diffé-
rences trouvées entre les caractéristiques réelles des véhicules automatisés (disponibles sur
le marché actuellement) avec les caractéristiques considérées dans les études théoriques.

Par exemple, (Gunter et al., 2019) font une étude expérimentale de la stabilité de plu-
sieurs véhicules avec le système ACC. L’expérience comporte un peloton de huit véhicules
circulant en poursuite avec l’ACC actif sur une voie isolée. En faisant des tests avec quatre
consignes de vitesse différentes (vitesse oscillatoire, vitesse faible, vitesse élevée et baisses
brusques de vitesse), ils mettent en évidence qu’aucun des systèmes ACC testés n’est stable
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dans sa conduite puisque les variations de vitesse sont amplifiées d’un véhicule à l’autre.
De même, (Makridis et al., 2019) se sont concentrés sur l’estimation, à partir d’observa-

tion de pelotons, du temps de réponse et du temps inter-véhiculaire de véhicules bénéficiant
du système ACC. Ils estiment le temps de réponse des véhicules en conduite automatisée
ACC par une méthode de corrélation croisée et concluent qu’il est très similaire au temps
de réponse des conducteurs humains rapportés par la littérature. De plus, les temps inter-
véhiculaires avec le système ACC sont légèrement supérieur à ceux rapportés dans la littéra-
ture avec des véhicules en conduite manuelle. (Makridis et al., 2021) confirment ces observa-
tions avec une base de données plus complète (base de données OpenACC présentée dans
la partie 4.4.2 de cette thèse). Ils observent que la conduite instable uniquement lorsque les
véhicules ACC circulent avec des temps inter-véhiculaires courts. Cependant, dans un cas,
la conduite est stable avec ce même réglage. Les auteurs déduisent donc que la stabilité est
liée implicitement à l’algorithme du système d’ACC utilisé.

(Ciuffo et al., 2021) confirment expérimentalement l’instabilité de la conduite avec le sys-
tème ACC dans un peloton de 10 véhicules commerciaux. Ils mettent en évidence que le
réglage du temps inter-véhiculaire long permet de garantir la stabilité du peloton. Des ré-
sultats similaires ont été trouvés par (Shi & Li, 2021b), basés sur des trajectoires expérimen-
tales d’un peloton de trois véhicules ACC. Néanmoins, (Shi & Li, 2021a) représentent le dia-
gramme fondamental en comparant deux bases de données différentes avec des trajectoires
des véhicules ACC et normaux. Les résultats montrent que les bénéfices sur la capacité sont
observés uniquement avec des réglages de temps inter-véhiculaires courts et très courts.

6.2 Impact de la variabilité expérimentale des véhicules
en conduite manuelle et des véhicules en conduite
automatisée

Nous nous intéressons donc à étudier l’impact des caractéristiques expérimentales des
véhicules sur la distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité des voies.
On rappelle que ces caractéristiques sont définies ici par les distributions des paramètres de
poursuite (τ , δ0 et a) obtenues par le calage des modèles de poursuite (Newell et Gipps) sur
des trajectoires réelles de véhicules conduits par des humains ou équipés d’ACC.

A l’aide de notre outil de simulation proposé dans le chapitre 3 et grâce aux distributions
expérimentales estimées dans le chapitre 5, on fera une analyse comparative de l’impact
causé par la variabilité inter-individuelle des véhicules normaux (VNs) et des véhicules au-
tomatisés ACC (VAs). Cette analyse sera faite suivant la même méthodologie d’étude pro-
posée dans le chapitre 3, où les distributions des paramètres (qui représentent la variabilité)
ont été théoriques.

Ici, on va alimenter la simulation avec les distributions expérimentales des paramètres.
Donc, la simulation sera basé sur les résultats du calage des modèles présentés dans le ta-
bleau 5.1. Par facilité, nous supposons des distributions Gaussiennes tronquées étant donné
qu’on a constaté que la forme de la distribution de la variabilité n’a aucun impact sur la
distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité (voir la partie 3.3.5). Ainsi, on
ne retient que la moyenne et l’écart-type pour l’analyse présenté ci-dessous.

6.2.1 Comparaison des diagrammes fondamentaux

Sur la Fig. 6.1, nous présentons les diagrammes fondamentaux (DFs) obtenus en simula-
tion avec les distributions expérimentales des paramètres estimées par le calage du modèle
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de Newell (première ligne) et du modèle de Gipps (deuxième ligne) sur de trajectoires des
véhicules normaux (colonne de gauche) et des véhicules ACC (colonne de droite). On a
adopté une vitesse maximale autorisée de 30 m/s pour représenter les DFs. Les ajustements
linéaires des DFs ne sont pas faits ici car notre analyse comparative sera uniquement quali-
tative. L’analyse quantitative sera présentée dans la section suivante.
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FIG. 6.1 – Diagrammes fondamentaux obtenus en simulation (la résolution numérique utilise le schéma à pas
de temps individualisé) avec tous les paramètres (τ , δ0 et a) distribués à partir d’une fonction Gaussienne. Les
valeurs de µ et σ sont expérimentales obtenues par le calage des modèles (voir chapitre 5).

