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Titre : Optimisation multi-objectif des flux de circulation routière en abord d’intersection.Mots clés :Modélisationde trafic, Optimisationmulti-objectif, Drone, ADAS, Systèmemulti-agent,Analyse d’impacts
Résumé :La congestion routière en Tunisie,surtout dans les grandes villes, devient un pro-blème croissant, aggravé en période estivaleavec l’afflux touristique. Environ 30% des dé-placements urbains sont touchés, augmentantles temps de trajet, la consommation énergé-tique et les risques pour la sécurité. Face à cesdéfis, la modernisation des infrastructures viseà améliorer l’interaction entre routes, conduc-teurs et véhicules. Cependant, les méthodes degestion actuelles, telles que les feux intelligentset les radars, montrent des limites, notammenten environnements complexes.Cette thèse propose une solution innovantepour la gestion du trafic via l’utilisation dedrones. Contrairement aux capteurs tradition-nels des véhicules, les drones offrent une per-ception large et continue, avec une mobilitéleur permettant de couvrir de vastes zones.Déjà utilisés dans de nombreux secteurs, lesdrones sont envisagés ici pour surveiller et gé-rer les carrefours, passages à niveau et autreszones à forte densité de circulation. Doté d’uneintelligence avancée, le drone considéré peutprendre des décisions autonomes et trans-mettre en temps réel des informations précisesaux véhicules, améliorant ainsi sécurité et effi-cacité énergétique du trafic. La première par-tie de l’étude porte sur l’impact des systèmesd’alerte par drone, notamment dans les situa-tions critiques comme l’approche des passagespiétons ou des intersections, sous diversesconditionsmétéorologiques et types de routes.Les résultats montrent que les drones, en four-nissant des informations en temps réel, offrentdes données plus précises que les systèmestraditionnels, facilitant la prise de décision desconducteurs et véhicules autonomes. Cette ap-proche souligne aussi l’importance d’optimiserles alertes transmises par les drones pour ga-rantir une réaction adéquate aux conditions de

circulation spécifiques. La seconde partie dela thèse aborde la formulation de problèmesd’optimisation basés sur les informations per-çues par les drones. Ces problèmes visent àaméliorer la fluidité du trafic, la consommationénergétique et la sécurité sous un problèmed’optimisation multi-objectif, en intégrant lesdonnées des drones dans une gestion centra-lisée. Une comparaison entre l’approche cen-tralisée par drones et celle séquentielle des vé-hicules autonomes a été réalisée. Les résul-tats montrent que l’approche centralisée pardrones est plus efficace, notamment en termesde délai d’acceptation des décisions et d’amé-lioration du trafic. Les simulations confirmentque les drones permettent une gestion plusprécise et réactive des abords d’intersections.Cette étude contribue à la conception de car-refours intelligents en offrant des recomman-dations basées sur les simulations. Les dronessont particulièrement efficaces pour gérer dessituations complexes, comme les virages ser-rés ou les conditions météorologiques diffi-ciles, là où les systèmes traditionnels et lesvéhicules autonomes atteignent leurs limites.Grâce à leur perception élargie et leur capa-cité à prendre des décisions en temps réel,les drones sont un outil-clé pour améliorer lasécurité routière et optimiser le trafic. L’inté-gration des drones dans la gestion du traficoffre des avantages majeurs, notamment dansles environnements complexes et les zones àforte densité, comme les grandes aggloméra-tions tunisiennes. Leur perception continue etétendue, combinée à une intelligence avancée,améliore la sécurité et l’efficacité énergétiquedes déplacements. Cette thèse montre ainsique les drones peuvent pallier les limites dessystèmes actuels et offrir ainsi une gestion plusintelligente du trafic.



Title :Multi-objective optimization of road traffic flows approaching intersectionsKeywords :Traffic modeling, Multi-criteria optimization, Unmanned Aerial Vehicle, ADAS, Multi-agent system, Impact analysis
Abstract : Road congestion in Tunisia, parti-cularly in major cities, is becoming an increa-singly critical issue, exacerbated during thesummer months by the influx of tourists. Ap-proximately 30% of urban travel is affected,leading to longer travel times, higher energyconsumption, and increased safety risks. In res-ponse to these challenges, infrastructure mo-dernization efforts aim to enhance the interac-tion between roads, drivers, and vehicles. Ho-wever, current traffic management methods,such as smart traffic lights and radar sys-tems, show significant limitations, particularlyin terms of spatial and temporal coverage. Ad-ditionally, while driver assistance systems andIntelligent Transport Systems (ITS) have redu-ced accidents, their perception capabilities re-main limited, especially in complex environ-ments. This thesis proposes an innovative so-lution for traffic management through the useof drones. Unlike traditional vehicle sensors,drones provide wide and continuous percep-tion, with the mobility to cover large areas. Al-ready utilized in agriculture, the military, andlogistics, drones are envisioned here as toolsfor monitoring and managing intersections, le-vel crossings, and high-traffic density zones.Equippedwith advanced intelligence, the droneconsidered in this thesis canmake autonomousdecisions and relay real-time, accurate infor-mation to ground vehicles, thus enhancing traf-fic safety and energy efficiency. The first part ofthis study focuses on the impact of drone alertsystems, particularly in critical situations suchas approaching pedestrian crossings or inter-sections, under variousweather conditions androad types. The results indicate that drones,by providing real-time information, offer moreprecise data than traditional systems, aidingdecision-making for both drivers and autono-

mous vehicles. This approach also highlightsthe importance of optimizing the alerts trans-mitted by drones to ensure appropriate reac-tions to specific traffic conditions. The secondpart of the thesis addresses the formulationof optimization problems based on the infor-mation perceived by drones. These problemsaim to improve traffic flow, energy consump-tion, and safety through a multi-objective op-timization approach, incorporating drone datainto centralized management systems. A com-parison between centralized drone-based ma-nagement and the sequential approach of au-tonomous vehicles was conducted. The resultsshow that the centralized drone approach ismore effective, particularly in terms of deci-sion acceptance time and traffic improvement.Simulations confirm that drones enable moreprecise and responsive management at in-tersections. This study contributes to the de-sign of intelligent intersections by offering re-commendations based on simulation results.Drones are particularly effective in managingcomplex situations, such as sharp turns oradverse weather conditions, where traditio-nal systems and autonomous vehicles encoun-ter limitations. With their expanded percep-tion and real-time decision-making capabilities,drones represent a key tool for enhancing roadsafety and optimizing traffic flow. Integratingdrones into trafficmanagement presents signi-ficant advantages, particularly in complex envi-ronments and high-density areas, such as ma-jor Tunisian cities. Their continuous and exten-sive perception, combined with advanced in-telligence, improves the safety and energy ef-ficiency of travel. This thesis demonstrates thatdrones can overcome the limitations of currentsystems, offering a more intelligent and res-ponsive approach to traffic management.
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Introduction générale

0.1 Contexte

La gestion sécuritaire et fluide des carrefours routiers constitue toujours un défi majeur dans

le monde entier, particulièrement dans les zones à forte densité de circulation où se croisent

différents types d’usagers de la route. L’augmentation continue des déplacements urbains et

la variété des moyens de transport mettent en avant ces enjeux ; ceci étant encore plus avec

l’arrivée des modalités douces. Face à cette réalité, de nombreux pays cherchent à moderniser

leurs infrastructures routières en adoptant des solutions technologiques avancées pour réguler

les flux de circulation et garantir la sécurité des usagers, en particulier aux points de convergence

critiques. En Tunisie, cette dynamique est d’autant plus pressante que le développement des

infrastructures urbaines et périurbaines coïncide avec la volonté d’intégrer des technologies de

gestion efficaces et sécuritaires aux abords des carrefours. Effectivement, la situation est parti-

culièrement marquée pendant la saison estivale, période où l’économie touristique du pays est

en plein essor [1]. L’arrivée en grand nombre de touristes, qu’ils soient nationaux ou internatio-

naux, entraîne une augmentation temporaire significative de la population sur les routes [2, 3].

Cela entraine une densification des flux de circulation, souvent composée de conducteurs peu

habitués aux spécificités du réseau routier tunisien [4]. Aux abords des carrefours, la situation

devient particulièrement complexe [5]. Les conducteurs doivent gérer non seulement la régula-

tion du trafic, mais aussi la présence d’usagers vulnérables, tels que les piétons, les cyclistes, les

utilisateurs de trottinettes et autres moyens de transport légers comme les overboards [6, 7].

Pendant cette période de haute affluence, ces usagers occupent une place importante dans les

flux de circulation, augmentant ainsi les risques d’accidents. La gestion de ces carrefours, où

les véhicules motorisés doivent cohabiter avec ces usagers vulnérables, constitue un véritable

enjeu de sécurité. Les situations à risque sont fréquentes à l’approche des carrefours, lorsque

les véhicules doivent ralentir ou s’arrêter pour céder le passage, en particulier aux piétons ou

deux-roues. Dans ce contexte, les conducteurs peuvent se retrouver dans des situations où ils

doivent réagir rapidement, parfois sans avoir l’expérience ou la formation adéquate pour gérer

ces interactions complexes. Les comportements imprévisibles des usagers vulnérables, conjugués

à la densité du trafic, accentuent les risques de collisions et d’incidents.

Outre ces situations à risque, parfois, il ne s’agit pas seulement des usagers vulnérables,

mais également des interactions entre les véhicules eux-mêmes qui doivent garantir une distance

de sécurité suffisante entre eux, surtout sur des routes congestionnées en période estivale. En

effet, la circulation devient extrêmement saturée, et les véhicules sont contraints de s’arrêter et

redémarrer à plusieurs reprises sur de courtes distances. Cette répétition de phases d’accélération
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et de freinage augmente non seulement les risques de collisions mineures dues à une diminution

des marges de sécurité, mais elle engendre également une surconsommation d’énergie. Chaque

redémarrage nécessite une dépense d’énergie plus importante, impactant à la fois sur l’efficacité

du trafic et la consommation de carburant, ce qui accentue encore les problématiques liées à

l’engorgement des routes tunisiennes en période estivale.

Un autre élément à ne pas négliger dans ces situations à risque est le manque d’un système

d’information continu et fiable. L’absence ou la limitation de communication en temps réel sur

l’état du trafic et les conditions de circulation contribue directement aux situations à risque,

que ce soit entre véhicules ou avec des usagers vulnérables. En effet, ces conflits naissent

souvent d’une prise de décision limitée par le manque d’information instantanée, empêchant les

conducteurs de réagir de manière anticipée et adaptée aux situations imprévues ; et alors, dans

un environnement de circulation dense et inconnu, comme celui observé en période estivale, la

disponibilité d’une information continue sur l’espace de conduite est fondamentale. Ce manque

d’information contribue à la création de points de congestion, augmente les temps de réaction,

et engendre des comportements anormaux, aggravant ainsi les risques de collisions et d’incidents

aux abords des carrefours. Tout cela souligne l’importance de mettre en place des systèmes de

gestion du trafic intelligents, capables de réguler les flux de manière dynamique, tout en assurant

une sécurité améliorée aux carrefours. Il ne s’agit plus seulement de traiter la question sous

l’angle de la gestion routière, mais d’envisager une véritable synergie entre trois intervenants :

la route elle-même, le conducteur, et le véhicule.

Pour répondre à ces défis, une cotutelle de thèse internationale a été mise en place entre

l’Université Tunis El Manar et l’Université Paris-Saclay. Dirigé par les Professeurs Jamel Neji

et Lydie Nouvelière, et co-encadré par Najett Neji, ce projet bénéficie de l’expertise complé-

mentaire des deux laboratoires. Le LAMOED, faisant partie de l’école nationale d’ingénieurs de

Tunis, apporte des connaissances en génie civil, notamment sur la conception et la simulation

du trafic et l’optimisation des carrefours à feux, tandis que le laboratoire IBISC, faisant partie

de l’Université d’Evry Paris-Saclay, fournit son expertise en automatisation des véhicules, com-

munication inter-agents et optimisation multi-objectif. Cette collaboration assure une gestion

intégrée et novatrice du trafic, adaptée aux enjeux de la mobilité urbaine en Tunisie.

0.2 Objectifs et contributions

Face à ces défis spécifiques au contexte tunisien, notamment l’augmentation du trafic

en période estivale, les enjeux liés à la sécurité routière et à la gestion de la consommation

énergétique, il devient essentiel de proposer des solutions innovantes. Dans cette perspective,

cette thèse a comme objectif de développer une approche visant à améliorer la sécurité routière,

en particulier en approche des intersections, tout en réduisant la consommation énergétique des

18



véhicules lorsque cela est possible. Cette approche doit concilier deux priorités : la protection

des usagers et l’optimisation énergétique.

Il est important de noter que beaucoup de systémes de gestion de trafic existent déjà, mais

notre travail se distingue par plusieurs éléments de motivation et d’innovation, à savoir :

1. Limitation de la portée spatiale : Les solutions actuelles de gestion du trafic souffrent

d’une limitation dans leur portée, étant principalement efficaces dans des zones géo-

graphiques restreintes. Cela les empêche d’offrir une couverture continue et uniforme,

car elles ne peuvent surveiller ou agir que dans un périmètre localisé. Notre approche

vise à dépasser cette contrainte en proposant une solution capable de s’adapter à des

contextes variés et d’assurer une gestion plus fluide et étendue du trafic.

2. Manque de proactivité et d’anticipation dans les systèmes actuels : À ce jour, les

méthodes de gestion du trafic manquent d’une combinaison efficace de proactivité, de

réactivité en temps réel, et d’anticipation des actions des conducteurs. Notre approche

vise à combler cette lacune en fournissant aux conducteurs un retour immédiat sur leur

comportement, tout en leur recommandant des actions à suivre en temps réel, afin de

renforcer la sécurité routière et réduire la consommation énergétique.

3. Acceptation par les conducteurs : Pour être efficace, un tel système doit proposer

des consignes claires, concises, compréhensibles et cohérentes avec la situation réelle du

véhicule. L’intégration simultanée des dimensions trafic, situation du trafic et sécurité est

essentielle pour garantir cette cohérence. Notre objectif est de développer une stratégie

qui priorise la sécurité tout en minimisant la consommation énergétique lorsque les

conditions le permettent.

4. Différentiation selon le niveau d’automatisation : La stratégie d’assistance doit

également s’adapter aux différents niveaux d’automatisation des véhicules. Un véhicule

hautement automatisé ne nécessite pas les mêmes interventions qu’un véhicule à auto-

matisation moindre. Une approche globale et flexible est donc nécessaire pour gérer ces

divers cas d’usage tout en prenant en compte ces distinctions.

Ces quatre points soulignent la nécessité d’une nouvelle approche de gestion de trafic, alliant

stratégie de gestion et analyse d’impact. Les étapes franchies dans ce travail se déclinent donc

comme suit :

1. Réaliser un état de l’art approfondi permettant de comprendre les enjeux majeurs de la

gestion du trafic ainsi que les solutions existantes, tout en identifiant les limitations des

solutions actuelles et des axes d’amélioration.

2. Modéliser le trafic pour identifier les paramètres essentiels et les contraintes auxquelles

les conducteurs et les véhicules sont confrontés en approche d’une intersection
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3. Développer une stratégie de gestion du trafic :

— Sans restriction de portée spatiale, dépassant les contraintes géographiques

— Continue dans le temps, avec des interventions à la fois informatives et instructives.

— Respectant le code de la route.

— Adaptée aux différents niveaux d’automatisation des véhicules.

4. Étudier et analyser les impacts de cette approche sur la sécurité routière et la consom-

mation énergétique.

Ces étapes sont résumées dans le schéma de la Figure 1.

Figure 1 – Étapes pour aboutir à l’objectif de la thèse

En somme, l’ambition finale de cette thèse est d’intégrer l’adoption de nouvelles stratégies

de circulation qui s’inscrivent dans les objectifs de développement durable et de sécurité routière.

En Tunisie, ces référentiels sont essentiels pour répondre aux défis contemporains de mobilité,

tout en soutenant la volonté du pays de progresser dans ces domaines. Ainsi, le développement

de solutions innovantes, tant sur le plan de la gestion du trafic que sur celui de la consommation

énergétique, représente une étape importante pour accompagner cette évolution nationale.

0.3 Organisation du mémoire

Ce mémoire est structuré de manière à refléter les étapes progressives qui ont permis

d’atteindre les objectifs fixés. Il débute par une introduction, où les objectifs de recherche

sont clarifiés, suivis de la présentation du contexte global et des motivations qui ont guidé

l’élaboration de ces travaux.

Le chapitre 1, intitulé "État de l’art", offre une analyse approfondie des problèmes liés à

la sécurité routière et à l’efficacité énergétique, en prenant la Tunisie comme point d’ancrage

de départ. Cette revue inclut également une exploration des différentes solutions de gestion

du trafic existantes et partiellement compatibles avec les objectifs fixés, permettant de mieux

comprendre les approches actuelles et de positionner notre propre contribution dans ce domaine.
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Cette analyse scientifique nous éclaire sur les réponses déjà apportées et met en lumière les axes

d’amélioration que notre approche cherche à adresser.

Le chapitre 2 constitue une étape clé de ce mémoire. Il permet d’identifier précisément la

problématique de la thèse, en s’appuyant sur les contraintes rencontrées en abord d’intersection.

Ce chapitre introduit également la stratégie de gestion du trafic développée pour répondre à

ces contraintes. L’objectif est de proposer une approche novatrice visant à améliorer à la fois la

sécurité routière et la consommation énergétique des véhicules. Cette approche se distingue par

sa capacité à dépasser les limitations des solutions actuelles, grâce à une proactivité améliorée,

une meilleure anticipation des comportements de conduite, ainsi qu’une continuité spatiale et

temporelle, assurant une intervention fluide et adaptée aux évolutions du trafic.

Dans ce qui suit, cette stratégie est mise en œuvre selon deux grandes parties :

La première partie est développée dans le chapitre 3, où nous expliquons d’abord l’intérêt du

système d’alerte dans notre contexte d’étude, avant de l’appliquer à des scénarios spécifiques :

l’approche d’un passage piétons, d’un passage à niveau, et enfin d’une intersection. Ce chapitre

vise à illustrer l’impact concret du système d’alerte par drone sur la gestion du trafic, en

démontrant comment cette approche peut renforcer la sécurité des usagers de la route tout en

réduisant la consommation énergétique du véhicule lorsque cela est possible.

La deuxième partie est abordée dans le chapitre 4, où nous formulons un problème d’opti-

misation centré sur la sécurité routière et la consommation énergétique. Ce chapitre débute par

une présentation de la nécessité de recourir à l’optimisation dans notre contexte, suivie d’une

revue des méthodes d’optimisation pertinentes. Nous formulons ensuite un problème d’opti-

misation centré sur la sécurité routière, avec des contraintes spécifiques liées à la gestion du

trafic. Le choix de la méthode Particle Swarm Optimization (PSO) pour résoudre ce problème

est justifié par une comparaison théorique des différentes méthodes disponibles, mettant en

avant ses avantages pour notre application. Enfin, un problème d’optimisation multi-objectif

est mis en place pour combiner l’optimisation de la sécurité routière et celle de la consommation

énergétique, en formulant deux versions distinctes : l’une pénalisée, et l’autre sous contraintes.

Les méthodes d’optimisation associées à ces deux formulations sont ensuite comparées dans

un cadre d’étude simple pour évaluer l’efficacité de chaque méthode. Ce chapitre 4 permet de

proposer un système multi-agent dans lequel les agents sont de natures différentes : aérien,

terrestre, infrastructure, et, qui plus est, communicants ; l’optimisation est mise au service de

ce système multi-agent pour augmenter son potentiel d’action.

Enfin, le chapitre "Conclusion" offre une rétrospective des réalisations de cette thèse et

identifie les axes d’amélioration et les perspectives de recherche à venir dans le domaine de

la gestion des flux de circulation aux intersections. Quelques recommandations sont proposées

concernant la conception des intersections futures externes d’infrastructures routières, à travers

l’intégration de technologies intelligentes pour une régulation plus efficace et sécurisée.
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Chapitre 1 : Etat de l’art
Ce chapitre présente une synthèse des recherches scientifiques sur les problématiques et

conflits liés à la gestion du trafic routier. Il explore les défis actuels, notamment ceux liés à

la congestion et à la sécurité, tout en mettant en lumière les solutions technologiques qui

ont émergé au fil du temps. Enfin, une analyse critique des approches existantes permettra

de positionner le travail de thèse et d’identifier les axes d’amélioration pour une gestion plus

efficace et sécurisée du trafic, pour certaines configurations d’infrastructure et scénarios de

conduite.