Nous observons les effets de la variabilité expérimentale sur la branche congestionnée
de chaque DF. La branche du régime libre n’est pas dispersé étant donné que la distribution
de la vitesse maximale n’est pas considérée dans notre simulation ni dans le calage des
modèles sur les données expérimentales. Ces observations sont similaires indépendemment
du modèle. Malgré la nature différente des deux modèles (constaté par la forme des DFs),
on souligne aussi que la valeur de la capacité (C) des DFs obtenus avec le modèle de Newell
est d’un ordre similaire à celle obtenue avec le modèle de Gipps. Cependant, si on compare
la colonne de gauche (VNs) avec la colonne de droite (VAs), les différences entre les DFs sont
très remarquables. Les capacités des DFs des Fig. 6.1.b et .d sont beaucoup plus petites que
celles des diagrammes correspondants avec 100 % de véhicules normaux. Par exemple, cela
est traduit par la valeur maximale de débit qui est plus faible sur le DF des VAs que sur le
DF des VNs.

D’une manière grossière, nous constatons donc l’impact négatif des VAs sur la perfor-
mance des voies, comme cela sera expliqué en détail ci-dessous.

6.2.2 Comparaison des distributions cumulatives des capacités

Dans cette partie, nous présentons l’analyse comparative de l’impact de la variabilité
expérimentale sur la distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité compte
tenu des trois valeurs différentes de Ul (similaire à l’analyse fait dans le chapitre 3). On
présente les fonctions de distribution cumulée (fdcs) de la capacité en amont (Cpre−c) (ligne
noire) et de la capacité en aval (Cpost−c) (ligne rouge) en comparant le modèle de Newell
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avec le modèle de Gipps dans chaque scénario de Ul. Les résultats sont synthétisés dans le
tableau 6.1.

Dans un premier temps, sur la Fig. 6.2, on présente les résultats de la simulation en consi-
dérant les distributions expérimentales des VNs. D’abord, on constate que les fdcs de Cpre−c
sont similaires avec les deux modèles dans tous les cas de Ul, comme évoqué précédemment.
De plus, on confirme que l’amplitude des capacités est légèrement supérieure à l’amplitude
des fdcs du niveaux trois de variabilité (NV30 % : σp = 0.3 ·µp) (dans la partie 3.3.3, voir le
tableau 3.5).

En ce qui concerne le modèle de Newell, nous observons que la courbe de la Cpre−c est
plus distribuée par rapport à la courbe de la Cpost−c, mais les moyennes de ces deux courbes
sont très similaires. Nous concluons que la valeur de la chute de capacité est nulle donc le
paramètre d’accélération infinie (adopté dans le modèle) n’est pas suffisant pour l’expliquer.

En revanche, pour le modèle de Gipps, nous constatons des différences remarquables
entre les courbes de la Cpre−c et de la Cpost−c qui augmentent légèrement lorsque la valeur
de Ul est plus élevée. Par exemple, la chute de capacité avec Ul = 5m/s est 2.8 % et avec
Ul = 15 m/s elle est de 5.4 % (voir le tableau 6.1).

Dans un deuxième temps, sur la Fig. 6.3, on présente les résultats obtenus en simulation
avec les distributions expérimentales des véhicules automatisés ACC. De manière globale,
on observe que dans tous les cas la fdc de la Cpre−c est beaucoup plus dispersée que la fdc de
la Cpost−c ; où l’écart-type d’une courbe est d’environ le double de l’autre. Notons que l’écart-
type des capacités semble être indépendant de la valeur de Ul et pour Cpre−c représente une
valeur de l’ordre de 5 % de la moyenne (voir le tableau 6.1).
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FIG. 6.2 – Fdcs de la capacité avec les véhicules en conduite manuelle. Tous les paramètres (τ , δ0 et a) sont
distribués à partir d’une fonction Gaussienne. Les valeurs de µ etσ sont expérimentales obtenues par le calage
des modèles (voir chapitre 5). La résolution numérique utilise le schéma à pas de temps individualisé.

En comparant les deux modèles, des résultats similaires sont observés en termes de leur
phénoménologie. Le modèle de Newell n’est pas capable de reproduire la chute de capacité,
mais le modèle de Gipps semble le faire mieux. Ici, on observe également que la chute de
capacité augmente en fonction de la croissance de Ul. Néanmoins, on observe que la chute
de capacité obtenue est plus élevée avec les véhicules automatisés (comparer la Fig. 6.2 avec
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FIG. 6.3 – Fdcs de la capacité avec les véhicules automatisés. Tous les paramètres (τ , δ0 et a) sont distribués à
partir d’une fonction Gaussienne. Les valeurs de µ etσ sont expérimentales obtenues par le calage des modèles
(voir chapitre 5). La résolution numérique utilise le schéma à pas de temps individualisé.

la Fig. 6.3). Par exemple, la valeur de la chute de capacité avec Ul = 5m/s est 5.4 % et avec
Ul = 15 m/s est 6.5 % m/s, cet-à-dire, 1.9 et 1.2 fois plus grandes, respectivement, par
rapport aux valeurs obtenues avec les véhicules en conduite manuelle (voir le tableau 6.1).
Il faut souligner que ces valeurs de la chute de capacité sont déjà importantes et similaires
aux valeurs expérimentales rapportées dans la littérature (Hall & Agyemang-Duah, 1991;
Chung et al., 2007; Kondyli, A. et al., 2017).

L’explication de cette découverte est liée à la différence entre le processus de décélération
et le processus d’accélération adopté par le modèle de Gipps (pas observé avec le modèle de
Newell même si l’accélération est limitée). Sur la Fig. 6.4, on illustre l’évolution de la vitesse
des cinq premiers véhicules en congestion dans une réplication avec le modèle de Newell
(première ligne) et avec le modèle de Gipps (deuxième ligne) avec deux valeurs de vitesse
Ul organisées dans les colonnes (5 et 15 m/s).

De manière générale, nous constatons la circulation à vitesse libre au début (U f ), après la
baisse de vitesse de circulation à cause de la limitation de vitesse imposée (Ul) et finalement
la reprise de la vitesse libre (U f ) (conforme aux règles de la simulation adoptées dans cette
étude. Pour plus de détails sur le contexte de la simulation, voir la section 3.2).

Dans le cas du modèle de Newell, on confirme la baisse instantanée de vitesse conforme
la décélération infinie du modèle, mais une croissance progressive (linéaire) de vitesse à
cause de l’accélération finie (an) adopté dans le cadre de cette thèse (voir l’équation 2.5).
En revanche, avec le modèle de Gipps, on confirme la baisse et la reprise progressive (pas
linéaire) de vitesse qui est plus remarquable lorsque la valeur de Ul est plus élevée (par
ex. Ul = 15 m/s). Cette observation est contre-intuitive si on pense que plus de temps
est nécessaire dans les processus de décélération/accélération lorsque l’écart entre vitesse
initiale et finale est plus grand (comme il est observé avec le modèle de Newell où le véhicule
accélère/décélère toujours à la valeur maximale).

Notons que le modèle de Gipps semble adopter les valeurs d’accélération/décélération
en fonction de l’écart de vitesse. Cela veut dire que si l’écart de vitesse est grand alors l’ac-
célération est forte mais pas forcement égale à l’accélération maximale (an). Par contre, si
l´écart de vitesse est faible alors le modèle n’adopte pas une accélération forte. A l’aide de
la Fig. 6.4.c, on remarque que l’écart de vitesse entre U f et Ul est 25 m/s et il est attendu
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FIG. 6.4 – Évolution de la vitesse de cinq véhicules dans la congestion pour une réplication du scénario de
trafic.

Newell Gipps
Ul µ σ CC µ sigma CC

Véhicules normaux
5 m/s Cpre−c 23.91 0.89 0.0 23.81 0.60 2.8

Cpost−c 23.88 0.56 23.15 0.69
10 m/s Cpre−c 30.68 0.99 0.0 30.77 0.51 3.1

Cpost−c 30.65 0.57 29.82 0.65
15 m/s Cpre−c 33.67 0.99 0.1 33.34 0.42 5.3

Cpost−c 33.62 0.60 31.58 0.63

Véhicules automatisés ACC
5 m/s Cpre−c 17.59 0.92 0.2 17.18 0.73 5.4

Cpost−c 17.56 0.45 16.25 0.48
10 m/s Cpre−c 22.84 1.15 -0.4 22.99 0.90 6.3

Cpost−c 22.94 0.58 21.54 0.55
15 m/s Cpre−c 25.81 1.21 0.0 25.70 0.83 6.5

Cpost−c 25.80 0.60 24.02 0.49

TAB. 6.1 – Synthèse des résultats sur les distributions de capacité pour différentes valeurs de vitesses limites
avec les modèles de Newell et de Gipps et 100 % de véhicules en conduite manuelle ou avec ACC. Tous les
paramètres (τ , δ0 et a) sont distribués à partir d’une fonction Gaussienne. Les valeurs de µ et σ sont expéri-
mentales obtenues par le calage des modèles (voir chapitre 5). La résolution numérique utilise le schéma à pas
de temps individualisé.

par le véhicule 5 : dans une période d’environ 30s de la décélération et d’environ 50s de
l’accélération. Par contre, à l’aide de la Fig. 6.4.d, on remarque que l’écart de vitesse entre
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U f et Ul est 15 m/s et il est attendu : dans une période d’environ 50 s de la décélération et
d’environ 140 s de l’accélération. Des observations opposées sont constatées avec le modèle
de Newell pour lequel les périodes d’accélération/décélération sont beaucoup plus courtes.