1.1 Veille scientifique sur les problématiques et conflits

routiers

1.1.1 Analyse préliminaire des enjeux de sécurité routière

1.1.1.1 Accidents de la route en quelques chiffres

L’accidentologie, terme créé en 1968 par des chercheurs de l’Organisme National de Re-

cherche dans le domaine de la Sécurité Routière (ONSER), est l’étude des accidents de la

route, englobant à la fois leurs causes et leurs effets. Aujourd’hui, de nombreux chercheurs se

consacrent à l’étude des accidents afin d’en identifier les causes et de proposer des solutions

adaptées. Selon le rapport mondial sur la sécurité routière publié par l’Organisation Mondiale

de la Santé (OMS) en 2023, environ 1,19 million de personnes meurent chaque année des suites

d’accidents de la route [8]. Les points clés de ce rapport mondial incluent :

— En 2021, les accidents routiers représentaient la première cause de mortalité chez les

jeunes de 5 à 29 ans.

— Les accidents de la route représentent une part importante des décès dans les pays à

faible et moyen revenu, bien que ces pays ne possèdent qu’environ 60% des véhicules

mondiaux.

— Dans les pays développés, les accidents de la route ne figurent plus parmi les dix prin-

cipales causes de décès.

Ces statistiques soulignent l’importance des efforts continus pour améliorer la sécurité rou-

tière et réduire le nombre de décès et de blessures dus aux accidents de la route [9, 10].

Pour mieux comprendre la gravité de la situation, nous explorons les statistiques de deux

pays : la Tunisie et la France, un pays avec une plus grande superficie et une infrastructure

routière plus développée. Nous mettons l’accent sur le cas de la Tunisie, contexte de ce travail

de thèse. En Tunisie, le nombre d’accidents de la route connaît une croissance continue ces
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dernières années aggravant ainsi leur impact sur la société et l’économie.

Figure 1.1 – Nombre d’accidents en Tunisie au fil des années.1

La Figure 1.1 montre qu’en 2023, le pays a enregistré 5796 accidents, soit une augmentation

de 21.4% par rapport à 2019. Sur la même période, le nombre de décès des victimes de la route

a progressé 5,74 %, atteignant un total de 1216 victimes en 2023 [11].

Le rapport de situation sur la sécurité routière dans le monde publié par l’OMS [12] souligne

l’une des principales réalisations de la Tunisie : la réduction du taux de mortalité routière, qui

est passé de 24 décès pour 100 000 habitants en 2016 à 16 pour 100 000 en 2021. Cette

amélioration est attribuée aux efforts nationaux multisectoriels, notamment à l’amélioration de

la notification des décès liés aux accidents de la route en 2019-2020, renforçant ainsi la fiabilité

des données [12]. En France, bien que les statistiques récentes montrent une légère diminution

des accidents de la route, ces derniers demeurent une préoccupation majeure pour la sécurité

publique [13].

La Figure 1.2 montre qu’en 2023, le nombre d’accidents corporels enregistrés en France a

atteint 51 418, parmi lesquelles on dénombre 16 000 blessés graves. Cette tendance montre une

légére diminution de 1.84% du total des accidents par rapport à l’année 2022, tandis que le

nombre de blessés graves est résté pratiquement inchangé. Ces chiffres traduisent une stabilité

globale, bien que de légères améliorations aient été constatées dans certains indicateurs liés à

la sécurité routière [14].

1. Observatoire National de la Sécurité Routière, https://onsr.nat.tn/onsr/index.php?
page=0ar, consulté le 10 octobre 2024.
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Figure 1.2 – Nombre d’accidents corporels en France au fil des années.2

1.1.1.2 Causes Majeures de la Détérioration de la Sécurité Routière

La sécurité routière présente des défis complexes, en particulier dans les zones à haut risque

comme les circulations libres, les intersections et les espaces urbains densément peuplés. Ces

environnements sont propices à divers conflits routiers, affectant aussi bien les véhicules que les

usagers vulnérables. Dans ce qui suit, nous examinons les risques spécifiques liés à ces situations

et explorons quelques typologies de conflits qui en découlent.

Vitesse excessive en circulation libre :

Les accidents de la route sont influencés par plusieurs facteurs clés. L’un des plus importants

est la vitesse inappropriée, qui augmente à la fois la probabilité et la gravité des accidents.

Selon l’Observatoire national interministériel de la sécurité routière (ONISR) en France [14], la

vitesse excessive ou inadaptée est le principal facteur associé à l’augmentation des accidents,

représentant 28 % des conducteurs présumés responsables.

En Tunisie, la vitesse excessive est également une cause majeure des accidents de la route.

D’après l’Observatoire national de la sécurité routière (ONSR) [15], la vitesse excessive est

responsable de 16 % des accidents de la route. Egalement, la Figure 1.3 [16] montre que ce

facteur est responsable du plus grand nombre de décès liés aux accidents de la route en 2019,

provoquant plus de 30 % des décès liés aux accidents.

2. Statista, Accidents corporels de la circulation routière en France de 2006 à 2021, https://
fr.statista.com/statistiques/511830/accidents-corporels-france/, consulté le 9 octobre
2024.
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Figure 1.3 – Taux demortalité imputable aux accidents de la circulation en Tunisie
selon le facteur de l’accident en 2019 sur 1659 victimes.3

Dans des conditions de circulation libre, des conflits de dépassement surviennent fréquem-

ment lorsque les conducteurs tentent de dépasser des véhicules plus lents. Ce type de conflit

se produit souvent lorsque la distance avec le véhicule devant est mal évaluée, lorsque la vi-

tesse des véhicules venant en sens inverse est sous-estimée, ou encore lorsque le conducteur

ne respecte pas les règles de signalisation, comme l’absence de clignotants ou le dépassement

en zones interdites. De telles situations peuvent entraîner des collisions frontales ou latérales,

en particulier sur des routes à double sens sans séparateur physique. De plus, les changements

de voie inattendus en circulation libre sont souvent à l’origine de conflits. Cela se produit no-

tamment lorsque les conducteurs changent de voie sans signaler leur intention, lorsqu’ils ne

vérifient pas leurs angles morts avant de manœuvrer, ce qui crée des risques de collision avec

des véhicules déjà présents dans la voie adjacente. La vitesse élevée augmente également la

difficulté d’anticiper et de réagir à de tels changements.

Conflits en virages

Un autre facteur significatif des accidents de la route est le manque de visibilité dû aux condi-

tions météorologiques, aux obstructions ou à l’éclairage insuffisant, ainsi que le non-respect des

priorités de passage. En Tunisie, environ 15 % des accidents de la route sont imputés à des

conditions de visibilité défavorables, telles que le brouillard, les fortes pluies ou un éclairage

public inadéquat [17]. En comparaison, en France, environ 10 % des accidents de la route sont

dus à des problèmes de visibilité [18]. Les virages serrés, où la visibilité est limitée, représentent

souvent des zones à risque élevé de conflit [19]. Par exemple, lorsqu’un véhicule effectue un

virage à gauche dans une zone où la visibilité est obstruée, il peut ne pas détecter un véhicule

arrivant en sens inverse, créant ainsi un risque de collision dû à un conflit de priorité [20]. De la

3. SAIDI Wafa, PROJET D’INTEGRATION DE BASES DE DONNEES POURVOYEUSES D’INDI-
CATEURS SUR LA MORTALITE LIEE AUX ACCIDENTS DE LA ROUTE EN TUNISIE, Observa-
teur national de la sécurité routière, https://unece.org/sites/default/files/2023-09/
ECE-TRANS-WP1-Presentation-Sept-2023-11e_0.pdf, consulté en 2023.
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même manière, la présence inattendue d’un obstacle, tel qu’un piéton, un véhicule stationné ou

tout autre objet, dans ce type de virage, peut entraîner une réaction tardive du conducteur et

augmenter considérablement le danger d’accident. Ces conflits liés à la réduction de la visibilité

sont souvent examinés dans les études sur la sécurité routière et la gestion du trafic afin de

mieux comprendre et réduire ces risques.

Les intersections : Risques potentiels et typologies de conflits

Les accidents aux intersections représentent une cause importante de mortalité routière [21, 22].

La figure 1.4 [14, 15] illustre l’évolution du nombre d’accidents aux intersections au fil des années

pour chaque pays. La France enregistre une légère baisse, voire une stabilisation, du nombre

d’accidents aux intersections par rapport aux années précédentes, tandis que la Tunisie connaît

une augmentation significative de ce nombre.
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Figure 1.4 – Nombre d’accidents aux intersections en France et en Tunisie au fil
des années

Après avoir identifié les principaux défis en matière de sécurité dans les zones d’intersec-

tion, il est crucial d’examiner les différentes catégories de conflits qui peuvent y surgir. Les

conflits routiers désignent des situations où deux ou plusieurs usagers de la route se trouvent

sur une trajectoire de collision potentielle, mais où l’accident est évité grâce à une manœuvre

corrective, comme un freinage d’urgence ou un changement de direction. Ces incidents, sou-

vent qualifiés de "presque-accidents", constituent des indicateurs clés du niveau de risque en

matière de sécurité routière, en particulier dans les environnements urbains complexes [23]. Ils

peuvent se produire aux intersections, lors de changements de voie ou face à des comportements

imprévisibles de piétons. L’analyse des conflits routiers permet de prévenir les accidents avant
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qu’ils ne surviennent et d’améliorer la compréhension des dynamiques de sécurité routière [24].

Les intersections sont particulièrement dangereuses comparées aux autoroutes en raison de leur

architecture qui introduit plusieurs points de conflit. Elles représentent des points critiques où

plusieurs routes se croisent, nécessitant une coordination entre les véhicules pour accéder à

une zone commune. Ces intersections, en tant que goulots d’étranglement naturels, jouent un

rôle essentiel dans la dynamique du réseau routier [25]. Les types de conflits aux intersections

comme définis dans [26] sont :

— Conflit de fusion : Ce type de conflit se produit lorsque deux voies se rejoignent,

obligeant les véhicules à s’intégrer dans une voie unique. Des risques d’accidents peuvent

alors apparaître si les conducteurs ne respectent pas les priorités ou s’ils estiment mal

les distances.

— Conflit de suivi de véhicule : Lorsque des véhicules se suivent de trop près, ce conflit

survient, ce qui augmente le risque de collisions arrière, surtout dans les intersections

ou les zones à forte densité de trafic [27].

— Conflit de croisement : Ce type de situation survient lorsque des véhicules provenant

de directions opposées se croisent à une intersection. Des collisions peuvent alors se

produire si les conducteurs ne respectent pas les règles de priorité.

— Conflit de divergence : Ce conflit se manifeste lorsque des véhicules se séparent pour

prendre des directions différentes, généralement lors d’une sortie ou d’un virage à une

intersection, créant des risques de collisions si la signalisation ou les distances de sécurité

ne sont pas respectées.

Ces conflits sont représentés dans la Figure 1.5 [28].

Figure 1.5 – Quatre contraintes classiques dans une intersection.4

Conflits avec les Usagers Vulnérables : Exposition aux Risques

Les usagers vulnérables regroupent les piétons, les cyclistes et les utilisateurs de deux-roues,

qui sont souvent les plus exposés aux risques sur la route. Contrairement aux conducteurs de

véhicules motorisés, ces usagers n’ont pas de protection physique, ce qui augmente les consé-

quences des accidents [29, 30, 3]. Les conflits entre ces usagers vulnérables et les autres usagers

4. Vinith Kumar Lakshmanan, Antonio Sciarretta, et Ouafae El Ganaoui-Mourlan, Cooperative
control in eco-driving of electric connected and autonomous vehicles in an un-signalized urban inter-
section, IFAC-PapersOnLine, vol. 55, no. 24, pp. 64–71, Elsevier, 2022.
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se produisent fréquemment dans des environnements urbains à haute densité, surtout là où les

infrastructures sont insuffisantes pour séparer ces flux [31]. En Tunisie, les statistiques récentes

montrent une tendance préoccupante. En 2021, le nombre de décès dus aux accidents de la

route en Tunisie s’élevait à environ 1 216. Parmi ces victimes, les piétons représentaient 28% des

décès. En ce qui concerne les utilisateurs de deux-roues motorisés, ils ont été particulièrement

touchés, constituant 35% des victimes [15].

Focalisons nous sur l’évolution du nombre de blessés parmi les usagers vulnérables pendant

les cinq derniéres années. La Figure 1.6 [15] illustre une tendance à la hausse en nombres de

blessés d’usagers vulnérables de la route, en particulier pour les utilisateurs de deux-roues moto-

risés (2RM), qui continuent d’être les plus touchés par les accidents de la route. Effectivement,

leur nombre a augmenté de manière notable entre 2019 et 2023. Quoique le nombre de blessés

parmi les piétons ait fluctué, il demeure également élevé, représentant une part importante des

victimes. Les cyclistes, en revanche, sont globalement moins atteints, mais leur situation reste

préoccupante, avec des variations mineures au fil des ans.

Les efforts pour améliorer la sécurité des routes et promouvoir des comportements sûrs

restent insuffisants face à l’augmentation constante du trafic [12].

28.11%

1.74%

25.22% 32.08%

1.92%

22.73%

35.61%

2.03%

23.59%

31.81%

1.91%

26.19%

35.91%

1.73%

24.83%

2019 2020 2021 2022 2023

Année

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

N
o

m
b

re
 d

e
 b

le
s
s
é

s

2RM

Vélos

Piétons

Figure 1.6 – . Évolution de la part des blessés usagers vulnérables de la route entre
2019 et 2023 en Tunisie

En France, la situation est également critique. En 2021, environ 2 944 décès ont été recensés,

avec une majorité parmi les usagers vulnérables. Les piétons et les cyclistes, notamment en

milieu urbain, sont particulièrement à risque, représentant une part importante des décès sur

les routes. Les politiques de sécurité routière tentent d’aborder ces enjeux, mais les progrès sont

encore nécessaires pour atteindre les objectifs fixés par la Décennie d’action pour la sécurité

routière 2021-2030 des Nations Unies [32]. Les données mondiales montrent que plus de 50 %

des décès sur les routes concernent des usagers vulnérables, soulignant la nécessité de mettre en

œuvre des mesures de protection spécifiques pour ces groupes. Les infrastructures inadaptées

et le manque de politiques de sécurité efficaces aggravent le risque pour ces usagers [12, 32].
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En résumé, bien que des efforts soient faits pour améliorer la sécurité routière en Tunisie et en

France, les usagers vulnérables continuent de payer un lourd tribut. Une action renforcée est

nécessaire pour mettre en place des infrastructures sécurisées et des politiques de prévention

robustes afin de protéger ces groupes particulièrement exposés [12, 32]. Après avoir évoqué

les risques auxquels les usagers vulnérables sont exposés dans l’environnement routier, il est

essentiel de présenter les conflits spécifiques qui surviennent entre ces usagers et les véhicules

motorisés, afin de mieux comprendre les dynamiques de danger et d’y apporter des réponses

appropriées. Parmi ces conflits, on cite :

— Conflits piéton-véhicule : Cette situation survient principalement lorsque les piétons

traversent imprévisiblement la chaussée, souvent en dehors des passages protégés. Ces

comportements imprévisibles forcent les conducteurs à réagir rapidement, par un frei-

nage brusque ou une manœuvre d’évitement, afin de prévenir une collision [33]. Ce

type de conflit est particulièrement fréquent dans les zones urbaines à forte densité de

circulation, où la visibilité peut être limitée [34].

— Conflits vélo-véhicule : Ces conflits se produisent souvent dans les villes où les in-

frastructures cyclables ne sont pas suffisamment séparées de la circulation motorisée.

Les cyclistes sont contraints de partager la route avec des véhicules plus rapides, ce qui

augmente le risque de collision, notamment lors des dépassements ou des changements

de direction. De plus, les angles morts des véhicules lourds, comme les camions et les

bus, sont souvent responsables de ce type de conflits [35].

— Conflits avec les deux-roues motorisés : Les utilisateurs de motos et scooters, en rai-

son de leur taille et de leur mobilité accrue, sont souvent invisibles pour les conducteurs,

en particulier dans des situations de dépassements [36]. Ils sont également impliqués

dans des conflits aux intersections, où ils ne sont pas toujours pris en compte par les

véhicules plus volumineux.

1.1.1.3 Volonté des pays à améliorer la sécurité routière

Sur la base des conclusions du Rapport mondial 2023, la Tunisie est devenue le premier

pays de la Région de la Méditerranée orientale à élaborer, après la publication de ce rapport,

une stratégie nationale multisectorielle de sécurité routière. Cette stratégie s’inspire du Plan

mondial pour la Décennie d’action pour la sécurité routière 2021-2030 et du Cadre stratégique

régional visant à renforcer les systèmes de sécurité routière. Lancée en 2022 sous la coordination

du Conseil national de la sécurité routière, principal organisme responsable dans ce domaine, et

avec l’appui de l’OMS, cette initiative a démarré par une analyse approfondie de la situation pour

alimenter la stratégie. Cette première étape a inclus une revue documentaire, des entretiens avec

les principales parties prenantes des secteurs concernés, suivie d’une série de séminaires-ateliers

pour consulter et valider les résultats avec les acteurs impliqués. Ces échanges ont permis de
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formuler des engagements et des recommandations spécifiques, qui constituent le fondement

de la stratégie nationale multisectorielle détaillée davantage dans la Figure 1.7 [12].

Figure 1.7 – Processus de développement de la stratégie nationalemultisectorielle
de sécurité routière en Tunisie.5

1.1.2 Dynamiques et défis de la consommation énergétique des vé-

hicules
Les problèmes de gestion du trafic ne se limitent pas à la sécurité routière, mais englobent

également l’efficacité énergétique des véhicules. Cette question revêt une importance cruciale

face aux préoccupations croissantes liées aux changements climatiques, à la pollution de l’air

et à la dépendance aux énergies fossiles. Optimiser et réduire la consommation énergétique des

véhicules est donc essentiel pour un avenir durable, permettant de diminuer les émissions de gaz

à effet de serre, d’améliorer la qualité de l’air et de renforcer la résilience face aux fluctuations

des ressources énergétiques.

1.1.2.1 Généralités sur les problèmes de consommation énergétique

Au cours des dernières décennies, le développement accéléré des transports a permis de

satisfaire des besoins toujours plus importants en déplacements, tant pour des raisons person-

nelles que professionnelles. Cependant, cette expansion massive du secteur du transport routier

s’accompagne de défis environnementaux primordiaux, notamment la contribution accrue aux

changements climatiques [37]. En dépit des efforts pour rendre les véhicules plus écologiques

et moins polluants, la quantité totale de gaz à effet de serre (GES), notamment de CO2, ne

5. OMS Tunisie, https://tunisia.un.org/, consulté le 30 août 2024.
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cesse d’augmenter [38]. Cette augmentation est principalement due à l’intensification des dé-

placements et à l’augmentation du nombre de véhicules sur les routes. Le transport routier est

aujourd’hui l’une des principales sources d’émissions de gaz à effet de serre, représentant une

part significative des émissions globales [39].

Selon les statistiques de [40], le secteur des transports représente 24% des émissions mon-

diales de CO2 liées à l’énergie, ce qui en fait le deuxième plus grand contributeur après la

production d’électricité. Les véhicules routiers représentent 74% de ces émissions. Entre 2000

et 2020, les émissions du transport ont maqué une augmentation de près de 50%, principalement

à cause de l’augmentation du parc automobile et de la croissance des économies émergentes.