Compte tenu de ce qui précède, nous concluons que la valeur de la chute de capacité est
dépendante de la vitesse de congestion Ul traduite par l’accélération faible adoptée par le
véhicule, inférieure à la valeur maximale fixée pour le paramètre a dans le modèle). Notons
que ces résultats mettent en évidence que la chute de capacité est plus importante pour une
congestion moins sévère (valeurs plus élevées de UB).

6.3 Analyse de l’impact de la variabilité du trafic mixte :
véhicules en conduite manuelle et véhicules en con-
duite automatisée

Sachant que la technologie ne transformera pas le trafic d’un jour à l’autre, de nom-
breuses études étudient en simulation le trafic mixte avec la motivation de quantifier l’im-
pact des véhicules automatisés sur le trafic actuel (Ntousakis et al., 2015; Calvert et al., 2017;
Shi & Li, 2021a; Li & Wagner, 2019). Cela est dû au fait que l’interaction de la conduite ma-
nuelle et la conduite automatisée peut modifier considérablement la performance de l’infra-
structure routière existante (Li & Wagner, 2019). Ces études appuyaient leurs analyses sur
des taux de pénétration différents en représentant l’arrivée graduelle des véhicules automa-
tisés. Par exemple, (Calvert et al., 2017) estiment qu’en 2025, 10 % du parc automobile sera
équipé d’un système de vitesse adaptatif (ACC), et qu’en 2035 ce serait 20 %.

Compte tenu de cela, nous nous intéressons à analyser la capacité en considérant hy-
pothétiquement l’interaction des véhicules automatisés (VAs) avec les véhicules normaux
(VNs). Dans ce cas, nous proposons de mélanger les caractéristiques expérimentales de
chaque type de véhicules en simulation. Ainsi, sur la Fig. 6.5, nous présentons les distri-
butions des capacités Cpre−c et de la Cpost−c en fonction des taux de pénétration des VAs
dans un peloton de VNs. Ces résultats sont synthétisés dans le tableau 6.2.
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FIG. 6.5 – Distribution de la capacité dans le trafic mixte en fonction des taux de pénétrations des véhicules
automatisés dans le parc automoteur normal. Tous les paramètres (τ , δ0 et a) sont distribués à partir d’une
fonction Gaussienne. Les valeurs deµ etσ sont expérimentales obtenues par le calage des modèles (voir chapitre
5). La résolution numérique utilise le schéma à pas de temps individualisé.
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Par une observation globale, nous constatons que l’écart-type de la Cpre−c est toujours
plus élevé que l’écart-type de la Cpre−c. Cela est dû au fait que la mesure de la Cpre−c est plus
sensible à la variabilité inter-individuelle (mesure locale), mais la Cpost−c fait une pondéra-
tion dans une période (mesure globale)(pour plus de détails, voir la section 3.2). De plus,
nous observons clairement que la valeur de capacité diminue avec la présence de véhicules
automatisés dans le trafic, comme prévu. Néanmoins, ces résultats sont contradictoires aux
prédictions faites dans plusieurs études en simulation et conformes aux découvertes expéri-
mentales récentes (voir ci-dessus). On remarque que cette diminution est plus forte avec des
taux de pénétration inférieures à 50 %, indépendamment du modèle. Par exemple, Cpre−c
diminue de 16 % avec la moitié des véhicules en conduite automatisée ACC, mais diminue
de 9 % lorsque le taux de pénétration augmente de 50 % à 100 %.

De même, on souligne que les valeurs de chute de capacité obtenues avec le modèle de
Gipps semble être indépendante du taux de pénétration, sauf pour les deux cas avec 100 %
de véhicules d’un type. Cela veut dire que si le trafic est mixte, la chute de capacité est de
l’ordre de 2.5 %. Cependant, lorsque le trafic est représenté uniquement par les caractéris-
tiques des véhicules en conduite manuelle (taux de pénétration 0 %) la chute de capacité est
3 %, mais lorsque le trafic est considéré totalement automatisé ACC (taux de pénétration
100 %) la chute de capacité est 6.3 %.

Enfin, la chute de capacité n’est pas observée avec le modèle de Newell pour le trafic
mixte.