La nécessité de limiter ces émissions est au cœur des préoccupations environnementales

mondiales. Les pays à travers le monde cherchent des solutions pour réduire cette empreinte

carbone tout en maintenant une mobilité efficace et accessible. Dans ce contexte mondial

marqué par une attention croissante sur la réduction des émissions de gaz à effet de serre, chaque

pays fait face à des défis spécifiques. La Tunisie, avec son parc automobile essentiellement

composé de véhicules thermiques vieillissants, présente des caractéristiques propres en matière

de consommation énergétique dans le secteur du transport. En effet, le secteur des transports

occupe la deuxième place en termes de consommation énergétique exprimée en équivalent CO2

en Tunisie, avec une augmentation préoccupante, passant de 24,3% en 2010 à 26,9% en 2021,

comme illustré dans la Figure 1.8 [41]. Ce constat souligne une tendance à la hausse de la

demande énergétique dans le secteur, nécessitant une attention accrue pour en limiter l’impact

environnemental.

Figure 1.8 – Émissions de gaz à effet de serre du secteur de l’énergie (en équivalent
CO2) par secteur en Tunisie.6

6. Groupe de la Banque mondiale, Country Climate and Development Report : Tunisia, 2023,
https://www.worldbank.org/, consulté le 10 octobre 2024.
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1.1.2.2 Facteurs de surconsommation

La consommation du véhicule dépend de plusieurs facteurs qui peuvent relever de trois

catégories : ceux liés aux caractéristiques du véhicule, ceux liés aux conditions d’exploitation du

véhicule et ceux liés au comportement du conducteur.

Facteurs relatifs au véhicule

Les études de l’ENERGECO [42] identifient l’aérodynamique du véhicule, le moteur, les sys-

tèmes électroniques, les pneumatiques (résistance au roulement), le système de transmission

et les systèmes supplémentaires (climatisation, GPS...) comme sources potentielles de surcon-

sommation de carburant du véhicule. Pour mieux comprendre et prévoir cette consommation,

plusieurs modèles ont été développés, prenant en compte ces paramètres essentiels. Parmi eux,

le Virginia Tech Comprehensive Power-Based Fuel Consumption Model (VT-CPFM) qui se dis-

tingue par sa capacité à modéliser la consommation en fonction de la puissance instantanée.

Ce modèle a été utilisé par plusieurs chercheurs pour estimer la consommation d’énergie en

fonction de divers facteurs comme la vitesse et la résistance des véhicules. Rakha a principale-

ment appliqué ce modèle aux véhicules thermiques (essence et diesel) [43], en se concentrant

sur l’amélioration des prédictions de consommation dans des conditions de conduite réelles.

D’un autre côté, Loulizi [44] a utilisé le même modèle pour une gamme plus large de véhicules,

incluant à la fois les véhicules thermiques et électriques, en mettant l’accent sur l’effet des

pentes routières dans le cadre de la conception d’infrastructures durables.

Facteurs liés aux conditions d’exploitation du véhicule

Plusieurs études ont démontré que l’énergie consommée par un véhicule dépend du type de

route qu’il emprunte, notamment entre une route droite et une route comportant de nombreux

virages. Les équipes de recherche de [43] et des auteurs de l’étude [45] ont toutes deux analysé

l’impact des caractéristiques de la route sur la consommation énergétique des véhicules, en

mettant en lumière des conclusions similaires. Rakha et al. ont montré que les virages fréquents

augmentent la consommation de carburant, car ils obligent les conducteurs à alterner constam-

ment entre accélérations et décélérations, perturbant ainsi l’efficacité énergétique. Cette perte

d’efficacité s’explique par les variations constantes de vitesse, un phénomène peu présent sur

les routes droites où une vitesse stabilisée permet une meilleure consommation. De manière

complémentaire, l’étude de [45] a mis au point une méthodologie pour évaluer comment la

géométrie des routes, incluant les pentes et virages, influence la consommation de carburant et

les émissions de CO2. Les auteurs ont également démontré que ces caractéristiques routières

entraînent des pertes d’énergie, principalement à cause des freinages fréquents nécessaires pour

gérer les changements de trajectoire et de dénivelé, confirmant ainsi les résultats de Rakha et

al. Les deux équipes expliquent donc l’augmentation de la consommation énergétique par les

mêmes facteurs : les fluctuations de vitesse et l’effort supplémentaire requis pour naviguer sur

des routes non linéaires. Un autre facteur est le fait que la consommation dans un embouteillage
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s’avère très élevée par rapport à la consommation en trafic fluide. Selon une étude de [46], les

embouteillages peuvent augmenter la consommation de carburant jusqu’à 30% par rapport à

une circulation sans interruption. Ils expliquent cette hausse par les arrêts fréquents, les démar-

rages, et le fonctionnement prolongé du moteur au ralenti, ce qui est inefficace en termes de

consommation.

Facteurs liés au conducteur

En plus de l’influence de la géométrie de la route et des conditions de circulation sur la consom-

mation énergétique, les comportements de conduite, tels que les accélérations et freinages

brusques parfois inexpliqués, jouent également un rôle majeur dans la surconsommation de car-

burant. Il ne s’agit pas ici d’un type de route obligeant le conducteur à freiner ou à modifier sa

vitesse, mais plutôt d’un comportement propre au conducteur, révélant une conduite inconfor-

table, imprudente ou manquant de vigilance. Effectivement, Les auteurs de [47] ont démontré

que le comportement du conducteur a un impact direct sur l’environnement et les émissions du

véhicule. Cet impact est plus élevé aux déplacements liés au travail qui produisent la plus grande

augmentation marginale des concentrations de polluants comme le N2O (Protoxyde d’Azote)

par kilomètre parcouru, avec une concentration augmentée de 40% par rapport aux trajets

liés aux achats. C’est dans ce contexte que les chercheurs de [48] ont fourni des conseils aux

conducteurs pour réduire efficacement la consommation de carburant et les niveaux d’émissions,

notamment en évitant les freinages brusques, les accélérations ou décélérations soudaines, ainsi

que le ralenti du moteur.

1.2 Solutions existantes pour la gestion des flux de circu-

lation sur les routes

Au vu des défis de sécurité routière et de consommation énergétique des véhicules abordés

précédemment, nous exploitons maintenant les solutions existantes pour la gestion du trafic.

1.2.1 Gestion intelligente des feux tricolores
De nos jours, la gestion intelligente des feux tricolores est largement utilisée dans les grandes

villes pour fluidifier le trafic et réduire les embouteillages. Elle repose notamment sur des sys-

tèmes adaptatifs, capables de s’ajuster en temps réel aux conditions de circulation, garantissant

ainsi une meilleure gestion des flux de véhicules et des temps d’attente aux intersections. Les

systèmes de gestion du trafic sont dits adaptatifs car ils passent d’un plan d’éclairage fixe à un

autre en fonction de l’horloge ou des mesures des indicateurs de trafic, conférant ainsi une adap-

tabilité macro-régulatrice. Cette adaptation se fait de manière discontinue à la valeur moyenne

des flux pendant la journée. En parallèle, la présence de micro-réglementations apporte une

adaptation locale autour du débit moyen attendu dans le cycle des feux.
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SCOOT (Split Cycle Offset Optimization Technique) [49] a été l’un des premiers systèmes de

gestion du trafic en temps réel, conçu au Royaume-Uni. Il est basé sur l’ajustement dynamique

des feux de circulation en fonction des volumes de trafic détectés par des capteurs placés

dans les rues. Ces détecteurs, situés en amont des carrefours, collectent des données sur le

nombre de véhicules. SCOOT ajuste progressivement le plan de feux en fonction des conditions

de trafic fluctuantes, en modifiant légèrement les temps de cycle, la durée des feux verts et

les décalages entre les feux à différents carrefours afin d’améliorer la fluidité du trafic (Voir

Figure 1.9). Les données issues des capteurs sont combinées pour former une mesure spécifique

à SCOOT appelée LPU (Link Profile Unit). SCOOT permet également aux opérateurs de

définir des critères de congestion et d’identifier rapidement les zones critiques du réseau, ainsi

que de mettre en œuvre des techniques de régulation par "gating" pour protéger les zones

sensibles. À l’époque de son introduction, SCOOT a comblé la lacune des systèmes traditionnels

à cycles fixes qui ne s’adaptaient pas aux fluctuations de la circulation. Il permettait une

réaction en temps réel et une meilleure fluidité du trafic dans des environnements urbains, où

les changements étaient fréquents. Bien que novateur, SCOOT ne prenait pas en compte les

événements imprévus comme les accidents ou les perturbations soudaines, et il manquait de

précision dans l’optimisation des flux de trafic à plus grande échelle.

Figure 1.9 – Boucles magnétiques en amont des carrefours.7

Développé en Australie, SCATS (Sydney Co-ordinated Adaptive Traffic System) [50] est

apparu presque simultanément à SCOOT, mais s’est concentré davantage sur une gestion dé-

centralisée et coordonnée des feux de circulation à travers un réseau urbain entier, en optimisant

à la fois les intersections locales et les flux globaux. SCATS repose sur des bibliothèques sé-

parées de durées de cycle, de décalages et de durées de vert, ainsi que sur un algorithme en

temps réel pour la reconstitution du plan de feux. Contrairement à SCOOT, SCATS dépend

7. Mohamed Tlig, Coordination locale et optimisation distribuée du trafic de véhicules autonomes
dans un réseau routier, Thèse de doctorat, Université de Lorraine, 2015.
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uniquement de la disponibilité de données explicites décrivant le trafic (Voir Figure 1.10). Pour

contrôler le trafic, SCATS utilise des sous-systèmes qui regroupent les intersections (1 à 10

intersections par sous-système), avec une intersection critique définie par l’utilisateur. Chaque

sous-système est optimisé indépendamment des autres, permettant une réorganisation du plan

de feux au lieu de le conserver fixe dans une bibliothèque.

Figure 1.10 – Principes généraux de SCATS.8

Bien que SCATS ait permis d’améliorer la coordination à plus grande échelle, en optimisant

non seulement une intersection individuelle, mais aussi un réseau complet, en tenant compte

du volume de véhicules dans différentes zones, il souffre de limites dans la gestion des nouvelles

technologies, telles que les véhicules connectés, et ne permet pas de tirer parti des données

massives générées aujourd’hui pour optimiser encore davantage le trafic.

Plus tard, PRODYN (PROgramme for DYnamic Network)[51] a été conçu comme un sys-

tème plus avancé, introduisant des algorithmes décentralisés pour une gestion dynamique du

trafic à chaque intersection. Contrairement à SCOOT et SCATS, PRODYN a mis l’accent sur

une optimisation locale plus fine et plus réactive. PRODYN se distingue par sa capacité à op-

timiser de manière dynamique les phases des feux de circulation toutes les cinq secondes, sans

dépendre d’un cycle fixe. Chaque segment de réseau est équipé de capteurs pour mesurer le

flux de trafic, en plaçant un capteur à l’entrée et un autre au milieu. Ces capteurs permettent

d’estimer l’état du trafic, notamment en termes de nombre de véhicules en file d’attente. Le

système applique ensuite une série de commandes optimisées par des méthodes hiérarchiques

et de programmation dynamique, et sélectionne la meilleure séquence pour les cinq prochaines

secondes. Cette boucle d’optimisation continue, en mettant à jour les décisions toutes les cinq

secondes, assure une réactivité accrue du système. Il est vrai que PRODYN a permis non seule-

ment une gestion indépendante et dynamique à chaque intersection, mais aussi plus rapide et

plus précise des situations complexes à l’échelle locale, toutefois, il a montré ses limites dans

8. Corinne Braban et Florence Boillot, Les systèmes temps réel de commande de feux en milieu
urbain, INRETS, 2003.
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la gestion globale et prédictive, car son approche décentralisée pouvait parfois manquer de

coordination cohérente à grande échelle [52].

Finalement, quoique les systèmes adaptatifs tels que SCOOT, SCATS et PRODYN aient

apporté des améliorations notables dans la gestion du trafic, ils présentent néanmoins certaines

limitations. SCOOT montre des faiblesses face aux événements imprévus, tandis que SCATS a

des difficultés à intégrer pleinement les nouvelles technologies comme les véhicules connectés.

PRODYN, quant à lui, avec son approche décentralisée, optimise localement mais peut manquer

de coordination globale. Ainsi, malgré leurs contributions, ces systèmes nécessitent aujourd’hui

des solutions plus modernes pour répondre aux exigences croissantes de la mobilité connectée

et intelligente [23], mais aussi pour prendre en compte les nouvelles formes de mobilités et

moyens de transport.

1.2.2 Gestion du trafic basée sur les systèmes de détection avancée
Après avoir examiné les systèmes adaptatifs de la fin du 20e siècle, il est essentiel de se

tourner vers des technologies plus récentes. C’est dans ce contexte qu’on évoque les systèmes

de gestion de trafic basés sur des techniques de détection avancée. Ces systémes, telles que les

boucles de détection, les caméras et les radars, améliorent la surveillance et la régulation des

flux de véhicules.

1.2.2.1 Les boucles inductives

Les boucles inductives sont une technologie essentielle utilisée dans les systèmes de sur-

veillance et de contrôle du trafic [53]. Ces boucles sont constituées de bobines de fil encastrées

dans la chaussée à des endroits stratégiques sur les routes. L’efficacité des boucles inductives

dans la surveillance du trafic a été largement étudiée et documentée dans des articles de re-

cherche et des rapports industriels [54]. Par exemple, En 2012, l’équipe [55] a proposé un

système innovant de détection de véhicules basé sur des boucles inductives multiples pour gérer

le trafic hétérogène et sans respect des voies. Le système permettait de détecter avec précision

des véhicules de différentes tailles (deux roues, bus) et de les compter même dans des conditions

de flux mixtes et non structurés, en utilisant une nouvelle conception de boucles qui répond

aux besoins de trafic diversifié. Les tests sur le terrain ont démontré l’efficacité du prototype,

prouvant que ce système pourrait contribuer à une gestion optimisée des routes existantes et

à la réduction de la congestion dans plusieurs conditions de trafic. Toutefois, malgré ces avan-

cées, certaines limitations demeurent. Le système se concentre uniquement sur la détection

des véhicules et leur classification, mais n’aborde pas la gestion dynamique du trafic en temps

réel, notamment via des algorithmes adaptés pour contrôler les feux de circulation en fonction

de la densité du trafic. Cet aspect laisse place à des améliorations, notamment dans l’intégra-

tion d’algorithmes de contrôle intelligents. L’étude de [56] comble ces lacunes en proposant un
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modèle avancé de gestion du trafic basé sur des boucles inductives, avec des algorithmes de

microcontrôleurs permettant de réguler les cycles des feux selon la densité de chaque voie et

ainsi réduire les embouteillages. Leur idée principale était de concevoir un modèle permettant

de fluidifier le trafic en temps réel et de réagir en fonction de la densité de véhicules sur chaque

voie. La Figure 1.11 montre comment deux boucles inductives mesurent la densité du trafic.

Figure 1.11 – Sorties fournies par des boucles inductives pour la mesure de la
densité du trafic.9

La boucle 1, implémntée proche du feu, détecte une congestion modérée lorsque les véhicules

atteignent cette position quant à la boucle 2, placée plus éloignée du feu, détecte une congestion

extrême si les véhicules la dépassent. Ces informations sont utilisées pour ajuster les feux de

circulation en fonction de la densité détectée. Néanmoins, les boucles inductives présentent

certaines limitations importantes. Leur installation nécessite une découpe du revêtement routier,

ce qui peut entraîner des coûts élevés et des perturbations de la circulation. De plus, leur portée

de détection est limitée, ce qui signifie qu’elles ne peuvent surveiller qu’une zone restreinte. Elles

manquent également de flexibilité et d’évolutivité, car une fois installées, il est difficile de les

repositionner ou de les adapter à de nouvelles configurations de trafic. Par ailleurs, les boucles

inductives fournissent une information non continue dans l’espace, car elles ne détectent les

véhicules qu’à des points spécifiques sur la route, ce qui peut entraîner des lacunes dans le suivi

des véhicules en mouvement et limiter l’efficacité du système.

1.2.2.2 Les radars et les LiDARs

Les radars automatiques représentent une technologie essentielle pour la gestion du trafic,

en surveillant et régulant la vitesse des véhicules afin de prévenir les accidents et garantir la

9. Lala Bhaskar, Ananya Sahai, Deepti Sinha, Garima Varshney, et Tripti Jain, Intelligent traffic
light controller using inductive loops for vehicle detection, in 2015 1st International Conference on Next
Generation Computing Technologies (NGCT), pp. 518–522, 2015, https://doi.org/10.1109/NGCT.
2015.7375173.
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sécurité routière [57]. Un radar routier utilise des ondes radioélectriques pour mesurer la vitesse

des véhicules en mouvement, enregistrant les excès de vitesse et pouvant entraîner des sanctions

telles que des amendes. En contrôlant la vitesse, les radars aident à diminuer les accidents et

à améliorer la fluidité du trafic [58]. D’après un rapport de l’ONISR, l’installation de radars

automatiques a significativement réduit le nombre d’accidents sur les routes françaises.

Le radar est principalement utilisé pour la détection et la surveillance des véhicules. En

2012, l’équipe [59] a développé un système de détection et de surveillance du trafic routier en

milieu urbain basé sur des radars actifs. Ce système est capable de suivre les trajectoires des

véhicules en temps réel. Son innovation réside dans l’intégration d’un algorithme qui permet non

seulement la détection des véhicules, mais aussi l’émission d’alertes lorsqu’un véhicule dépasse

une vitesse prédéfinie. Cependant, ce système rencontre des limites dues à la nature aléatoire

des signaux radar, comme les perturbations, les obstacles qui bloquent le signal, et la difficulté

à distinguer des objets qui se déplacent les uns près des autres.

Une autre équipe de recherche [60] a présenté un système de surveillance du trafic basé

sur un capteur radar à 24 GHz. Ce système détecte et suit tous les objets en mouvement et

stationnaires dans l’environnement local. L’amélioration de la procédure de suivi des objets

est réalisée en intégrant des informations cartographiques locales, ce qui permet une meilleure

précision dans la surveillance du trafic routier. Une limitation spécifique à cette étude est que

le radar à 24 GHz utilisé pour la surveillance du trafic présente une portée limitée, ce qui

restreint l’efficacité de la cartographie et du suivi des véhicules sur des zones étendues. Cette

limitation affecte directement la capacité du système à fournir des informations complètes

dans des environnements complexes, notamment en cas de flux de trafic massifs ou de routes

sinueuses.

Aprés avoir évoqué des études impliquant un radar actif, il est intéressant de se tourner

vers l’étude plus récente de [61], qui apporte une approche complémentaire basée sur les radars

passifs. En effet, cette dernière propose une solution plus discrète et économique en exploitant

les émissions radio existantes (comme les signaux GSM (Global System for Mobile Communi-

cations) et DVB-T (Digital Video Broadcasting - Terrestrial), voir Figure 1.12), ce qui permet

d’étendre les possibilités de surveillance du trafic tout en relevant des défis techniques distincts,

notamment en termes de résolution et d’interférences en milieu urbain. En effet, dans [61], la

surveillance par radar passif du trafic permet des mesures précises de la vitesse et la génération

d’informations sur la densité et la vitesse du trafic.

39



Figure 1.12 – Antennes demesure par radar passif (antenne de surveillance DVB-T
non visible) et zone d’observation.10

Cependant, dans cette étude, le radar utilisé présente une portée de détection limitée (1,5

km pour le GSM et 18 mètres pour le DVB-T), ce qui restreint la zone de couverture pour

la surveillance du trafic. De plus, bien que les radars passifs puissent fournir des données en

temps réel, l’optimisation des délais de traitement et la capacité à répondre rapidement aux

changements de conditions de circulation restent des défis. Cela peut limiter l’efficacité du

système pour une gestion dynamique du trafic, où des informations précises et instantanées

sont essentielles pour assurer la sécurité routière.

Une autre méthode de surveillance du trafic est l’utilisation de LiDAR (Light Detection and

Ranging) qui permet de mesurer la vitesse ainsi que de détecter et de classer les véhicules [62].