Taux Newell Gipps
de pénétration Mean SD CC Mean SD CC

0 % Cpre−c 30.68 0.99 0.1 30.77 0.51 3.0
Cpost−c 30.65 0.57 29.82 0.65

10 % Cpre−c 29.57 1.13 -0.2 30.34 0.95 2.7
Cpost−c 29.61 29.54 0.60

20 % Cpre−c 28.64 1.40 0.1 28.98 0.92 2.4
Cpost−c 28.61 0.77 28.26 0.70

30 % Cpre−c 27.74 1.28 -0.3 27.69 1.00 2.2
Cpost−c 27.82 0.69 27.01 0.63

40 % Cpre−c 26.59 1.46 -0.3 26.70 1.00 2.7
Cpost−c 26.68 0.63 25.99 0.75

50 % Cpre−c 25.69 1.34 0.1 25.26 1.13 2.3
Cpost−c 26.68 0.63 24.69 0.64

70 % Cpre−c 24.23 1.32 -0.5 23.87 0.97 2.5
Cpost−c 24.35 0.64 22.80 0.62

100 % Cpre−c 22.84 1.15 -0.4 22.99 0.90 6.3
Cpost−c 22.94 0.58 21.54 0.55

TAB. 6.2 – Synthèse des résultats du trafic mixte en simulation. Tous les paramètres (τ , δ0 et a) sont distribués
à partir d’une fonction Gaussienne. Les valeurs deµ etσ sont expérimentales obtenues par le calage des modèles
(voir chapitre 5). La résolution numérique utilise le schéma à pas de temps individualisé. Le taux de pénétration
est le pourcentage de véhicules équipés du système ACC dans le trafic.
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Conclusion générale

De nombreuses études ont eu pour objectif les observations macroscopiques (par ex. l’ap-
parition de la congestion, l’explication des oscillations, la chute de capacité...) par l’émer-
gence d’effets collectifs issus des interactions microscopiques. Ces interactions sont liées à
deux comportements principaux des véhicules à l’échelle microscopique : le changement de
voie et la poursuite.

Sur la partie de l’état de l’art (chap. 2)
Nous avons vu que les changements de voie sur la route peuvent être une bonne expli-
cation des phénomènes de trafic observés. Néanmoins, la modélisation du changement de
voie reste encore limitée à cause de la complexité de la formulation mathématique, de la
quantité de paramètres et de l’incertitude que comporte nécessairement la modélisation de
la psychologie de l’humain. De même, on a identifié que l’observation des changements de
voie pour la validation des modèles est imparfaite et difficile en raison du fait que l’absence
de ces manœuvres peut correspondre à deux situations où le conducteur ne réalise pas le
changement de voie parce que : i) les conditions dans la voie cible ne sont pas satisfaisantes
ou ii) il ne désire pas changer de voie.

Dans cette thèse, nous avons considéré que le comportement longitudinal joue également
un rôle important dans ces observations macroscopiques. Nous avons vu dans la littéra-
ture que différentes caractéristiques du comportement de poursuite peuvent expliquer des
phénomènes macroscopiques. Par conséquent, pour une analyse de certains phénomènes
macroscopiques (par ex. la distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité),
nous considérons qu’un focus sur la variabilité inter-individuelle entre les comportements
des véhicules peut être fait dans un premier temps.

Sur la partie de la modélisation (chap. 3)
Nous avons proposé une simulation microscopique pour créer un ensemble de trajectoires
synthétiques de véhicules grâce à certains modèles de poursuite. L’outil de simulation nous
a permis de représenter différents situations de trafic en simplifiant la réalité pour étudier
la distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité qui ne sont pas encore
complètement comprises à cause de la limitation des données expérimentales. Nos scénarios
sont tous bâtis autour d’une voie unique avec une zone de limitation de vitesse variable, ce
qui nous permet de tester l’apparition de la congestion dans des cas simples.

Nous avons analysé l’impact de la variabilité liée aux paramètres temps de réaction,
(τ), distance à l’arrêt (δ0), accélération (a) et ses combinaisons (variabilité de tous les para-
mètres corrélés ou indépendants). Cela nous a permis de tester plusieurs scénarios de trafic
en considérant des modèles de poursuite différents. De plus, on a étudié l’impact de la réso-
lution numérique en simulation (lorsque la variabilité des paramètres est prise en compte)
en comparant les modèles de Newell et de Tampère. Ainsi, on a étudié la capacité à repro-
duire la chute de capacité introduite par la prise en compte de la variabilité des paramètres
en comparant les modèles de de Newell et de Gipps. Notre intérêt pour comparer les mé-
thodes de résolution vient du fait que le paramètre τ , lorsqu’il est distribué, a un impact
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significatif sur les capacités et leurs distributions. Les méthodes de résolution numériques
classiques modifient potentiellement ces effets, puisque les arrondis qu’elles introduisent ne
sont pas négligeables.