Alors que les radars utilisent des ondes radio pour détecter et surveiller les objets, les lidars se

basent sur des ondes lumineuses (faisceaux laser), offrant ainsi une précision supérieure pour

mesurer les distances et cartographier l’environnement en détail. Un appareil LiDAR émet des

impulsions lumineuses vers une cible et mesure le temps que prend chaque impulsion pour

être réfléchie et revenir à l’appareil. Ces données sont ensuite utilisées pour créer des cartes

tridimensionnelles précises de l’environnement, utiles dans des domaines tels que la cartographie

topographique, la conduite autonome, la modélisation environnementale et l’archéologie. Les

systèmes LiDAR sont particulièrement efficaces pour détecter des objets à différentes distances

et sous divers angles.

Dans [63], les auteurs ont suggéré une méthode de détection et de suivi des piétons et

des véhicules basée sur le LiDAR en bord de route. Les LiDARs doivent être installés bien au-

dessus de la route, ce qui nécessite généralement des structures de support supplémentaires [64].

Toutefois, les capteurs LiDAR présentent des performances dégradées par temps défavorable,

comme lors de pluie, de brouillard ou de neige. Cela a un impact direct sur la précision de

10. Marcin K. Baczyk, Piotr Samczynski, Piotr Krysik, et Krzysztof Kulpa, Traffic density monitoring
using passive radars, IEEE Aerospace and Electronic Systems Magazine, vol. 32, no. 2, pp. 14–21,
2017.
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la détection et du suivi des piétons et des véhicules, ce qui peut réduire l’efficacité de cette

technologie en cas d’intempéries.

L’équipe de recherche [65] a développé une infrastructure améliorée par LiDAR pour la

détection et la diffusion d’informations de haute résolution sur le trafic. Le système est conçu

pour améliorer les infrastructures connectées, en particulier pour les véhicules autonomes et

connectés. Il intègre des capteurs LiDAR placés en bord de route pour détecter et suivre les

véhicules, les piétons et autres usagers de la route. Les données collectées sont ensuite transmises

pour créer des cartes haute définition, fournissant des informations précises sur la position et

le mouvement des objets détectés. Une limitation notable de ce travail est que la gestion en

temps réel des données LiDAR à haute résolution nécessite des infrastructures de communication

sophistiquées et une grande capacité de traitement. Cette exigence présente des défis en matière

de latence et de débit de données, particulièrement dans les environnements urbains complexes

et densément peuplés. L’étude de [65] dépasse certaines des limitations de l’étude de [63],

en proposant une intégration des données LiDAR dans une infrastructure connectée, ce qui

améliore la diffusion des informations sur le trafic dans un environnement de villes intelligentes.

Cependant, même si les auteurs de [65] ont apporté des solutions à certains problèmes liés à

l’utilisation des capteurs LiDAR, leur méthode a introduit de nouveaux défis, notamment la

gestion en temps réel de vastes volumes de données et les contraintes d’infrastructure, des

aspects qui n’avaient pas été abordés par l’étude de [63] dans ce cadre.

1.2.2.3 Les Caméras

L’utilisation de caméras est également prometteuse dans la gestion du trafic [66, 67, 68]

notamment pour la détection des véhicules. Elles permettent de capturer des images en temps

réel et d’analyser le flux de circulation, offrant ainsi une meilleure précision dans l’évaluation

des conditions routières [69]. Dans ce contexte, les auteurs de [70] ont présenté une méthode

de détection de véhicules dans les tunnels, qui soulève des difficultés particulières en raison de

l’utilisation de différents types de caméras, du placement diversifié des caméras, des vidéos à

faible résolution, du mauvais éclairage du tunnel et de la présence de lumières réfléchies sur les

parois du tunnel. Aussi, dans [71], l’équipe de recherche a proposé une méthode de détection

de véhicules 3D basée sur une caméra monoculaire pour éviter les collisions entre véhicules et

obstacles. Il faut dire que dans cette étude, la caméra dépend des infrastructures connectées

pour fonctionner correctement. Ainsi, la précision des détections et des estimations de position

peut être compromise dans des zones où la connectivité est faible ou où des interférences

perturbent les capteurs, réduisant ainsi la fiabilité du système.

Plus récemment, le recours aux caméras dans la détection du trafic s’est appuyée sur des

méthodes d’apprentissage profond, exploitant les avancées technologiques en vision par ordi-

nateur. L’équipe de [72] a exploité ces progrès en développant des algorithmes basés réseaux
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neuronaux convolutionnels profonds (Deep Convolutional Neural Network (DCNN)) et You Only

Look Once (YOLO) pour détecter automatiquement les congestions à partir d’images de camé-

ras. Cette approche a permis d’atteindre une précision de plus de 90% dans la classification des

images en tant que congestionnées ou non. Cependant, une limitation de cette approche réside

dans la baisse de performance des algorithmes dans des conditions de visibilité réduite, telles

que la nuit ou par mauvais temps, où la précision des modèles peut être affectée négativement.

1.2.3 Optimisation du trafic par les systèmes de transport intelligent

(ITS)
Après avoir discuté des systèmes de détection avancée, il est important de se pencher

sur les nouvelles technologies plus globales qui contribuent à la gestion du trafic dans les

villes intelligentes. Certainement, grâce aux avancées en technologies de l’information et des

communications pendant les derniéres décennies, les systèmes de transport intelligents (ITS)

ont amélioré la gestion du trafic, offrant des solutions innovantes pour optimiser la sécurité et

la fluidité de la circulation en milieu urbain.

1.2.3.1 Nouvelles technologies

Le système de transport intelligent (ITS) intègre des technologies de pointe pour améliorer

la gestion des réseaux de transport, leur exploitation et les services associés. Il joue un rôle

important dans la résolution des problèmes de sécurité, de congestion, d’efficacité du trafic et

de protection de l’environnement [73]. Et donc, le ITS représente une arme à double tranchant.

Il intervient d’une part à la résolution de la congestion routière en optimisant l’énergie et au dé-

veloppement des nouvelles technologies numériques d’autre part, notamment dans les domaines

de la simulation, du contrôle en temps réel et des réseaux de communication [74]. L’auteur de

[75] subdivise les technologies réalisées dans le cadre des ITS en trois catégories de systèmes :

Ceux apportant de l’information aux voyageurs, ceux qui contrôlent les véhicules, et ceux qui

gèrent la circulation. Dans ce contexte, on évoque les technologies de localisation telles que

Google Maps, le Global Positioning System (GPS) et le Waze qui ont amélioré la gestion du

trafic, notamment grâce à leurs mises à jour en temps réel [76, 77, 78]. Effectivement, ces sys-

tèmes permettent aux conducteurs d’obtenir des renseignements sur l’état du trafic, d’identifier

les itinéraires les moins congestionnés, et de réagir rapidement aux incidents sur la route [79].

Ainsi, ils optimisent la fluidité du trafic en réduisant les congestions et les temps de trajet. Deux

équipes de recherche ont fait recours à l’utilisation des données de Google Maps et des API

(Application Programming Interface) basées sur le GPS pour développer des solutions adapta-

tives de contrôle des feux de signalisation [80, 81]. Elles utilisent le crowdsourcing des données

des véhicules pour ajuster les cycles des feux en temps réel, réduisant ainsi la congestion, et les

émissions de CO2 tout en assurant une meilleure sécurité sur les routes. Cependant, l’une des
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approches ([80]) se distingue par l’ajout de notifications aux conducteurs sur l’état des feux.

Quant à l’équipe de [82], elle a étudié l’intégration des données de crowdsourcing de Waze

dans la gestion du trafic, en les comparant aux systèmes traditionnels de surveillance tels que

les capteurs et caméras. Leur recherche a démontré que Waze offre, par rapport à ces systèmes

traditionnels, une couverture plus étendue, des signalements plus rapides et une précision géo-

graphique suffisante. Ces résultats montrent que les données de Waze peuvent efficacement

compléter et améliorer la surveillance du trafic, permettant une détection plus rapide des in-

cidents et une gestion optimisée des conditions de circulation en temps réel. Dans ce même

contexte d’avertissement, Les auteurs de [83] ont développé un système utilisant les nouvelles

technologies de l’analyse de données à partir des réseaux sociaux pour émettre des alertes en

temps réel sur les incidents de circulation. Leur approche repose sur l’analyse des tweets en

temps réel via le modèle "tweet-LDA", qui identifie les accidents et incidents routiers à partir

des publications sociales. Ce système d’alertes cible principalement les véhicules connectés, mais

ses limites résident dans la dépendance aux données textuelles non structurées et à l’exacti-

tude ou non des informations provenant des réseaux sociaux, qui peuvent être fluctuantes ou

incomplètes. Cela pose un défi en termes de fiabilité et de couverture des informations diffusées.

En plus des technologies mentionnées, une autre avancée majeure a vu le jour dans le même

domaine : l’apparition récente des véhicules autonomes. Cette innovation prometteuse ouvre de

nouvelles perspectives en matière de transport, apportant des solutions inédites pour optimiser

la mobilité et renforcer la sécurité routière. [84].

1.2.3.2 Des ADAS au véhicule autonome

Dans le cadre de l’évolution vers les véhicules autonomes, il est essentiel de comprendre

comment les systèmes avancés d’aide à la conduite (ADAS) ont marqué une première étape

importante en matière de sécurité et d’assistance au conducteur. Les ADAS, qui reposent sur

des capteurs embarqués comme les radars, caméras, GPS et lidars, ont introduit une nouvelle

dynamique dans la conduite en apportant des solutions concrètes pour prévenir les accidents [85,

86]. Leur fonctionnement est structuré en plusieurs modes de contrôle. Dans un premier temps,

le mode instrumenté se limite à fournir des informations au conducteur sur l’environnement

sans intervention directe, tandis que le mode avertissement déclenche des alertes visuelles ou

sonores pour prévenir des dangers imminents. En l’absence de réaction du conducteur, le mode

limite intervient en appliquant des actions correctives partielles, comme un léger freinage, pour

éviter une collision. Enfin, le mode régulé permet au système d’agir de manière autonome, en

prenant le contrôle complet de certaines fonctions, comme le freinage d’urgence ou la régulation

de la vitesse [87]. Un intérêt particulier est apporté au mode d’alerte des systèmes ADAS,

largement déployé, qui a démontré son efficacité en améliorant la sécurité des conducteurs,

notamment en envoyant des alertes visuelles et sonores pour prévenir les risques imminents. Un
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avantage conséquent de ce système est sa capacité à réagir avant une intervention humaine,

réduisant ainsi le risque d’accidents. Dans ce contexte, l’étude de [88] propose un système

d’alerte coopératif intégré aux ADAS, utilisant les communications V2V (Vehicle-to-Vehicle

communication) pour prévenir les collisions en temps réel, renforçant ainsi la coordination entre

véhicules pour optimiser la sécurité. Une autre étude de [89] se concentre sur un système d’alerte

visant à prévenir l’hypovigilance du conducteur, intégré aux systèmes ADAS. En détectant des

signes de fatigue chez le conducteur, le système déclenche des alertes en temps réel pour avertir

de l’état de somnolence, améliorant ainsi la sécurité sur la route. En conclusion, ces systèmes

ne se contentent pas seulement d’assister le conducteur ; ils constituent aussi une transition

vers une automatisation plus avancée. En apportant des alertes en temps réel et en intervenant

directement dans la gestion des situations critiques, les ADAS représentent un tremplin vers

les véhicules autonomes, qui intégreront ces fonctionnalités dans un cadre encore plus global

et connecté, grâce à des technologies comme les communications V2V et V2X (Vehicle-to-

Everything).

Le déploiement des véhicules autonomes et connectés (CAV) aux intersections présente un

grand potentiel en tant que solution pour la gestion du trafic. Les auteurs dans [90] définissent

ce type de véhicule comme un véhicule sans conducteur, équipé d’un système de pilotage auto-

matique, capable de se déplacer d’un point à un autre sans intervention humaine. En d’autres

termes, un véhicule autonome peut naviguer sans assistance humaine dans des conditions de

circulation réelles. Les CAV ont la capacité de détecter tout objet présent dans leur environ-

nement et de naviguer dans différentes conditions de circulation sans contribution humaine

[91]. Les véhicules connectés sans fil à proximité peuvent identifier la possibilité de collisions

en échangeant des informations à d’autres véhicules et piétons, telles que la vitesse, la direc-

tion et leur position. Les véhicules peuvent également communiquer avec une entité du réseau

en charge du contrôle de la circulation afin d’être informés des conditions météorologiques et

des risques routiers ou de recevoir des conseils sur la vitesse et l’itinéraire pour l’optimisation

des flux de trafic. L’industrie automobile évolue vers des véhicules connectés et autonomes qui

ont le potentiel d’améliorer la sécurité et de réduire les embouteillages tout en réduisant les

impacts environnementaux que peuvent causer ces derniers. Cette évolution est basée sur la

communication V2X, qui permet à un véhicule de communiquer avec son entourage, d’autres

véhicules, des piétons, des équipements routiers et Internet. En utilisant la technologie V2X,

des informations critiques peuvent être échangées entre les véhicules pour prendre conscience

de la situation de la conduite et éviter les accidents [92].

De nombreuses études ont été décrites dans la littérature, soulignant comment l’intégration

des CAV aux intersections améliore considérablement la sécurité routière en tirant profit de

la technologie avancée des capteurs embarqués. L’équipe de recherche de [93] a travaillé sur

des capteurs radar qui détectent la vitesse et la distance des objets, éléments nécessaires pour
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éviter les collisions. Les caméras, embarquées dans ces véhicules fournissent des informations

visuelles pour la reconnaissance d’objets et la détection de voies, comme le soulignent leurs

recherches. Le GPS et les unités de mesure inertielle (IMU) garantissent une localisation précise

et une estimation de l’état du véhicule, fournissant ainsi un positionnement et un suivi des

mouvements précis. Ces capteurs permettent aux CAV de prévoir et de réagir à l’environnement

routier, réduisant ainsi les risques d’accident et améliorant la sécurité aux intersections [94].

Une deuxiéme équipe de recherche [95] a contribué au développement d’un véhicule autonome

équipé de capteurs ultrasoniques émettant des ondes sonores à 40 kHz. En effet, ces capteurs

implémentés pour mesurer les distances avec précision, permettent au véhicule de détecter des

obstacles, d’ajuster sa vitesse et de changer de voie en toute sécurité, améliorant ainsi la sécurité

et assurant une navigation autonome et réactive aux conditions de son environnement.

En outre, les CAV peuvent communiquer avec d’autres véhicules et infrastructures, facili-

tant les mouvements coordonnés et améliorant l’efficacité du trafic, minimisant ainsi les points

de collision potentiels aux intersections [28]. La limitation ici réside dans la qualité de commu-

nication, un défi en soi.

Les CAVs jouent un rôle important non seulement dans l’amélioration de la sécurité routière

et la fluidité du trafic, mais aussi dans la réduction des coûts énergétiques, en optimisant la

gestion du flux de circulation [96]. Dans le contexte de l’optimsiation énergétique, plusieurs

approches ont été développées. Les équipes de recherches de [97] et [98] ont fait recours à des

méthodes d’optimisation pour générer des trajectoires et des profils de vitesse de véhicules aux

intersections dans le but de diminuer la consommation de carburant et d’améliorer l’efficacité

du trajet, tant dans des environnements de trafic entièrement connectés que partiellement

connectés. Plus récemment, les auteurs dans [99] ont utilisé des algorithmes de contrôle basés

sur des modèles microscopiques de flux de trafic, tels que le modèle de vitesse optimale et le

modèle "follow-the-leader", pour les véhicules autonomes. L’objectif principal était de réduire

les oscillations de vitesse dans le trafic, ce qui a permis de stabiliser le flux de circulation et de

diminuer la consommation énergétique de près de 20%. Ces algorithmes ont ainsi contribué à

une meilleure gestion du trafic et à une optimisation des performances des véhicules autonomes.

Dans [100], les auteurs ont développé une méthode d’optimisation des trajectoires, appelée

PTO-GFC (Platoon Trajectory Optimization avec Gap Feedback Control), pour un groupe de

CAV parcourant des intersections avec feux de signalisation. Cette méthode vise à réduire la

consommation de carburant en optimisant les trajectoires des véhicules du peloton en fonction

des signaux de circulation. Grâce à la communication V2V, les véhicules suivent la trajectoire

du leader avec un décalage minimal, permettant ainsi de minimiser les arrêts et les accéléra-

tions/décélérations brusques, ce qui réduit à la fois la consommation de carburant et les temps

de parcours. L’algorithme PTO-GFC, bien qu’efficace dans des conditions optimales, dépend

fortement de la formation préalable de pelotons de véhicules parfaitement synchronisés, ce qui
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n’est pas toujours le cas dans des environnements de trafic réels. De plus, l’absence de supervi-

sion continue des véhicules empêche d’adapter rapidement les stratégies lorsque des imprévus

surviennent, tels que des changements soudains dans la densité du trafic [101]. Par ailleurs,

la visibilité restreinte au sol et la dépendance exclusive à la communication V2V créent des

zones d’ombre qui compliquent davantage une coordination efficace du trafic. Dans un même

contexte, l’équipe de Sagar Akhegaonkar et al. [102] a travaillé à la fois sur la minimisation de la

consommation énergétique et l’amélioration de la sécurité routière. Elle a mené une étude appro-

fondie sur l’optimisation énergétique des véhicules, en particulier pour les véhicules électriques

(EV), hybrides (Hybrid Electric Vehicle (HEV) et Plug-in Hybrid Electric Vehicle (PHEV)).

Son approche se concentre sur l’intégration de stratégies d’écoconduite dans des systèmes de

contrôle longitudinal en mettant en place un système de contrôle adaptatif de la vitesse (ACC)

appelé Smart and Green ACC (SAGA), conçu pour réduire la consommation énergétique des

véhicules tout en maximisant la récupération d’énergie. L’objectif principal de cette recherche

était de développer des systèmes permettant de minimiser les dépenses énergétiques, notam-

ment en adaptant les accélérations et décélérations en fonction des conditions de circulation et

des capacités du véhicule, tout en optimisant la régénération d’énergie lors du freinage. Le mo-

déle proposé est basé sur la programmation dynamique pour optimiser les profils d’accélération

et de décélération, en fonction des caractéristiques de la chaîne de traction du véhicule et des

conditions de trafic. Cette étude met en évidence l’efficacité de stratégies d’écoconduite telles

que le freinage régénératif et le contrôle intelligent de la vitesse pour réduire significativement

la consommation d’énergie, notamment en milieu urbain et sur autoroute. Néanmoins, parmi

les limitations du système SAGA, on note qu’il s’applique uniquement aux véhicules électriques

et hybrides. De plus, il repose sur une communication V2V, dont la sécurité et la fiabilité res-

tent insuffisantes. Enfin, bien que SAGA se focalise principalement sur la sécurité et l’efficacité

énergétique, le confort de conduite n’est pas une priorité dans sa conception.