La conclusion clé de ce travail est l’impact significatif de la distribution du paramètre de
temps de réaction τ . Dans de nombreux outils de simulation microscopique, τ est égal au
pas de temps de calcul et donc uniforme pour tous les véhicules. Des outils de simulation
microscopique sont souvent utilisés pour tester les méthodes de contrôle du trafic. Cepen-
dant, comme la distribution des temps de réaction a un impact significatif sur l’estimation
de la capacité, et en particulier sur sa distribution, la simplification apportée par l’utilisation
d’une valeur unique pour le temps de réaction est donc une source potentielle d’estimation
erronée de l’impact de ces contrôles sur la base d’outils de simulation microscopiques.

Dans cet esprit, cette étude a mis en évidence le fort impact de la méthode classique de
résolution numérique sur l’estimation de la capacité, lorsque uniquement τ est distribué.
Nous concluons que les effets générés par la méthode étudiée peuvent être réduits en uti-
lisant un pas de temps très faible (inférieur à µτ/20). Cependant, une faible valeur de ∆t
induit un temps de simulation excessif car le nombre de calculs à réaliser augmente en pro-
portion de 1/∆t. Nous avons montré aussi que si τn est strictement égal au pas de temps,
alors le seul paramètre dont la variabilité impacte la distribution de la capacité est la dis-
tance minimale. Nous avons montré ici que cette variabilité a beaucoup moins d’impact que
celle du temps de réaction sur la variabilité de la capacité.

Dans la configuration de notre étude, l’impact de la variabilité de l’accélération est né-
gligeable sur la distribution de la capacité, indépendamment de la valeur de la vitesse. Un
résultat similaire est trouvé avec les modèles de Newell et de Gipps. En revanche, l’impact
de la variabilité de la distance minimale (δ0) est plus grand que celui de l’accélération. On
confirme que l’impact de la variabilité de δ0 augmente lorsque la valeur limite de vitesse
diminue, comme prévu. En effet, la variation de la distance minimale a un impact plus im-
portant sur la partie de la branche du régime congestionné proche de la densité maximale
que sur la partie proche de la densité critique. La variabilité du paramètre τ a le plus d’im-
pact lorsque la limite de vitesse est plus grande.

Nous concluons que lorsqu’un seul paramètre varie, le paramètre le plus impactant, en
termes de variabilité, sur les distributions de la capacité est τ , la variabilité de δ0 a un impact
important mais plus faible, et la distribution de a un impact très faible. Comme attendu,
lorsque τ et δ0 varient simultanément, W restant constant, l’impact est maximal et visible
quelle que soit la valeur limite de vitesse. La combinaison de la variabilité de tous les para-
mètres n’augmente pas de manière significative les largeurs des distributions de capacités.
Nous montrons que la variabilité de ces paramètres a un fort impact sur les distributions
des capacités, surtout lorsque τ et δ0 varient de manière dépendante, W constant.

Par conséquent, nous considérons que dans notre cas d’étude spécifique, où aucun chan-
gement de voie n’est possible, la variabilité d’accélération maximale souhaitée a un impact
très limité. Ce résultat doit être comparé à celui présenté dans (Leclercq et al., 2016) où la
variabilité d’accélération du changeur de voie aux échangeurs est, par calcul analytique,
montré comme ayant un fort impact sur la chute de capacité. Plus généralement, nous éta-
blissons que les observations expérimentales de l’amplitude de la chute de capacité, avec
notre configuration de trafic, ne sont pas liées à la distribution des paramètres de la pour-
suite.

La forme de la distribution des paramètres a été également étudiée. Nous avons choisi
trois fonctions différentes (Gaussienne, Gamma et Uniforme) pour représenter la variabilité
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des paramètres. Bien que les formes soient significativement différentes, on a montré que
l’impact sur la distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité est négligeable.

Sur la partie de l’analyse de trajectoires individuelles (chap. 4 et 5)
En ce qui concerne les données expérimentales, indispensables pour confronter notre travail
sur les modèles avec des observations, nous avons retenu deux sources de données de tra-
jectoires de véhicules. Ces sources concernent d’une par la conduite manuelle, d’autre part
la conduite automatisée. Pour le filtrage des données, on a appliqué la moyenne glissante
mobile. Cette technique a été choisie compte tenu de la bonne qualité initiale des données
de position qui n’exigent pas une correction importante. On a mis en évidence que les effets
de cette méthode sur la vitesse sont presque nuls, pour les deux bases de données.

Pour les trajectoires des véhicules en conduite manuelle, nous avons constaté qu’il n’y
a pas un comportement de poursuite dans tous les couples de véhicules considérés, bien
que l’expérimentation ait été conçue pour que tous les véhicules soient en poursuite. Pour
garantir cela, nous avons utilisé l’indicateur de concavité et la corrélation minimale comme
les critères permettant de sélectionner uniquement les couples de trajectoires où la trajec-
toire du suiveur est dictée par des interactions longitudinales avec le leader. Ainsi, sur les
trajectoires sélectionnées, on a pu caler les modèles de Newell et de Gipps.

Suivant les méthodologies de calage des modèles de poursuite trouvées dans la litté-
rature, on a choisit le NRMSE comme fonction objectif, l’espacement comme la mesure de
performance du calage et l’algorithme génétique comme méthode d’optimisation. Cette mé-
thodologie nous a permis une solution simple et bonne.

Nous avons mis en évidence la variabilité inter-individuelle des caractéristiques repré-
sentée par les distributions des paramètres obtenues. Ces distributions obtenues sont simi-
laires aux distributions trouvées par des études empiriques sur des données de trajectoires
(Duret et al., 2008; Ossen & Hoogendoorn, 2007; Meng et al., 2021; Kendziorra et al., 2016).
Néanmoins, nous avons observé que les distributions des paramètres τ et δ0 des modèles
calés sur les trajectoires de véhicules (dans la conduction manuelle et dans la conduite auto-
matisée), sont indépendants.

Nous avons identifié que tous les paramètres sont distribués donc représentent une forte
variabilité inter-individuelle des caractéristiques. Mais la découverte la plus remarquable
est que la variabilité des véhicules automatisés est beaucoup plus forte que la variabilité
des véhicules normaux, contrairement à ce qui a été initialement dit par plusieurs auteurs
(Marsden et al., 2001; Tientrakool et al., 2011; Kesting et al., 2007). Cependant, cela confirme
les observations de quelques études récentes (Makridis et al., 2019; Ciuffo et al., 2021; Ma-
kridis et al., 2021). Étant donné que tous les véhicules analysés bénéficient du même sys-
tème d’assistance longitudinal (ACC), cette découverte peut être attribuée à la différence de
réglages du système testés dans les expériences (voir la section 4.2). Son importance réside
dans le fait que, dans les véhicules commerciaux, le conducteur peut choisir en tout moment
le réglage souhaité parmi une liste proposée par la voiture. Cela signifie que "cette liberté de
choix" contribue à augmenter l’inter-variabilité des caractéristiques de la poursuite.

Sur la partie de l’étude comparative des deux types de conduite (chap. 6)
Dans une revue de littérature sur l’automatisation des véhicules, nous avons vu que la plu-
part des études présentées, surtout celles antérieures à 2018, ont été conduites en simulation
en considérant toujours des caractéristiques idéalistes et avantageuses des véhicules auto-
matisés par rapport aux véhicules normaux. Mais à l’aide des trajectoires expérimentales,
plusieurs études mettent en doute les résultats et les conclusions des études en simulation
disponibles. Ceci en raison des différences trouvées entre les caractéristiques réelles des vé-
hicules automatisés (disponibles sur le marché actuellement) avec les caractéristiques consi-
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dérées dans les études théoriques.
Dans cette thèse, on a fait une analyse comparative de l’impact causé par la variabilité

inter-individuelle des véhicules normaux et des véhicules automatisés. Cela a été possible
grâce au fait d’alimenter la simulation avec les distributions expérimentales des paramètres.
Donc, dans la dernière partie de cette étude, la simulation a été basée sur les résultats du
calage des modèles trouvés. Par facilité, nous avons considéré des distributions Gaussiennes
tronquées étant donné qu’on a constaté que la forme de la distribution de la variabilité n’a
aucun impact sur la distribution de la capacité et la valeur de la chute de capacité.

En comparant les modèles de Newell et de Gipps, on a observé que le modèle de Newell
n’est pas capable de reproduire la chute de capacité (≈ 0 %), mais que le modèle de Gipps
semble le faire mieux (entre 2.8 et 6.5 %) (dans notre configuration sans changement de
voie). Dans cette étude, on a observé également que la chute de capacité augmente de 5.4 à
6.5 % conforme la vitesse en congestion augmente de 5 à 15 m/s, pour le cas des véhicules
automatisés. L’explication de cette dépendance est traduite par l’accélération faible adoptée
par les véhicules, inférieure à la valeur maximale fixée pour le paramètre a dans le modèle.
Ces résultats ont mis en évidence que la chute de capacité est plus importante pour une
congestion moins sévère.

Finalement, nous avons analysé la capacité en considérant hypothétiquement l’interac-
tion des véhicules automatisés avec les véhicules normaux. Dans ce cas, nous avons mélangé
les caractéristiques expérimentales de chaque type de véhicules dans la simulation. Nous
avons constaté que la capacité diminue 25 % lorsque la présence des véhicules automatisés
est 100 %.