1.2.4 Analyse Critique

D’après ce qui précède, les solutions actuelles de gestion du trafic, telles que les feux

tricolores, les systèmes adaptatifs, les capteurs intelligents comme les caméras et les lidars,

ainsi que les CAV, présentent certaines limitations. Les feux tricolores, bien qu’ils soient les

plus utilisés dans le monde entier, ne s’adaptent pas efficacement aux variations en temps réel

du flux de circulation. Leur fonctionnement statique, basé sur des durées de cycles prédéfinis,

ne prend pas en compte les perturbations soudaines du trafic, entraînant ainsi des congestions

et des retards fréquents. Quant aux systèmes adaptatifs de gestion du trafic, ils utilisent des

capteurs intelligents pour ajuster les signaux en fonction des conditions de circulation, bien

qu’améliorés, peinent souvent à réagir rapidement aux changements soudains et imprévus du

trafic. Ils nécessitent une infrastructure de capteurs dense et coûteuse, et leur efficacité peut être
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compromise par des pannes de capteurs ou des interférences de l’environnement. Les capteurs

intelligents tels que les caméras et les lidars, malgré leur précision avancée, présentent des

limitations dans des conditions météorologiques défavorables telles que la pluie, le brouillard

ou la neige, qui peuvent affecter leur capacité à détecter correctement les obstacles et les

mouvements. De plus, ces capteurs peuvent être obstrués par des éléments physiques tels que des

bâtiments, des arbres ou d’autres véhicules, limitant ainsi leur champ de vision et leur efficacité

globale. Bien que ces capteurs, intégrés sur les routes, jouent un rôle essentiel dans la collecte

de données, leur utilisation seule reste insuffisante en raison de diverses limitations. En outre,

une contrainte majeure est leur couverture limitée, particulièrement dans les zones urbaines très

fréquentées. Ils ne peuvent collecter des données que dans leur zone de couverture spécifique. De

plus, bien qu’ils puissent fournir des données sur le suivi et la vitesse des véhicules, ils ont souvent

un intervalle de mesure fixe et une résolution temporelle limitée. Cela signifie qu’ils ne peuvent

fournir qu’un instantané du trafic à un moment donné, sans fournir de données continues ou

en temps réel. Par conséquent, ces capteurs utilisés pour la gestion du trafic routier ont des

contraintes en termes d’informations en temps réel et spatiales, fournissant des informations

restreintes basées sur l’occurrence d’événements. Les CAV, malgré les avancées technologiques,

rencontrent encore des limitations dans leurs capacités de perception. Ces limitations posent

des défis majeurs à relever, en particulier dans les environnements urbains complexes, où des

obstructions visuelles telles que d’autres véhicules ou des barrières physiques peuvent restreindre

le champ de vision des capteurs embarqués. Cette restriction rend difficile le maintien d’une

navigation fiable et sécurisée. Les défis consistent alors à assurer un fonctionnement robuste des

CAV, qui doivent non seulement être capables de détecter et d’éviter les obstacles, mais aussi

de gérer des situations imprévues, tout en garantissant la sécurité des usagers, en minimisant les

risques d’accidents dans des environnements où leur perception est compromise [103]. De plus,

l’intégration insuffisante des CAV dans l’infrastructure urbaine actuelle ne permet pas encore

de proposer une solution globale et harmonieuse aux problèmes de trafic. Par conséquent, il

devient impératif d’adopter une solution qui n’est pas limitée par l’espace, capable de fournir

des données en continu et de surmonter ces limitations, offrant ainsi une gestion du trafic plus

efficace et réactive dans toutes les conditions. C’est réellement dans cette direction que se

situent les travaux de cette thèse, qui seront présentés dans les chapitres suivants.

1.3 Avancées technologiques : Solutions de gestion de tra-

fic à haute perception de l’environnement

Avec les avancées technologiques récentes, les drones se sont imposés comme une com-

posante agile flexible de faible coût, offrant plusieurs avantages notables [104, 105]. Un UAV

(Unmanned Aerial Vehicle), également connu sous le nom de drone aérien, est un aéronef sans
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pilote à bord, contrôlé à distance ou de manière autonome à l’aide de logiciels embarqués et

de capteurs. Les caractéristiques distinctives des UAV incluent leur capacité à couvrir de vastes

zones géographiques, leur coût opérationnel relativement faible et leur capacité de perception

avancée grâce à divers capteurs intégrés. Ces caractéristiques font des drones des outils précieux

pour de nombreuses applications [106].

Les UAV sont utilisés dans une multitude de domaines, allant de la surveillance militaire

à la surveillance environmentale, en passant par l’agriculture de précision, la cartographie to-

pographique, la livraison de biens, et les services d’urgence [107]. Par conséquent, l’utilisation

croissante des drones a un impact considérable dans divers domaines. Grâce à leur capacité à

embarquer différents types de capteurs, les drones peuvent collecter des données précises et

en temps réel, améliorant ainsi l’efficacité et la précision des missions dans lesquelles ils sont

déployés. Leur flexibilité et leur capacité à opérer dans des environnements difficiles ou inac-

cessibles les rendent particulièrement utiles pour des tâches variées nécessitant une surveillance

et une collecte de données continues et fiables [108]. Dans ce qui suit, nous présenterons l’ap-

plication des drones dans divers champs d’application, en mettant l’accent sur leur utilisation

dans les applications de gestion du trafic. Nous préciserons également quels capteurs sont uti-

lisés sur les drones pour ces applications et finirons par aborder les contraintes associées à leur

utilisation.

1.3.1 Recours aux drones pour la surveillance

Les drones sont de plus en plus intégrés dans les pratiques de l’agriculture de précision

[109]. Grâce à des capteurs multispectraux et hyperspectraux, les drones peuvent surveiller les

cultures à grande échelle, détectant des signes de maladies, de stress hydrique ou de carences

nutritionnelles. Les images capturées par les drones permettent aux agriculteurs d’analyser la

santé des plantes, d’identifier les zones nécessitant une intervention et d’appliquer des traite-

ments ciblés, ce qui améliore l’efficacité des apports agricoles et réduit les coûts. Une étude de

[110] montre que l’utilisation de petits systèmes aériens sans pilote en agriculture de précision

peut augmenter l’efficacité et réduire les coûts de production grâce à une meilleure gestion des

ressources.

Plus récemment, dans le contexte des nouvelles technologies, les chercheurs de [111] ont

développé et évalué diverses technologies pour UAV (la fiabilité, la portée et la qualité du signal

de communication) dans le contexte de l’agriculture de précision, en optimisant la transmission

de données en temps réel entre les drones et les stations de contrôle au sol pour améliorer la

gestion des cultures et la surveillance des ressources agricoles.
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1.3.1.1 Surveillance Militaire

Dans le registre militaire, les drones ont amélioré les opérations de reconnaissance et de

surveillance. Ils permettent de collecter des renseignements, de surveiller des zones hostiles et

de mener des missions de ciblage avec une grande précision, sans mettre en danger le personnel

humain [112, 113]. Les drones militaires, tels que les Predator et Reaper, sont équipés de

caméras haute résolution, de capteurs infrarouges et de systèmes de communication avancés,

leur permettant de fournir des images en temps réel et des données critiques aux commandants

sur le terrain [114]. Selon [115], ces drones ont transformé la manière dont les opérations

militaires sont conduites, offrant des capacités de surveillance persistante et réduisant les risques

pour les soldats.

1.3.1.2 Surveillance Environnementale

Les drones sont également utilisés pour la surveillance environnementale, permettant le

suivi des changements climatiques, la gestion des ressources naturelles et la surveillance des

écosystèmes [116]. Par exemple, les drones peuvent être utilisés pour surveiller les forêts, dé-

tecter les feux de forêt, suivre la faune, et surveiller les zones protégées. Ils permettent de

collecter des données détaillées sur les conditions environnementales et de réagir rapidement en

cas de désastre naturel [117]. Les auteurs dans [118] soulignent l’importance des drones dans

les applications civiles pour la surveillance, mettant en avant leur capacité à fournir des données

précises et en temps réel pour la gestion de l’environnement.

1.3.1.3 Surveillance des Infrastructures

En génie civil, les drones sont utilisés pour inspecter les ponts, les lignes électriques, les

pipelines, et les installations industrielles. Ils peuvent accéder à des zones difficiles d’accès et

capturer des images haute résolution, permettant aux ingénieurs de détecter des fissures, des

corrosions, et d’autres signes de détérioration [119]. Cette capacité de surveillance réduit les

risques pour les travailleurs et permet des inspections plus fréquentes et détaillées. Selon une

étude de [120], les drones offrent une solution efficace et économique pour l’inspection et la

maintenance des infrastructures critiques.

En conclusion, les drones offrent des avantages significatifs dans la surveillance grâce à leur

capacité à capturer des données en temps réel, à accéder à des zones difficiles d’accès, et à

réduire les risques pour les humains. Leur utilisation continue de s’étendre et d’évoluer, offrant

des possibilités innovantes dans divers domaines.
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1.3.2 Intégration des drones dans la gestion du trafic routier

L’utilisation des drones s’étend également à la gestion du trafic routier. Grâce à leur rapidité

de déploiement, leur accessibilité et leur champ de vision étendu, les drones offrent une bonne

qualité de service, facilitant ainsi la tâche des agences de gestion du trafic. Plusieurs projets

pertinents mettent en avant ces avantages. Un projet de surveillance du trafic routier par

drones avait été conçu par le Laboratoire Central des Ponts et Chaussées (LCPC) [121] pour

explorer de nouveaux moyens innovants permettant de télé-déporter les yeux d’un contrôleur

ou d’un inspecteur. Le drone est considéré comme un support d’instrumentation, orienté vers

des systèmes de vues et d’imageries embarquées. Salvo et al. [122] ont mentionné que les

données collectées à partir de drones volant en milieu urbain peuvent être utilisées pour un

large éventail d’applications, comme l’évaluation des conditions réelles de circulation dans les

zones urbaines. Dans [123], les auteurs ont démontré comment la surveillance aérienne peut

fournir des informations détaillées pour aider à la planification du trafic. L’équipe dans [124]

a répertorié les systèmes basés sur des UAV pour la surveillance du trafic et les tendances

de recherche dans ce domaine. Ces travaux ont mis en lumière des efforts considérables pour

développer des systèmes basés sur des UAV pour la surveillance du trafic dans les universités

et les centres de recherche, notamment en Californie, Ohio et Floride. Le projet "Airborne

Traffic Surveillance Systems", initié en 2004 par l’Université de Floride, visait à surveiller les

zones reculées et rurales de l’État de Floride, ainsi qu’à évaluer la faisabilité des systèmes

de communication sans fil et la transmission des images vidéo du trafic [125]. Ce projet sert

d’étude de cas pour l’utilisation des drones dans la télédétection et le transport multimodal.

Le projet de l’Université de l’Ohio a été lancé par le consortium national sur la télédétection

dans les transports (NCRST) [126]. L’UAV utilisé dans ce projet, utilisant la technologie BAT

III fournie par la société MLB, peut transporter une charge utile de deux caméras vidéo et voler

à une altitude de plus de 150 mètres avec une vitesse de 50 km/h. L’Université de Californie à

Berkeley a également développé des systèmes de guidage intelligents pour les drones, destinés

à la surveillance des conditions de circulation et à la collecte de données à partir de capteurs

environnementaux [127]. L’objectif principal de ce projet était de développer des stratégies de

planification de trajectoire pour un drone afin de suivre un véhicule terrestre. En 2016, l’équipe

de [128] a développé une gestion du trafic sensible à la situation de sécurité en utilisant un UAV,

capable de fournir des commandes de décision pour le routage ou les chemins les plus courts.

La société française Aeromess a lancé un projet innovant nommé "Aero-Mess, la signalisation

adaptative et optimisée" [129] pour améliorer la gestion du trafic routier. L’objectif principal

est de créer une signalisation mobile capable de s’adapter en temps réel aux embouteillages

fréquents et aux zones à fort trafic. Pour ce faire, l’idée d’utiliser des drones s’est imposée,

permettant d’afficher des messages variables et instantanés pour guider les automobilistes sur

le comportement à adopter en fonction de la situation. Le projet vise à utiliser des drones
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de surveillance pour détecter les situations problématiques, comme les accidents sur les voies

rapides. Ces drones sont associés à des drones de signalisation qui, grâce à un système de prise

de décision, affichent les messages les plus pertinents sur un panneau LED suspendu sous eux.

Toujours dans le cadre de la surveillance routière, [130] propose un système de détection et de

classification de la densité du trafic en utilisant un UAV à voilure fixe, couplé à des algorithmes

d’apprentissage profond basés sur l’architecture YOLO. Ce système permet de détecter et de

classifier les véhicules en temps réel, facilitant ainsi l’analyse de la densité de la circulation.

L’utilisation d’une caméra stabilisée sur le drone assure des images précises et stables malgré

les mouvements, garantissant une analyse fiable pour la gestion du trafic. Cette stabilité est

nécessaire pour garantir l’efficacité de la détection des véhicules et l’analyse de la densité du

trafic, permettant ainsi des résultats fiables et exploitables pour la gestion du trafic routier.

Dans l’ère contemporaine, les UAVs jouent un rôle phare non seulement dans les tâches de

surveillance, mais aussi dans divers aspects du développement des villes intelligentes [131]. Leur

utilisation étendue est attribuée à une série d’avantages technologiques, tels que le contrôle

intelligent de l’altitude et de la localisation, les capacités de couverture dynamique, ainsi que

l’acquisition et l’analyse de données en temps réel. De plus, les UAVs possèdent des capacités

avancées d’évitement des obstacles et peuvent surveiller des objets stationnaires et mobiles de

tailles variées avec une précision accrue. Ces caractéristiques font des UAVs des outils indispen-

sables pour la gestion et le développement efficaces des infrastructures urbaines, la logistique,

la sécurité et la réponse aux urgences, contribuant ainsi à la transformation des villes en envi-

ronnements intelligents et hautement connectés [132, 133, 134].

En effet, grâce à leur mobilité, les UAVs peuvent collecter des données haute résolution,

qui peuvent ensuite être analysées en temps réel. Les résultats peuvent être affichés, impri-

més, ou envoyés à un serveur central ou au cloud pour une analyse plus approfondie [135].

Par exemple, l’équipe de recherche de Elloumi dans [136] a proposé un système composé de

multiples drones coopératifs pour couvrir un maximum de cibles et détecter un plus grand

nombre d’événements pour la surveillance du trafic, les informations collectées étant analysées

en temps réel. Cependant, bien que le système d’Elloumi et al. améliore la surveillance du trafic,

il reste principalement axé sur une détection réactive des événements, tels que les congestions

et les excès de vitesse, avec une collecte d’informations discrètes en fonction des points sur-

veillés. Cette approche limite sa capacité à anticiper et prévenir les risques avant qu’ils ne se

manifestent, ce qui reste important pour une gestion continue et proactive du trafic urbain. De

plus, les auteurs de [137] ont proposé l’utilisation des UAVs pour la surveillance aérienne en

mettant en place un schéma de navigation décentralisé permettant aux UAVs de détecter des

blocages et de se regrouper dans la zone bloquée pour obtenir de meilleures vues des véhicules

au sol. Ce schéma est établi à partir des informations lumineuses et des positions que les UAVs

fournissent en temps réel. Ce système proposé se concentre uniquement sur la surveillance du
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trafic en temps réel, sans offrir de solutions d’intervention proactive pour prévenir les incidents.

Dans [138], l’équipe de recherche présente une stratégie innovante pour délester et partager

les tâches computationnelles entre les UAVs et les infrastructures au sol dans un scénario où

les UAVs assistent dans la surveillance du trafic routier. L’approche proposée par cette équipe

repose sur une infrastructure au sol pour assurer la communication et le partage des tâches

computationnelles, ce qui peut nécessiter des investissements importants.

Contrairement aux travaux de [136, 137, 138], qui se concentrent principalement sur l’inter-

vention réactive pour gérer le trafic, dans [139], les auteurs introduisent une approche proactive

en utilisant des UAVs communicants pour non seulement détecter les incidents de manière pré-

coce, mais aussi fournir aux équipes de secours la localisation précise de l’incident, facilitant

ainsi une intervention rapide. Ce schéma proactif repose sur un mécanisme de routage robuste,

optimisant l’efficacité de l’intervention. Toutefous, cette solution reste limitée à un cas d’uti-

lisation spécifique lié aux interventions d’urgence, ce qui restreint son applicabilité dans des

contextes plus généraux de gestion du trafic urbain.

D’autres problèmes liés au trafic ont été abordés grâce à l’utilisation des drones. Par

exemple, les chercheurs de [140] ont utilisé des vidéos d’UAV pour mener une analyse de sécu-

rité, en se concentrant sur les conflits piéton-véhicule à une intersection urbaine, en exploitant

la perspective aérienne offerte par les UAVs. Une autre application impliquait l’évitement des

collisions, comme illustré dans [141]. Ainsi, les UAVs offrent des avantages significatifs pour la

collecte de données sur le trafic en fournissant une vue d’ensemble des routes et en capturant

des métriques de trafic qui échappent aux techniques de surveillance conventionnelles [142].

Pour exploiter les données collectées par les UAVs et les transformer en ressources, il est

nécessaire de développer de nouveaux algorithmes et cadres. De nombreux algorithmes existent

dans le registre de la détection et de la surveillance du trafic à l’aide de capteurs de caméra dans

les drones [143]. À titre d’exemple, le travail de [144], où les auteurs ont proposé un modèle

réaliste pour simuler la communication entre les UAVs et les véhicules. Cette communication

repose sur la diffusion de messages d’alerte dans des situations dangereuses. Une lacune de ce

système est qu’il est uniquement réactif, ce qui signifie que les alertes ne sont émises qu’en

manifestation d’une situation d’urgence. Cela montre que le système manque de proactivité et

n’a pas la capacité d’anticiper les risques avant qu’ils ne deviennent critiques. Nous proposons

un récapitulatif (1.1) des différentes études sur les systèmes de gestion du trafic par UAV,

permettant de comparer leurs principales caractéristiques.

En conclusion, quoique les drones soient de plus en plus impliqués dans la gestion du trafic

routier, leur potentiel en tant qu’outil de gestion de trafic n’est pas encore pleinement exploité.

Leur utilisation reste souvent limitée à des situations spécifiques, comme l’envoi d’alertes en

cas d’urgence, sans tirer parti de leurs capacités pour anticiper et prévenir les risques. Afin

d’améliorer leur efficacité, il est nécessaire de développer des approches plus proactives qui
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Études Continuité
spatiale

Proactivité
du sys-
tème

Continuité
temporelle

Utilisation
autre que la
surveillance

Utomo el al.
2020 [130] - - + -

Sorin, 2003
[121] + - + -

Elloumi et al.
2018 [136],
Alioua el al.
2020 [138],
Huang et al.
2021 [137]

- - + +

Reshma el al.
2016 [128], Ou-
batti et al. 2019
[139]

- + + +

Hadiwardoyo el
al. 2019 [144] + - + +

Table 1.1 – Classification des études de gestion du trafic routier par UAV selon des
critères clés

optimisent leur rôle dans la surveillance, la gestion prédictive et la coordination du trafic en

temps réel.

1.3.3 Capteurs implémentés dans les drones
La haute perception de l’environnement dont bénéficient les drones repose principalement

sur des capteurs embarqués à bord qui offrent une vue d’ensemble détaillée sur une longue

distance [145]. Citons l’exemple des caméras optiques haute résolution, qui, une fois implé-

mentées dans le drone, permettent une capture d’images continue, essentielle pour surveiller

le trafic routier et analyser la circulation de manière régulière [146], tandis que les capteurs

infrarouges assurent la détection même dans des conditions de faible luminosité, comme la nuit

[147]. Certains drones embarquent également des systèmes LiDAR [148], capables de créer des

cartes 3D précises de l’environnement, améliorant ainsi la détection de la densité du trafic et des

obstacles. Ces capteurs sont souvent couplés à des antennes GPS pour la géolocalisation précise

des drones et des véhicules surveillés. Outre l’aspect de la vision claire nécessaire pour offrir au

drone une vue détaillée du trafic, l’aspect de la communication drone-véhicule (U2V) revêt une

importance non négligeable. Pour garantir une communication efficace entre les drones et les

véhicules, il est important d’équiper les drones de certains capteurs et dispositifs spécifiques.

Parmi ces composants, un Raspberry Pi peut servir d’interface de traitement, tandis que des

antennes spécifiques sont utilisées pour établir une communication fiable, comme dans la bande
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de fréquence 5 GHz [149]. Il est également notable de prendre en compte plusieurs paramètres

pour optimiser la transmission des données, tels que l’altitude du drone, qui influence la portée

de communication, ainsi que l’orientation des antennes et leur positionnement au dessus des

véhicules.

Une étude menée par Hadiwardoyo et son équipe [150] a montré que la meilleure com-

munication U2V était obtenue lorsque l’antenne du drone était positionnée verticalement et

que celle du véhicule était située à l’extérieur. Cette étude montre aussi l’importance de la

configuration précise des capteurs et des antennes pour garantir des communications robustes,

notamment dans des environnements où les infrastructures sont limitées. Pour conclure, les

capteurs embarqués jouent un rôle central en permettant aux drones une perception rigoureuse

de l’environnement et en permettant une communication fluide avec les autres systèmes, tel

que les véhicules. Cette double fonction – observer et communiquer – maximise leur efficacité

dans la surveillance du trafic et l’envoi d’instructions en garantissant des interventions rapides

et bien coordonnées. A cette double fonction, le chapitre 4 de la thèse permettra d’ajouter la

troisième fonction de décision.

1.3.4 Contraintes d’introduction des drones
Peu de drones sont aujourd’hui autorisés à voler, et de nombreuses questions demeurent

ouvertes avant qu’ils puissent être largement déployés. La réglementation des drones varie

considérablement d’un pays à l’autre, à l’inverse des aéronefs, ce qui rend leur intégration

complexe au niveau international [151]. En France, par exemple, les drones de plus de 800

grammes doivent être équipés d’un dispositif de signalement à distance pour transmettre des

informations d’identification et de vol via un signal radioélectrique à des intervalles réguliers,

une mesure entrée en vigueur en juin 2020 [152, 153]. Cette réglementation vise à garantir la

sécurité et la surveillance dans l’espace aérien, notamment dans les zones urbaines denses.

En Tunisie, bien que la réglementation des drones soit encore en phase de développement,

elle s’inspire des pratiques internationales pour encadrer l’usage des drones dans des secteurs

clés, tels que l’agriculture de précision [154], la surveillance du trafic et la livraison de colis. L’un

des défis principaux demeure dans l’harmonisation des règles et la gestion des risques associés

aux drones dans les environnements urbains.

La fiabilité des transmissions de données entre les drones et les stations au sol est un

autre aspect critique, avec des enjeux liés à la résistance aux perturbations radioélectriques et

au brouillage. Bien que certaines réglementations, comme celles de la France, imposent des

altitudes de vol maximales pour éviter les collisions, les initiatives récentes montrent que le

potentiel d’usage des drones est prometteur, notamment pour la surveillance du trafic routier

et la gestion de la circulation dans les villes intelligentes [155].

Cette hétérogénéité des réglementations à travers le monde, combinée aux défis techniques,
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ouvre la voie à des recherches continues visant à maximiser l’efficacité et la sécurité des drones

dans les systèmes de gestion du trafic.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le problème de la sécurité routière, ainsi que les défis

énergétiques, dans des pays comme la Tunisie et la France, qui continuent de développer leurs

infrastructures avec une volonté claire d’amélioration. Nous avons exploré plusieurs méthodes

de gestion du trafic issues de l’état de l’art, reposant sur l’utilisation de capteurs tels que les

radars et les lidars, qui bien qu’efficaces pour atténuer certains aspects critiques, présentent

des limitations notables. Celles-ci sont principalement liées au fait que l’information n’est pas

toujours continue dans le temps, et restreinte dans l’espace, ce qui limite leur efficacité.

Dans le cadre des ITS, nous avons évoqué la technologie des véhicules autonomes, une

solution largement étudiée dans les pays développés mais encore absente en Tunisie. Toutefois,

même dans ces contextes avancés, la perception de l’environnement par les véhicules auto-

nomes reste limitée, en particulier dans des environnements complexes. C’est pourquoi nous

avons envisagé l’exploitation de drones comme solution alternative, grâce à leurs capacités de

perception en temps réel et leur couverture étendue.

Cependant, l’introduction des drones dans la gestion du trafic n’est pas exempte de contraint

-es. Parmi celles-ci, on compte la réglementation aérienne, les coûts d’implémentation, ainsi

que les défis liés à l’intégration de cette technologie dans des environnements urbains denses.

Malgré ces défis, notre revue de l’état de l’art montre que ces drones, grâce à leurs capacités

de collecte de données en continu et à leur flexibilité, pourraient constituer une solution viable

pour renforcer la gestion du trafic. En effet, leur valeur ajoutée réside dans leur capacité à

offrir une vision plus large et plus précise, permettant ainsi d’anticiper les comportements des

véhicules et de réduire les risques d’accidents, tout en optimisant la consommation énergétique.

Dans l’état de l’art, les drones sont essentiellement impliqués pour des tâches de surveillance

et pour envoyer des alertes ciblées, généralement limitées à un seul objectif précis. Néanmoins,

ils n’ont pas la capacité de prendre des décisions autonomes concernant le comportement de

conduite, ni de communiquer des consignes adaptatives en fonction des situations.

La thèse s’inscrit précisément dans cette perspective : nous visons à faire recours

à des drones capables non seulement d’envoyer des alertes, mais aussi d’élargir la

portée de ces alertes en les rendant polyvalentes, de manière à répondre à diverses

situations de danger ou de gestion du trafic. Cette flexibilité permettra aux drones de

non seulement détecter et signaler un danger, mais aussi de proposer des instructions

adaptées, tout en assurant une prise de décision autonome et optimisée en temps réel,

selon le type d’assistance envisagé.
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En prenant en compte les conditions spécifiques de la circulation en Tunisie, où une grande

partie des véhicules est actuellement équipée d’un niveau d’automatisation allant jusqu’au SAE

2 [156], notre recherche se concentre principalement sur ces véhicules. Cependant, elle reste évo-

lutive et adaptable à l’intégration future de technologies plus avancées, telles que les véhicules

entièrement automatisés, au fur et à mesure de leur déploiement.
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Chapitre 2 : Gestion des flux de circulation aux

abords des intersections : Probléma-

tique et approche stratégique
L’introduction de ce chapitre vise à montrer le problème lié à la gestion du trafic à l’approche

des intersections, un point critique du réseau routier où les risques d’embouteillage et d’accidents

sont élevés en raison des multiples flux de véhicules convergeant vers une même zone. Dans ce

contexte, il est essentiel de proposer des solutions efficaces pour garantir la sécurité des usagers

tout en fluidifiant le trafic.

Nous exposons ici les défis spécifiques rencontrés à l’approche des intersections, tant sur le

plan spatial que temporel, la problèmatique de la thèse et proposons une nouvelle stratégie de

gestion adaptée. Cette stratégie reposera sur une approche innovante qui combinera une gestion

optimisée des flux de circulation, tant dans l’espace (véhicules intervenants, environnement des

véhicules, zones traversées) que dans le temps, dans un contexte de circulation urbain tunisien.

2.1 Identification des contraintes en approche d’intersec-

tion

L’objectif de cette section est de proposer une modélisation théorique du trafic en ligne

droite et en courbure en particulier à l’approche d’une intersection.

Sur une ligne droite, deux scénarios peuvent être envisagés : soit un seul véhicule se déplace

sur une route rectiligne et approche d’une intersection où il doit s’arrêter à un feu tricolore, un

panneau stop ou pour céder le passage à un autre usager de la route, soit un flux de plusieurs

véhicules converge vers cette même intersection.

Dans le second cas, le défi est double : il faut anticiper correctement l’arrêt de chaque véhi-

cule et gérer l’interaction entre les différents véhicules pour éviter les collisions. Cela nécessite

non seulement une coordination des actions de freinage, mais aussi une gestion rigoureuse des

distances entre les véhicules et des priorités de passage afin de garantir un arrêt en toute sécu-

rité pour chacun. L’intersection qui fera l’objet de cette section est une intersection à quatre

branches avec un fort trafic piétonnier. La principale problématique ici est de s’assurer que

le véhicule s’arrête correctement avant d’atteindre l’intersection, tout en tenant compte des

diverses conditions routières.

Lorsque le véhicule s’approche d’une intersection, il doit faire face à plusieurs contraintes,

tant du point de vue de la dynamique du véhicule que de l’ingénierie civile qui façonne l’infra-

structure routière. Ces problèmes peuvent influencer la sécurité routière, le comportement du
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conducteur ainsi que la fluidité du trafic. Parmi ces contraintes, nous citons :

— Visibilité et conception de l’infrastructure : La réglementation en génie civil impose

certaines contraintes dans la conception des intersections, telles que les rayons de cour-

bure maximaux, les diamètres de chaussée ou encore la disposition des panneaux de

signalisation [157, 158]. Ces éléments influencent directement la visibilité et la sécurité

des usagers. Par exemple, des obstacles naturels ou urbains (bâtiments, arbres, etc.)

peuvent limiter le champ de vision du conducteur, rendant plus difficile l’anticipation

des conditions de circulation. De même, des intersections présentant des angles fermés

peuvent créer des angles morts, augmentant ainsi les risques de collisions si les véhicules

venant des autres directions ne sont pas correctement visibles.

— Qualité de la surface de la chaussée et conditions météorologiques : La qualité

du revêtement de la chaussée a une influence directe sur la distance de freinage d’un

véhicule. Une surface de route usée, fissurée ou endommagée réduit considérablement

l’adhérence des pneus. Dans des conditions météorologiques défavorables, telles que la

pluie, la neige ou le verglas, la chaussée devient particulièrement glissante, entraînant

une diminution du coefficient de friction. En effet, sous la pluie, le coefficient de friction

entre les pneus et la chaussée peut diminuer de 0,7 à 0,4, ce qui augmente la distance

de freinage de près de 50%. Quant à une surface verglacée, ce coefficient peut chuter

jusqu’à 0,1, multipliant la distance de freinage par 10 par rapport à une surface sèche

[159, 160]. Ces facteurs sont essentiels dans la conception des routes et des intersec-

tions, où les rayons de courbure, les pentes et les matériaux utilisés doivent être choisis

avec soin pour garantir une adhérence optimale et limiter les risques d’accidents, no-

tamment dans des conditions météorologiques difficiles. Selon les normes de génie civil,

une chaussée correctement entretenue doit garantir une friction minimale, même sous

des conditions climatiques adverses, afin d’assurer des distances de freinage sécuritaires.

— Surcharge des infrastructures routières : Les infrastructures routières sont souvent

surchargées, notamment au niveau des intersections, où la convergence de véhicules

provenant de différentes directions provoque des ralentissements notables et augmente

le risque d’accidents. Par exemple, dans certaines zones urbaines, lorsque le flux de

circulation dépasse 1500 véhicules par heure, l’infrastructure ne parvient plus à absorber

efficacement le trafic, menant à des embouteillages. [161, 162].

— Réaction du conducteur et distraction : Le temps de réaction du conducteur joue

un rôle crucial lorsqu’il s’agit de stopper un véhicule en toute sécurité, notamment à

l’approche d’une intersection. Ce délai comprend à la fois la phase de perception et

celle de réaction, qui est généralement estimée entre 1 et 1,5 seconde dans des condi-

tions idéales. Cependant, divers facteurs peuvent influencer ce temps, tels que le niveau

de vigilance du conducteur, les distractions potentielles (comme l’utilisation d’appareils
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électroniques ou la fatigue) ainsi que les conditions météorologiques. Certaines régle-

mentations en matière de sécurité routière, telles que celles établies par le Highway

Capacity Manual (HCM) [163] ou les normes européennes, prennent en compte ce délai

lors de la conception des infrastructures routières afin de garantir un freinage sécurisé.

Une période prolongée d’inattention peut accroître ce temps de réaction, augmentant

par conséquent le risque d’accident.

— Non-respect du code de la route : Le conducteur peut dépasser la limite de vitesse

réglementaire sur une voie urbaine, ne pas maintenir une distance de sécurité adéquate

avec le véhicule qui le précède ou ne pas respecter les régles de priorité. Ces infractions

augmentent le risque d’accidents [164], en particulier à l’approche des intersections, où

les conditions de circulation nécessitent une vigilance accrue et un respect strict des

règles pour éviter les collisions et garantir la fluidité du trafic.

Afin d’éviter ces problèmes potentiels, le véhicule doit être capable de s’arrêter de manière

sécurisée avant d’atteindre l’intersection, qu’il s’agisse d’un stop, d’un feu tricolore, de la pré-

sence d’un usager vulnérable ou de la rencontre d’un obstacle. Cela implique la prise en compte

de plusieurs paramètres tels que la distance de freinage, la distance totale d’arrêt, le temps de

perception-réaction et l’adhérence.

La distance de freinage dc,b est déterminée à partir de la dissipation de l’énergie cinétique du

véhicule [44] 1. Par souci de simplicité, l’énergie potentielle n’est pas prise en compte induisant

ainsi une pente nulle de la route. En effet, la pente compliquerait inutilement les équations,

celle-ci peut être prise en compte aisément dans des applications pratiques. Par ailleurs, dans

les études de sécurité liées au freinage, la résistance aérodynamique n’est, en général, pas consi-

dérée, car elle ajouterait une marge de sécurité dans des études nécessairement conservatrices.

Le freinage nécessite que le véhicule perde cette énergie cinétique progressivement au travers

des forces de friction entre les pneus et la chaussée. Pour illustrer ces forces de friction, un

schéma simple est présenté dans la Figure 2.1.

Le modèle de dissipation d’énergie cinétique est exprimé par l’équation suivante :

∫ dc,b

0
F dl =

1

2
mv2c (2.1)

où m est la masse du véhicule, vc est la vitesse longitudinale du véhicule à la distance dc,b

et F représente les forces de friction longitudinales réduites à la seule force du poids ramenée

dans le plan transversal au contact pneu-chaussée (par la relation du frottement de Coulomb),

définies par :

1. Dans la version finale dumanuscrit, cette référence sera ajoutée dans la bibliographie après
soutenance : Fricke, LB,1990, TRAFFIC ACCIDENT RECONSTRUCTION (VOLUME 2 OF THE TRAFFIC
ACCIDENT INVESTIGATION MANUAL)
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Figure 2.1 – Représentation des forces de friction entre les pneus et la chaussée

F = fl mg (2.2)

où fl est le coefficient de friction de Coulomb au contact, sur route plane. Si l’on considère

un coefficient de frottement moyen influençant la distance de freinage (indépendamment de la

vitesse, c’est-à-dire en ne prenant pas en compte les forces de résistance au roulement ni la

force aérodynamique, par exemple), la distance de freinage dc,b peut être déterminée à partir

de la vitesse initiale vc et du coefficient de friction fl, en appliquant la deuxième loi de Newton

et les équations du mouvement :

dc,b =
v2c
2flg

(2.3)

Cependant, pour une modélisation complète de l’arrêt du véhicule, il est nécessaire de

prendre en compte la distance de perception-réaction dc,p−r, qui est la distance parcourue par

le véhicule pendant que le conducteur réagit au signal d’arrêt (panneau, feu rouge, etc.). Cette

distance est donnée par :

dc,p−r = vc · tp−r (2.4)

avec tp−r, appelé temps de perception-réaction, qui correspond à la durée nécessaire pour qu’un

conducteur perçoive un danger et initie une réponse.

La distance totale d’arrêt dtotal est donc la somme de la distance de réaction dc,p−r et de

la distance de freinage dc,b :

dtotal = dc,p−r + dc,b = vc · tp−r +
v2c
2flg

(2.5)

Ainsi, en tenant compte des conditions routières (via fl) et des caractéristiques du véhicule,

cette modélisation permet de déterminer précisément la distance à laquelle le véhicule doit
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commencer à freiner pour s’arrêter de manière sécurisée avant l’intersection.

En situation de courbure, les défis sont encore plus importants en raison des forces latérales

qui s’exercent sur le véhicule, augmentant ainsi les risques de dérapage, surtout lorsque le

coefficient de friction, noté fl est faible, comme c’est le cas sur une route mouillée. Le défi

de la gestion des véhicules en courbure sous diverses conditions météorologiques réside dans le

risque accru de perte de contrôle dû à la variation du coefficient de friction, qui affecte non

seulement la distance de freinage, mais aussi la stabilité latérale du véhicule. La détermination

du coefficient de friction fl fait l’objet de nombreuses études, car il est influencé par plusieurs

facteurs : la qualité du revêtement routier, les conditions météorologiques (humide, sec), ainsi

que les types de véhicules et de pneus. Une grande partie de la littérature en génie civil et

mécanique s’est penchée sur la question, cherchant à mesurer et à modéliser avec précision

ce coefficient sous différentes conditions [165, 166, 167]. Parmi ces méthodes, on trouve des

tests réalisés en laboratoire dans lesqueles on mesure l’adhérence des pneus sur des surfaces

spécifiques, ainsi que des tests sur le terrain dans lesquels des véhicules réels sont soumis à

des conditions variées (routes humides, sèches, etc.). Dans la littérature, le travail de [168]

combine des tests sur route avec des méthodes de simulation pour prédire la variation de fl

en fonction de l’état de la route et des conditions météorologiques, ainsi que pour déterminer

précisément ce coefficient. Les tests ont été effectués dans le laboratoire Heudiasyc (UMR CNRS

6599) de l’Université de Technologie de Compiègne, en France. Les coefficients fl fournis dans

le Tableau 2.1 couvrent une gamme de vitesses spécifiques 2. Ces valeurs sont issues d’une

série de tests approfondis effectués sous différentes conditions routières et météorologiques,

garantissant une application pratique dans divers scénarios réels. Elles ont été déterminées à

l’aide d’une combinaison d’expériences en laboratoire et de tests sur le terrain, prenant en

compte des conditions de conduite telles que les surfaces de route différentes (bitume, béton,

etc.) et les conditions météorologiques variées (sec, humide).

Ces données permettent d’avoir une base fiable pour ajuster la modélisation du freinage et

la gestion des véhicules en courbure, en tenant compte des risques accrus que présentent des

conditions météorologiques défavorables.

Table 2.1 – Valeurs de fl en fonction de vc

vc(km/h) 40 60 80 100 120 140
fl (Ligne sèche) 0.46 0.46 0.42 0.38 0.34 0.31

fl (Ligne mouillée) 0.23 0.23 0.21 0.19 0.17 0.155
fl (Courbe sèche) 0.37 0.37 0.34 0.30 0.27 0.25

fl (Courbe mouillée) 0.19 0.19 0.17 0.15 0.14 0.13

2. Neji, Jamel, Le projet routier, Centre de publication universitaire, École Nationale d’Ingé-
nieurs de Tunis, 2005. ISBN : 9973-51-547-1. Norme ICTARN
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Les vitesses sélectionnées sont suffisantes pour plusieurs raisons :

— Gamme représentative : les vitesses choisies couvrent une large plage des vitesses

typiques de conduite routière, allant des conditions urbaines (40-60 km/h) aux vitesses

sur autoroute (100-140 km/h).

— Points critiques de vitesse : ceci inclut des vitesses plus basses (40-60 km/h) et

plus élevées (100-140 km/h), couvrant ainsi des plages où la relation quadratique entre

la vitesse et la distance de freinage, décrite par l’équation 2.1 de l’énergie cinétique,

devient particulièrement marquée. À des vitesses élevées, même de petites variations de

la vitesse ou du coefficient de friction peuvent entraîner des augmentations significatives

de la distance de freinage, rendant le système plus sensible et moins prévisible. Cela

permet de mieux comprendre comment les fluctuations du coefficient de friction fl

influencent les performances de freinage.

— Pertinence pour la sécurité et la réglementation : Les vitesses choisies sont en

accord avec les limites de vitesse courantes et les réglementations dans de nombreuses

régions, rendant les résultats de l’étude de [168] directement applicables aux évaluations

réelles de la sécurité routière et à la conformité réglementaire.

Sur la base du 2.1, nous avons utilisé une approximation polynomiale pour établir la cor-

rélation entre fl et vc pour ces quatre cas distincts (ligne sèche, ligne mouillée, courbe sèche,

courbe mouillée). Les approximations polynomiales offrent une précision suffisante pour captu-

rer les variations de fl en fonction de la vitesse dans un cadre pratique. Des études de validation

dans la littérature, telles que [168], soutiennent cette approche, démontrant que les modèles

polynomiaux représentent efficacement la variation des coefficients de friction (Figure 2.2).

Nous avons ainsi obtenu les équations (2.6), (2.7), (2.8), et (2.9).

fl,ligne sèche = 3e−7(3.6vc)
3 − 8e−5(3.6vc)

2 + 6e−3(3.6vc) + 3.381e−1 (2.6)

fl,ligne mouillée = 1.5e−7(3.6vc)
3 − 4e−5(3.6vc)

2 + 3e−3(3.6vc) + 1.69e−1 (2.7)

fl,courbe sèche = 3e−7(3.6vc)
3 − 9e−5(3.6vc)

2 + 6e−3(3.6vc) + 2.419e−1 (2.8)

fl,courbe mouillée = 2e−7(3.6vc)
3 − 4e−5(3.6vc)

2 + 2.8e−3(3.6vc) + 1.367e−1 (2.9)

Nous avons décrit les paramètres essentiels influençant le processus de freinage à l’approche

de l’intersection, aussi bien en ligne droite qu’en courbe, sous des conditions de route sèche

ou mouillée, en formulant des expressions mathématiques telles que la distance de freinage

et le coefficient de friction. Ces paramètres ont permis d’identifier et de comprendre quelques
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Figure 2.2 – Approximation polynomiale du coefficient de friction fl en fonction
de la vitesse.

contraintes auxquelles le véhicule est confronté à l’approche des intersections, telles que la

perte d’adhérence et la variabilité de la distance de freinage, qui dépendent fortement de la

forme et de l’état de la route. En partant de ces cas de figures, il est possible d’énoncer les

défis spécifiques liés à la conduite sous différentes conditions, qu’il s’agisse de routes sèches,

mouillées, droites ou courbes. Cela fera l’objet de la section suivante.