Sur la définition du « temps de réaction »
Nous avons vu dans cette thèse, l’importance du paramètre du temps de réaction pour expli-
quer les caractéristiques macroscopiques, notamment la capacité. Des études mentionnent
son importance sur la sécurité routière en soulignant son rôle dans la stabilité du trafic. Ce-
pendant, différentes méthodes et définitions du « temps de réaction » sont trouvées dans la
littérature. Cela aboutit à des confusions, des contradictions, des mauvaises interprétations,
des mauvaises utilisations et à des conclusions erronées.

Plusieurs confusions proviennent de la considération faite par (Newell, 2002) et des
autres auteurs qui disent que le temps de réaction (τ : temps minimal entre deux actions
successives) est égal au temps de réponse (TR temps entre l’action du leader et la réac-
tion du suiveur). Une découverte importante de notre étude est que pour les véhicules en
conduite manuelle cette considération est juste (TR ≈ τ). Cependant, pour les véhicules en
conduite automatisée TR est supérieur à τ (voir la section 5.3). Donc, on vérifie l’hypothèse
faite dans la partie 3.3.2 2.

Dans le tableau 6.3, on synthétise quelques définitions du « temps de réaction » identi-
fiées dans cette étude. Nous recommandons donc que l’utilisation de ce paramètre doit être
liée à l’objectif prévu de l’étude. Par exemple, τ∗N serait pertinent pour l’étude de la capacité
et TR pour l’étude de stabilité du trafic. Les paramètres obtenus par le calage des modèles
devront être utilisés en simulation en garantissant la cohérence avec le même modèle (simi-
laire à la méthodologie proposée dans cette thèse.).

Pour des recherches futures, nous recommandons l’intégration du comportement de
changement de voie, l’étude de plusieurs modèles de comportements microscopiques et

2. Même si l’observation d’un conducteur n dans la conduite est un processus continu, il ne peut pas réagir
deux fois successives dans un intervalle plus petit que son temps de réaction (τn). Cela veut dire que le temps
de réponse (TR) doit être strictement égal ou supérieur au temps de réaction.
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Notation Définition Méthode de Références
détermination

θ Temps de réponse de
l’équation 2.1. Ce para-
mètre est désigné par
τ dans le modèle de
Tampere

(I) Calage des modèles
avec le paramètre explicite
dans son équation

(Tampère, 2004)

τ Paramètre de temps de ré-
action de la loi de pour-
suite

(I) Calage des modèles
avec le paramètre impli-
cite dans son équation

(Newell, 2002; Gipps,
1981)

γ Rapport entre ∆x et ∆ẋ. Ce
paramètre est équivalent à
τNewell

(I) Calage d’un modèle
avec γ implicite dans son
équation (par ex. le mo-
dèle de Tampere)

(Tampère, 2004)

Temps séparant une action
du véhicule leader

(D) Analyse de la cross-
corrélation

(Makridis et al., 2019;
Tian et al., 2019)

TR de la réaction observée du
véhicule suiveur

(D) Analyse de la variance
de l’accélération

(Lanaud et al., 2021)

τ∗N Pente optimale de la droite
de la relation entre l’espa-
cement et la vitesse pour
des états stables

(D) Ajustement linéaire (Duret et al., 2008)

τ Rapport entre la distance
minimale et la vitesse des
ondes de sur-congestion
(τ = δ0/W)

(D) Calcul mathématique (Chiabaut et al., 2010)

TAB. 6.3 – Différentes définitions et méthodes de détermination du « temps de réaction ». (I) indique les
méthodes de mesure indirectes et (D) les méthodes de mesure directes.

l’analyse de bases de données additionnelles qui soient recueillies dans des scénarios de
trafic quotidiens. Dans le cas des données des véhicules en conduite automatisée (système
ACC), il est nécessaire de disposer d’une quantité importante des trajectoires d’un peloton
véhicules avec un réglage (du temps-inter-véhiculaire) identique pour caractériser la varia-
bilité des paramètres de la poursuite.
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FIG. 6.6 – Fdcs des capacités en fonction de l’amplitude de la variabilité des paramètres avec le modèle de Gipps.
Tous les paramètres (τ , δ0 et a) sont distribués à partir d’une fonction Gaussienne. La résolution numérique
utilise le schéma à pas de temps individualisé.
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FIG. 6.7 – Fdcs des capacités en fonction de la forme de la variabilité des paramètres (τ , δ0, a) avec le modèle
de Gipps. Chaque fonction garantit σ = 0.2 · µ. La résolution numérique utilise le schéma à pas de temps
individualisé.
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