2.2 Axes d’amélioration au vu des solutions existantes

Dans le cadre de la sécurité routière, les statistiques montrent que le conducteur seul, sans

l’assistance de systèmes embarqués, demeure une source majeure d’accidents. En effet, selon

l’Organisation mondiale de la santé, plus de 90% des accidents de la route sont dus à des erreurs

humaines. L’absence de ces technologies d’assistance et de surveillance limite la capacité de

réaction face aux situations imprévues, entraînant une augmentation du risque d’accidents.

Cette réalité met en évidence l’importance de technologies qui aident à corriger les erreurs

humaines ou à prévenir des situations dangereuses.

Aussi, en considérant ce qui a été abordé dans l’état de l’art du chapitre 1, l’introduction des

systèmes embarqués dans les véhicules, notamment les dispositifs d’aide à la conduite ADAS,

a nettement amélioré la sécurité routière. Ces systèmes permettent de franchir une étape vers

l’automatisation des véhicules, où l’intervention humaine est progressivement réduite au profit

d’une meilleure gestion des risques. Toutefois, cette transition du véhicule automatisé vers le

véhicule autonome pose des questions sur la robustesse de ces systèmes dans des environnements

complexes.

Ces systèmes embarqués utilisent des capteurs tels que les radars, lidars et caméras pour
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percevoir l’environnement. Bien que ces capteurs aient montré une grande efficacité dans des

conditions standards, ils présentent certaines limitations. En particulier, la portée de détection

des capteurs est parfois insuffisante, notamment dans les courbes, les zones à faible visibilité

ou sous des conditions météorologiques défavorables. Ces lacunes compromettent la capacité

du véhicule à anticiper des situations critiques dans des environnements complexes comme les

intersections urbaines.

L’état de l’art met ainsi en lumière que, malgré les avancées technologiques significatives,

il subsiste des insuffisances importantes dans la gestion sécurisée du trafic urbain. Bien que

performants dans des conditions optimales, les systèmes embarqués sont limités par leur dépen-

dance à une vue directe de l’environnement immédiat, peinant ainsi à fournir une couverture

complète dans des zones complexes où la visibilité est réduite ou obstruée.

Face à ces limitations, une approche hybride, combinant les systèmes embarqués et les

drones, pourrait représenter une avancée majeure. Les drones, avec leur capacité à surveiller

l’environnement en temps réel et à grande échelle, complètent les systèmes embarqués en offrant

une vue aérienne qui permet d’anticiper les risques avant qu’ils ne deviennent critiques. Cette

approche hybride pourrait non seulement améliorer la sécurité routière, mais aussi rendre la

gestion du trafic plus fluide, plus intelligente, et moins énergivore.

Ainsi, l’analyse des solutions actuelles révèle que des progrès ont été réalisés, mais que des

défis subsistent pour atteindre une gestion optimale du trafic urbain. Ces constats mettent en

lumière la nécessité de définir une nouvelle approche qui prenne en compte ces insuffisances,

tout en ouvrant la voie à l’exploration de solutions innovantes.

2.3 Problématique de la thèse

À la suite de l’état de l’art proposé dans le chapitre 1 et les contraintes identifiées, la

densification du trafic routier, en particulier dans les zones urbaines, ainsi que la présence

d’usagers vulnérables comme les piétons et les cyclistes, créent des enjeux critiques en termes

de sécurité et d’efficacité énergétique. A l’approche d’intersections, ces enjeux deviennent encore

plus importants, avec un risque accru d’accidents et une surconsommation énergétique liée aux

arrêts et redémarrages fréquents. Les systèmes de gestion actuels présentent certaines limitations

pour répondre à ces objets de préocupation.

Effectivement, pour répondre à ces enjeux, plusieurs verrous scientifiques, technologiques

et méthodologiques doivent être levés :

— Verrou scientifique ; Gestion simultanée de la sécurité et de l’efficacité énergé-

tique :

Concilier les objectifs de sécurité et d’efficacité énergétique représente un défi complexe.

En zones de circulation libre, la priorité est donnée à la réduction de la consommation
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énergétique, où les véhicules peuvent adopter des vitesses modérées et économes, plutôt

que de se concentrer sur des impératifs de sécurité sans pour autant négliger celle-ci.

Cependant, à l’approche des intersections, la sécurité devient la priorité absolue, néces-

sitant une adaptation rapide des comportements de conduite pour éviter les collisions et

respecter les distances de sécurité, surtout en présence d’usagers vulnérables. Lever ce

verrou exige le développement d’algorithmes capables de s’adapter dynamiquement aux

changements dans les conditions de circulation, en ajustant simultanément les priorités

de sécurité et d’énergie en temps réel en fonction du contexte local.

— Verrou scientifique et technologique ; Prise en compte des usagers vulnérables :

Les piétons, cyclistes et autres usagers vulnérables sont exposés à des risques accrus

dans les environnements urbains, notamment à l’approche des intersections. Intégrer

leur protection dans la gestion proactive du trafic requiert des approches sophistiquées

de détection et d’anticipation en temps réel. La solution doit permettre d’identifier

rapidement la présence d’usagers vulnérables et de déclencher des actions adaptées,

telles que l’ajustement des vitesses ou l’arrêt des véhicules.

— Verrou scientifique et technologique ; Surveillance et communication en temps

réel : Une gestion continue et proactive du trafic nécessite une surveillance dynamique

des conditions de circulation. Il devient ainsi nécessaire de faire recours à une infra-

structure mobile capable de surveiller de larges zones urbaines et de réagir en temps

réel aux changements de densité de trafic ou aux interactions avec les usagers. Pour

lever ce verrou, le recours aux drones semble être une solution. S’ajoute alors à cela

l’obligation de garantir une communication instantanée et fiable entre les drones, les

véhicules et l’infrastructure, permettant ainsi une prise de décision rapide et continue.

Des solutions technologiques doivent être développées pour minimiser les latences et

maximiser la robustesse de cette communication. Ce dernier point n’est pas traité dans

la thèse.

— Verrou méthodologique ; Transition fluide entre zones de circulation libre et

zones d’interaction : Lorsqu’ils passent de zones de circulation fluide à une zone

proche d’une intersection, les véhicules doivent adapter leur comportement. Cette tran-

sition est délicate, car elle nécessite de passer d’une optimisation énergétique (vitesse

constante, faible consommation énergétique) à une gestion axée sur la sécurité (ra-

lentissements, arrêts). La gestion de cette transition doit être fluide et anticipée pour

éviter des changements brusques de comportement pouvant générer des risques de col-

lisions ou une surconsommation d’énergie. Pour lever ce verrou, il faut concevoir des

modèles de contrôle permettant d’assurer une transition progressive et adaptée aux

besoins locaux.

— Verrou scientifique et méthodologique ; Anticipation proactive des comporte-
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ments de conduite : Pour maximiser la sécurité et l’efficacité énergétique, il est crucial

d’anticiper en temps réel les comportements de conduite bien plus tôt qu’un simple cap-

teur embarqué dans l’infrastructure routière ou dans les véhicules. Les systèmes actuels,

souvent réactifs, ne permettent pas de prédire les ajustements nécessaires à temps. Lever

ce verrou implique le développement d’algorithmes et de capteurs intelligents capables

d’anticiper les dangers potentiels avant qu’ils ne deviennent critiques, permettant ainsi

d’adapter le comportement des véhicules de manière fluide et proactive.

L’analyse de ces verrous révèle un enjeu central auquel cette thèse s’attache à répondre :

comment parvenir à concilier les exigences de sécurité, d’efficacité énergétique, et la prise en

compte des usagers vulnérables de la route dans un contexte urbain parfois complexe ? Ce

problème est particulièrement prononcé à l’approche des intersections, où la confluence des flux

de circulation et la présence d’usagers non motorisés amplifient les risques d’accidents et les

inefficacités énergétiques.

Le problème étudié dans cette thèse repose alors sur la gestion, voire même l’optimisation,

simultanée de la sécurité routière et de la consommation énergétique dans des environnements

urbains dans divers scénarios. Il s’agit de développer une solution capable de réagir en temps

réel aux dynamiques changeantes du trafic, tout en garantissant une transition fluide entre les

zones de circulation libre, où la gestion énergétique est prioritaire, et les zones d’interaction

dense, où la sécurité devient essentielle.

Ainsi, aprés avoir identifié la problématique centrale de la thèse, ce travail propose une

approche innovante pour y répondre, intégrant une composante de type drone permettant de

produire des informations continues dans l’espace et dans le temps. Contrairement aux drones

traditionnels qui se cantonnent à la surveillance ou à la photographie ou l’envoi d’une simple

alerte ponctuelle, le drone dans notre contexte est doté d’un niveau d’intelligence avancé, lui

permettant de prendre des décisions autonomes.

En survol permanent en amont du carrefour, la mission principale de ce drone intelligent

est d’informer les conducteurs ou de susciter des actions de leur part pour améliorer la sécurité

et l’efficacité du trafic. Plus précisément, il sera capable de détecter et de signaler les conflits

potentiels entre les véhicules en temps réel, et de fournir des instructions aux conducteurs pour

éviter les arrêts inutiles, contribuant ainsi à un trafic plus fluide. Cette gestion dynamique vise

non seulement à réduire les risques d’accidents, mais aussi à minimiser les temps d’arrêt, ce qui

est nécessaire pour économiser du carburant et réduire les émissions de CO2, répondant ainsi à

des préoccupations écologiques et économiques.

De plus, la composante économique de l’énergie et la recherche d’innovation en génie civil

sont au cœur de cette solution. L’utilisation du drone pour la gestion des carrefours permet une

flexibilité et une adaptabilité supérieures aux méthodes traditionnelles. En conséquence, cette

approche pourrait transformer la conception et la gestion des carrefours, en mettant l’accent
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sur des infrastructures plus intelligentes et réactives, tout en considérant l’accueil de nouvelles

formes de mobilité.

À l’issue de cette thèse, une analyse d’impact approfondie des bénéfices et des limitations de

cette solution contribuera à formuler quelques recommandations concrètes aux acteurs du génie

civil. Ces recommandations viseront à guider la conception et la mise en œuvre de nouveaux

carrefours intelligents, intégrant des technologies avancées pour améliorer la sécurité routière et

optimiser la fluidité du trafic, tout en étant économiquement et écologiquement responsables,

en réponse aux défis DD et RS.

2.4 Proposition d’une stratégie pour la gestion des flux de

circulation en approche d’intersection

2.4.1 Entités véhiculaires mises en interaction
Pour identifier les éléments intervéhiculaires intervenant dans cette étude, nous allons les

classer selon différents types et niveaux de technologies impliqués dans la gestion du trafic à

l’approche d’une intersection.

2.4.1.1 Véhicules terrestres

Dans notre étude, on prendra en compte deux types de véhicules terrestres classés selon

leur niveau d’automatisation. Dans la suite, cette distinction sera prise en compte dans les

algorithmes élaborés. Les niveaux sur l’échelle de la SAE (Society of Automotive Engineers)

[156] sont représentés dans la Figure 2.3.

Véhicules SAE < 3 : Les véhicules classés en dessous du niveau 3 nécessitent une sur-

veillance active du conducteur. Bien qu’ils incluent des systèmes d’assistance à la conduite,

tels que le régulateur de vitesse adaptatif et l’assistance au maintien de voie, la responsabi-

lité principale de la conduite incombe toujours à l’humain. Ces véhicules sont particulièrement

courants dans des pays dotés d’infrastructures modestes, comme la Tunisie, où les avancées

technologiques des infrastructures routières ne permettent pas encore une adoption massive des

véhicules autonomes de niveaux supérieurs.

Véhicules SAE ≥ 3 : Les véhicules classés au niveau 3 et au-dessus sur l’échelle SAE pos-

sèdent des capacités de conduite automatisées plus avancées. Le niveau 3 permet une conduite

autonome conditionnelle où le véhicule peut gérer certaines situations sans intervention hu-

maine, bien que le conducteur doive être prêt à reprendre le contrôle. Les niveaux 4 et 5 incluent

11. Voiture Autonome, Les six niveaux de conduite autonome, 2024, https://www.
voiture-autonome.net/6-niveaux-conduite-voitures-autonomes.html, consulté le 10
septembre 2024.
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Figure 2.3 – Niveaux SAE d’automatisation du véhicule.10

des systèmes de conduite totalement autonomes où l’intervention humaine n’est pas nécessaire.

La seule différence c’est que le niveau 4 permet une conduite autonome complète dans des

zones ou conditions spécifiques, mais peut nécessiter une intervention humaine en dehors de

ces limites. Le niveau 5, en revanche, est totalement autonome en toutes circonstances, sans

aucune intervention humaine requise. Les véhicules automatisés du niveau 4 sont déployés dans

des pays disposant de grandes infrastructures avancées. Des exemples de ces pays incluent les

États-Unis, l’Allemagne et le Japon, où les investissements dans les technologies de transport et

les réseaux routiers permettent une utilisation plus répandue des véhicules autonomes de niveau

supérieur. Quant en France, ces véhicules sont encore peu déployés, se limitant principalement

à des expérimentations dans des zones spécifiques.

2.4.1.2 Véhicules aériens : les drones

Dans notre étude, on considérera deux types de drones selon leurs altitudes par rapport au

sol.

Drone Haute Altitude (HA) Les drones HA fournissent une vue d’ensemble plus large. Leur

rôle principal est d’acquérir des informations sur le comportement de conduite des véhicules et

d’identifier le type de comportement des conducteurs du véhicule.

Drone Basse Altitude (BA) Les drones opérant à BA sont utilisés pour gérer une mission

plus délicate : la prise de décision concernant le comportement de conduite du conducteur. En

réduisant l’altitude, la communication entre le drone et le véhicule devient plus efficace et plus

rapide, ce qui rend le véhicule plus coopératif et plus réceptif aux consignes émises par le drone.

Ces entités véhiculaires sont essentielles pour comprendre et améliorer la gestion du trafic, en
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particulier à l’approche des intersections, en combinant les capacités des véhicules terrestres et

des drones pour une gestion plus intelligente et sécurisée du trafic, un réel système multi-agent.

2.4.2 Règles légales de la conduite
La conduite sécurisée repose sur le respect rigoureux du code de la route, notamment dans

les environnements urbains où les risques de collision sont accrus. Parmi les principales règles,

on se focalise dans la thèse sur :

Respect de la vitesse réglementaire : le respect des limites de vitesse est essentiel pour

garantir la sécurité de tous les usagers de la route. En général, ces vitesses sont limitées à 50

km/h dans les zones résidentielles, mais elles peuvent être abaissées à 30 km/h dans certaines

zones spécifiques comme autour des écoles ou dans des rues étroites. Ces limites peuvent

également être réduites en fonction des conditions météorologiques défavorables (pluie, neige,

etc.), où une vitesse plus faible réduira la distance de freinage. En tout état de cause, la vitesse

d’un véhicule i doit rester inférieure à la limite maximale vmax imposée par la réglementation :

vi(t) ≤ vmax (2.10)

Respect de la signalisation : Le respect des feux de circulation est primordial pour

éviter les collisions et assurer une fluidité du trafic. En présence d’un feu rouge, tout véhicule

doit s’arrêter avant la ligne d’arrêt et attendre le feu vert avant de poursuivre sa route. De

même, lorsqu’un panneau Stop est présent, le conducteur doit marquer un arrêt complet et ne

redémarrer qu’après avoir vérifié que la voie est libre. En ce qui concerne les passages piétons,

les véhicules sont tenus de céder le passage aux piétons s’engageant sur la chaussée, et doivent

s’arrêter avant le passage pour leur laisser la priorité.

2.4.3 Interprétation et organisation de l’espace de navigation du

véhicule en approche d’une intersection
Une fois les entités véhiculaires identifiées et le code de la route rappelé, nous proposons

de subdiviser l’espace de navigation du véhicule. Cette subdivision en zones continues permet

une gestion plus fine et réactive du comportement des véhicules, en offrant une flexibilité pour

adapter les priorités en fonction des caractéristiques de chaque zone. Cette approche présente

plusieurs avantages stratégiques :

— Intervention ciblée selon les priorités : La subdivision en zones permet une gestion

spécifique à chaque espace : en circulation libre, l’optimisation de l’énergie est prioritaire,

tandis qu’à l’approche des intersections, la sécurité domine. Cela permet d’appliquer des

règles de conduite adaptées à chaque situation.

— Optimisation localisée au vu des objectifs : Cette approche permet de moduler
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les priorités : privilégier l’économie d’énergie dans les zones fluides, la sécurité dans les

zones d’interaction, et d’équilibrer les deux lorsque cela est possible, évitant ainsi les

conflits entre objectifs.

— Continuité spatiale pour une transition fluide : La continuité entre les zones permet

d’ajuster progressivement les paramètres des véhicules, garantissant une régulation fluide

du trafic, sans transitions abruptes.

— Adaptation dynamique aux règles de chaque zone : Chaque zone impose ses règles

(vitesse, sécurité), ce qui permet une adaptation en temps réel aux changements et une

intervention rapide en cas d’anomalie de conduite.

Et donc, la nouvelle stratégie met l’accent sur la continuité spatiale de notre approche, assurant

une surveillance et une gestion fluide et cohérente du trafic. En segmentant l’espace de naviga-

tion en fonction des phases d’approche d’une intersection conformément à la conduite manuelle,

nous pouvons provoquer des interventions ciblées et adaptées aux spécificités de chaque zone,

en vue d’améliorer la sécurité et l’efficacité de la circulation.

L’approche de l’intersection est alors divisée en trois zones distinctes comme le montre la

Figure 2.4, chacune avec des objectifs spécifiques. Dans la zone 3, la plus éloignée de l’intersec-

tion, à un rayon dc,i du centre de l’intersection, l’accent est mis sur l’amélioration de la sécurité

routière grâce à la secrutation du drone. La zone 2, éloignée du centre d’intersection d’un rayon

rayon dc,t, vise à combiner plusieurs objectifs, notamment la sécurité, la fluidification du trafic,

et l’économie d’énergie en amont de l’intersection. Enfin, dans la zone 1, de rayon dc,b , la

priorité absolue est accordée à la sécurité, assurant une protection maximale des usagers de la

route.

On considére une intersection à quatre branches perpendiculaires, avec deux sens de circu-

lation en voie unique. On se focalise, dans la thèse, uniquement sur la voie gauche de l’inter-

section, en particulier sur une file de véhicules se déplaçant de gauche à droite. Chaque zone

Zi (pour i allant de 1 à 3) est définie par un centre unique, situé au centre géométrique de

l’intersection. Pour surveiller et gérer cette intersection, deux drones, HA et BA, interviennent.

Ces drones sont équipés de capteurs embarqués comme des caméra, utiles dans les applications

de surveillance et de gestion du trafic, en raison de leur capacité à capturer un champ de vision

très large. Elles sont particulièrement adaptées pour les drones qui survolent des intersections

complexes, car elles permettent d’observer une grande partie de l’environnement avec un seul

appareil. Les drones sont aussi équipés d’un système d’intelligence basé sur des plateformes de

calcul comme Raspberry Pi, permettant l’exécution d’algorithmes spécifiques (Indetification du

comportement, Calcul de vitesse adéquate) en temps réel grâce à son processeur ARM pour la

gestion du trafic.

Le drone HA, agissant comme un agent contrôleur, est chargé de l’acquisition des don-

nées et de l’identification du comportement de conduite des véhicules. Il transmet ensuite ces
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Figure 2.4 – Division de l’espace de navigation en zones

informations au drone BA. Le drone BA, agissant comme un agent centralisateur, analyse les

données reçues concernant le comportement de conduite, prend les décisions appropriées en

fonction des conditions de circulation, et renvoie ces instructions aux véhicules se trouvant

dans son champ de vision.

Précisément, le champ de contrôle du drone HA s’étend sur 3 zones. le drone HA a comme

rôle dans la zone Z3, d’acquérir le profil (xc(t), yc(t), vc(t), ac(t)) de chaque véhicule détermi-

nant la position, la vitesse et l’accélération du véhicule au cours du temps afin d’identifier le

profil de conduite. On note L la largeur d’un véhicule Vi, y sa position latérale actuelle, y0 sa

position latérale précédente et p0 représente le seuil de pourcentage de temps au-delà duquel

le confort du conducteur est considéré comme étant perdu. On présente dans le 2.2 des profils

de conduite spécifiques.

Table 2.2 – Types de comportement de conduite

Comportement du conducteur Type de comportement de conduite
|y − y0| > L

2
Trajectoire déviée

vc(dc,t) > vmax Conduite imprudente
ac(dc,t) > amax Conduite non vigilante

ac(dc) > amax plus souvent que p0 % Conduite inconfortable

En zone Z2, le drone BA, doté d’un certain niveau d’intelligence défini, envoie aux véhicules

terrestres ayant l’intention de traverser le carrefour, des ordres/consignes en fonction de leur
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niveau d’automatisation. On suppose ici que le véhicule i communique son niveau d’automa-

tisation au drone BA. Dans la zone Z1, plus proche de l’intersection, si le conducteur d’un

véhicule non automatisé présente toujours un comportement anormal, le drone BA continue

d’intervenir en envoyant soit une alerte à l’infrastructure pour une intervention appropriée, soit

en prenant des décisions en continu afin d’arrêter le véhicule juste avant l’intersection. Les

éléments véhiculaires intervenant dans la stratégie sont présentés dans la Figure 2.5.

Figure 2.5 – Véhicules parcourant les zones

Le drone HA, est positionné de manière à ce que son champ de vision couvre toutes les

zones. Il est placé à une altitude z1, à la latitude y = 0 et à la longitude x1 (c’est-à-dire au

milieu de dc,i). Le second drone BA, est placé à une altitude z2, à la latitude y = 0 et à la

longitude x2 (au milieu de dc,t). Son champ de vision couvre la zone Z2 et la zone Z1.

2.4.4 Continuité temporelle versus continuité spatiale
Notre stratégie se caractérise non suelement par une continuité spatiale en ayant une infor-

mation sur la dynamique des véhicule dès leur entrée en zone Z3 et jusqu’au franchissement de

l’intersection en zone Z1, mais aussi d’une continuité temporelle. En effet, cette continuité est

assurée par la communication U2U (UAV to UAV), permettant une surveillance et une gestion

du trafic en temps réel. Le drone HA, agissant en tant qu’agent contrôleur, est responsable

de l’acquisition des données et de l’identification du comportement des véhicules. Il transmet

ensuite ces informations au drone BA, qui, en tant qu’agent centralisateur, analyse les données

reçues, prend les décisions appropriées et les renvoie aux véhicules dans son champ de vision.

Cette communication directe et instantanée entre les drones permet d’assurer une réactivité
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immédiate aux changements de l’environnement (Zones également) de l’intersection. Grâce à

cette interconnexion, les drones peuvent évaluer en continu le comportement des véhicules, dé-

tecter la présence des usagers vulnérables, et fournir des décisions en temps réel, qu’il s’agisse

d’ajuster la vitesse des véhicules ou de les arrêter avant l’intersection. Cette approche garantit

ainsi une gestion fluide et continue, renforçant l’efficacité et la sécurité du trafic.

2.4.5 Modélisation de l’environnement du véhicule
Maintenant que nous avons défini la stratégie proposée spatiale et temporelle, nous allons

passer à la modélisation de l’environnement du véhicule. Cette modélisation repose sur la prise

en compte d’autres véhicules terrestres dans l’entourage d’un véhicule donné, de véhicules

aériens, des éléments d’infrastructure et des règles de circulation citées précédemment.

2.4.5.1 Distance de Sécurité entre véhicules terrestres

La figure 2.6 présente des définitions essentielles concernant la distance de sécurité entre

véhicules, où Vi+1 désigne le véhicule suiveur et Vi est le véhicule suivi.

Figure 2.6 – Notations pour le suivi de véhicule

La distance séparant les deux véhicules est notée δD, tandis que la distance de sécurité,

notée ∆Ds, est indispensable pour éviter toute collision en cas de freinage brusque ou d’arrêt

d’urgence. La marge de sécurité (SM) est définie par la différence entre l’interdistance δD et

la distance de sécurité δDs, donnée par :

SM = δD − δDs (2.11)

Tant que cette marge est positive, il n’y a pas de risque de collision. Dans cette étude, nous

adoptons la définition de La distance inter-véhiculaire sécuritaire issue du Code de la route

français, formulée comme suit :

δDs = h× vi+1 + l (2.12)

où l représente la distance résiduelle entre tous deux véhicules à l’arrêt, h, fixé à 2 secondes

(conformément à la législation française : article R412-12, modifié par le décret n°2003-293 du
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31 mars 2003), correspond au temps inter-véhiculaire minimal pour la sécurité, et vi+1 désigne

la vitesse du véhicule suiveur V i+ 1.

Il est essentiel de noter que l’objectif de cette étude n’est pas simplement de maintenir

une distance de sécurité constante entre Vi et Vi+1. Nous visons plutôt à éviter les situations

d’insécurité, c’est-à-dire à empêcher que la marge de sécurité devienne négative, sans chercher

à maintenir cette marge proche de zéro. L’objectif reste bel et bien de s’assurer que le système

prévient les risques de collision en conservant une marge de sécurité suffisante.

2.4.5.2 Champ de vision des drones

Comme évoqué plus haut dans ce manuscrit, nous utilisons deux drones pour la surveillance,

l’analyse et la décision sur le comportement de conduite du conducteur. Le drone HA a pour

mission principale l’acquisition de données globales sur le véhicule Vi dans la zone Z3. Son rôle

consiste à surveiller les mouvements du véhicule et à collecter des informations afin d’identi-

fier les caractéristiques de conduite en amont de la zone Z2. Le drone BA, quant à lui, est

responsable de l’analyse et de la prise de décision concernant le comportement de conduite du

véhicule Vi dés son entrée en zone Z2. En étant plus proche du sol, ce drone couvre une section

plus précise en terme de cône d’ouverture et joue un rôle fondamental dans l’évaluation des

manœuvres du véhicule.

Chaque drone est caractérisé par des paramètres spécifiques qui lui permettent de remplir

efficacement sa mission. Ces paramètres incluent :

— Champ de vision de la caméra embarquée dans le drone (θj) : Le champ de vision

de la caméra est important pour définir la portée visuelle du drone. L’angle d’ouverture

θj , avec j = {BA, HA}, est choisi pour assurer une couverture étendue de la zone

surveillée sans pour autant nécessiter de mouvements du drone.

— Altitude du drone (Hdronej) : Le drone opère à une altitude désignée par Hdronej , ce

qui permet une surveillance efficace tout en maintenant une résolution d’image adéquate

pour l’analyse du trafic. Cette résolution peut être renseignée par un expert en traitement

d’image.

— Longueur de couverture : La longueur de la zone couverte L_Cj par le drone est

calculée comme suit :

L_Cj = 2Hdronej tan

(
θj
2

)
(2.13)

fournissant une estimation de la distance maximale couverte par la caméra à partir de

sa position.

— Vue maximale Le nombre maximal N_max de véhicules Vi pouvant être compris dans

la zone de couverture de longueur L_Cj tous à l’arrêt est calculé dans (2.14) :
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Nmax = floor
(

L_Cj

LVEH + l

)
(2.14)

où LVEH est la longueur moyenne d’un véhicule Vi.

Les paramètres caractéristiques de chaque drone sont illustrés dans la Figure 2.7.

Figure 2.7 – Vue longitudinale de la voie étudiée : Champ de vision des drones

Dans la suite, en combinant judicieusement les paramètres de chaque drone, il devient

possible d’assurer une acquisition continue des données à la fois dans le temps et dans l’espace.

Le drone HA opérant dans la zone 3, grâce à ses capacités de surveillance étendue, peut

anticiper le comportement des véhicules bien avant leur arrivée à l’intersection, permettant

ainsi une détection proactive. Cette acquisition en continu permet au drone BA dans la zone

2 d’optimiser la gestion en temps réel et de prendre des décisions précises, en vue de garantir

une gestion fluide des flux de circulation et une réponse adaptée aux changements dynamiques

du trafic. Cette synergie assure une anticipation des comportements, renforçant la sécurité et

l’efficacité de la gestion du trafic.

2.4.6 Synthèse de la stratégie et Organigramme des décisions
Dans la continuité des sections précédentes, nous définissons une stratégie qui intègre plu-

sieurs éléments clés liés à l’environnement de conduite. Cette approche s’étend sur les trois

zones définies, assurant une continuité complète depuis l’acquisition initiale des données en

Z3, jusqu’à la prise de décision en Z2, pour finalement continuer à communiquer une décision

et/ou gérer les situations critiques et exceptionnelles en Z1. On prend en compte les aspects

légaux selon le code de la route, les paramètres intervéhiculaires, tels que la distance et la marge
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de sécurité, ainsi que des facteurs externes comme la géométrie de la route et les conditions

météorologiques. Ces données sont essentielles pour garantir une gestion sécurisée et adaptée

des véhicules en interaction. Le drone joue un rôle central dans cette stratégie. Équipé d’une

caméra embarquée, il est capable d’acquérir des informations en continu, aussi bien dans l’es-

pace que dans le temps. Ce système de surveillance offre ainsi un vaste champ de vision et

intègre des données comme les conditions routières (virages, inclinaisons) et les informations

météorologiques (pluie, brouillard, etc.). Ces informations sont traitées en temps réel grâce à

un système de calcul intelligent embarqué. Dans la thèse on suppose que le drone est muni d’un

niveau d’intelligence qui le rend capable d’assurer l’analyse rapide et précise des données. Grâce

à sa capacité de perception continue, le drone analyse les informations recueillies et produit une

décision informative en fonction des situations détectées (dangers potentiels, distances critiques

entre véhicules, etc.). Cette décision est ensuite transmise au conducteur du véhicule, dans le

cadre d’un système de conduite coopérative, où les véhicules sont équipés pour recevoir ces

instructions en temps réel. Le processus de réception des alertes sera détaillé au chapitre 3.

Le conducteur, s’il est coopératif, ajuste alors sa conduite en conséquence, optimisant ainsi la

sécurité et la fluidité du trafic. Le caractére optimal sera exposé au chapitre 4. Cette approche

permet d’anticiper les risques liés à l’interaction entre les véhicules, en tenant compte de para-

mètres environnementaux et de données dynamiques.

Après avoir synthétisé la stratégie développée, il est pertinent de la mettre en place à travers

un organigramme général. Cet organigramme décrit les étapes principales du processus. Tout

d’abord, le drone HA, couvrant l’ensemble des zones, détecte un véhicule dans la zone 3 et

acquiert des informations liés à sa conduite (sa position dans l’espace, sa vitesse et son accélé-

ration) afin d’identifier le comportement de conduite du conducteur. Ces données sont ensuite

transmises, en amont de la zone 2, au drone BA, qui couvre à la fois les zones 1 et 2. Le

drone BA analyse alors les informations reçues et réagit dés l’entrée du nvéhicule en zone 2

en fonction du niveau d’automatisation de ce dernier : pour un véhicule non automatisé, le

drone envoie une alerte ciblée au conducteur, lui indiquant comment corriger sa conduite. En

revanche, si le véhicule est automatisé, il communique des instructions spécifiques, telles qu’une

vitesse consigne. Si le véhicule présente toujours un comportement anormal à l’entrée de la zone

1, le drone BA continue à envoyer des instructions aux véhicules automatisés afin de les arrêter

à l’intersection, que ce soit pour respecter un feu rouge, un stop, ou pour céder le passage à un

piéton ou à un véhicule ayant une priorité de passage. Pour les véhicules non automatisés, le

drone BA informe l’infrastructure afin qu’elle intervienne en temps opportun. L’orgaanigramme

est présenté dans la Figure 2.8.
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Figure 2.8 – Organingramme général de l’approche proposée dans la thèse

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons modélisé le trafic à la fois en ligne droite et en courbure,

sur des chaussées sèches et mouillées, dans le but d’identifier les contraintes auxquelles un

conducteur est confronté, particulièrement à l’approche d’une intersection. Les défis rencontrés

dans ces conditions sont multiples, allant de la gestion de la vitesse et de la distance de freinage

à l’adaptation du comportement face aux conditions de la route, qu’il s’agisse de l’état de la

chaussée ou de la forme de la route (droite ou courbe). Ces analyses ont mis en évidence des

problématiques liées non seulement à la sécurité routière, mais également à la consommation

d’énergie des véhicules dans des environnements complexes.

Nous avons ensuite identifié et énoncé les verrous scientifiques, technologiques, et métho-

dologiques à lever pour répondre aux objectifs de sécurité et d’efficacité énergétique. Parmi

ces verrous, l’anticipation des comportements des véhicules, la prise en compte des usagers

vulnérables, et la transition fluide entre zones de circulation libre et zones d’interaction (comme

les intersections) sont apparus comme les plus critiques. Ces défis nécessitent des solutions

qui permettent une adaptation en temps réel aux conditions changeantes de la route et de la

circulation.

Pour répondre à ces enjeux, nous avons proposé une stratégie intégrant la continuité spatiale

et temporelle, basée sur une gestion dynamique des zones de circulation, avec une attention

particulière aux éléments véhiculaires intervenants tels que les drones HA et BA. Le drone HA

acquiert des informations sur la conduite des véhicules dans les zones définies, tandis que le drone
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BA, situé en amont des zones critiques, analyse ces données et communique des instructions

adaptées aux véhicules terrestres. Cette architecture permet une gestion proactive du trafic, en

offrant des solutions rapides et efficaces aux situations critiques, comme les freinages brusques

ou les risques de collision.

Dans les chapitres suivants, nous mettrons en œuvre cette stratégie sur divers scénarios à

l’approche d’une intersection, pour évaluer son efficacité dans des conditions variées. L’objectif

est alors de démontrer comment notre approche, centrée sur l’utilisation de drones, permet

d’améliorer simultanément la sécurité et l’efficacité énergétique des véhicules. Nous évaluerons

ainsi le potentiel de cette solution pour répondre aux objectifs de la thèse, tout en offrant des

pistes d’amélioration concrètes pour la gestion du trafic urbain, notamment dans des environ-

nements complexes où la présence d’usagers vulnérables accentue les risques.
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Chapitre 3 : Système d’alerte par drone en abord

d’intersection
Dans ce chapitre, nous mettons en œuvre la stratégie développée dans la section 2.4 à

travers des scénarios spécifiques, en particulier à l’approche d’une intersection. Ce chapitre se

concentre sur la mise en place d’un système d’alerte par drone, en vue de prévenir les situations

dangereuses. Nous débutons par une explication de l’utilité du recours au système d’alertes par

drone, en lien direct avec la problématique de la thèse. Nous poursuivrons par analyser et évaluer

l’impact de cette alerte principalement sur la sécurité routière, en explorant les améliorations

potentielles en matière de réduction des collisions et de fluidité du trafic. Cette étude permet

ainsi de démontrer l’efficacité de cette approche par drone à perception étendue dans des

contextes réalistes et d’examiner ses contributions tangibles à la gestion sécurisée des flux de

véhicules.

3.1 Intérêt du système d’alerte par drone dans le contexte

de la thèse

Dans le chapitre 2, nous avons abordé la problématique liée aux défis de la gestion simultanée

de la sécurité et de l’efficacité énergétique dans un environnement urbain complexe, notamment

à l’approche des intersections. Nous avons conclu que le recours aux drones représente une

solution prometteuse pour relever ces défis, aprés le constat de la littérature fait au chapitre 1.

Aussi, dans l’étude réalisée dans le chapitre 1, nous avons aussi évoqué l’utilisation des sys-

tèmes d’alertes dans différentes approches, notamment à travers les technologies des réseaux

sociaux [83], les bases de données pour la gestion du trafic, les systèmes ADAS pour améliorer

la sécurité des conducteurs [88, 89], et même les drones pour surveiller les zones critiques [144].

Ces recherches ont souligné le potentiel des systèmes d’alerte, particulièrement efficaces pour

réagir aux urgences et réduire les risques immédiats. Cependant, malgré ces avancées, certaines

lacunes persistent. Par exemple, ces solutions restent réactives, intervenant uniquement après la

détection d’un événement critique. Ces systèmes, bien qu’efficaces dans des scénarios d’urgence,

manquent de la capacité d’anticipation proactive comme dans [88]. Même des systèmes avancés

d’alerte en temps réel, tels que ceux proposés par [144], qui analysent des données en continu,

se concentrent davantage sur des réponses post-incident. De plus, les systèmes ADAS, comme

ceux étudiés par [89], bien qu’utilisant des capteurs sophistiqués, restent limités par la portée

de ces capteurs et leur capacité à anticiper des dangers dans des environnements complexes tels

que les intersections ou les courbes. Ces limitations révèlent un besoin de développer des sys-

tèmes d’alerte plus anticipatifs, capables de détecter les comportements dangereux bien avant
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qu’ils ne deviennent critiques, et ce, en s’appuyant sur une analyse continue et des technologies

de prédiction avancées. Ce travail de thèse vise à combler ces limitations en développant un

système d’alerte plus avancé, capable de prévenir les risques bien avant qu’ils ne deviennent

dangereux, grâce à une analyse en temps réel et une couverture plus large C’est pour cela que

nous proposons ici un système d’alertes par drone qui permet de répondre à ces enjeux en offrant

une solution proactive de gestion du trafic. On définit l’alerte dans ce contexte comme étant un

message émis par le drone à destination du conducteur d’un véhicule, visant à l’informer sur la

nature de sa conduite. Par exemple, le drone peut signaler au conducteur s’il roule à une vitesse

excessive. En réponse à cette alerte, le conducteur ajuste son comportement en temps réel. Ce

système d’alerte permet ainsi de corriger des actions qui pourraient compromettre la sécurité

ou entraîner une surconsommation d’énergie, avant que la situation ne devienne dangereuse et

avant mème que le conducteur n’en prenne conscience. Le drone, muni de capteurs embarqués,

survole l’intersection et observe en temps réel l’environnement dans la zone qu’il couvre. Lors-

qu’il détecte une situation nécessitant une adaptation de la conduite (anomalie de conduite,

présence de piétons, situation d’insécurité entre deux véhicules), l’alerte est instantanément

transmise au conducteur pour qu’il puisse réagir à temps. Ce système d’alerte permet de lever

plusieurs verrous identifiés dans la problématique. Tout d’abord, il contribue à la gestion simul-

tanée de la sécurité et de l’efficacité énergétique, en donnant au conducteur une information

précise pour ajuster son comportement de conduite et alors, d’éviter des comportements risqués

voire même énergivores parfois, mème si ce dernier aspect n’a pas vocation à être un critère

principal dans le développement du système d’alerte.

Ensuite, le système d’alerte par drone est prioritairement destiné à résoudre le problème

d’anticipation des comportements des véhicules, couplée à une alerte en temps réel. Grâce à sa

capacité de perception étendue, le système offre une vision globale et instantanée des situations

aux abords des intersections, là où les capteurs embarqués montrent leurs limites en termes de

portée et de réactivité, permettant ainsi d’agir avant que les situations critiques ne se présentent.

De plus, le système d’alerte prend en compte la présence des usagers vulnérables dans les zones

de traversées de l’intersection, tels que les piétons et les cyclistes, en informant le conducteur des

risques afin qu’il puisse ajuster son comportement à temps et éviter ainsi tout risque de collision

ou de mise en danger des usagers vulnérables. Finalement, dans notre contexte, l’alerte délivre

des informations essentielles sur les objectifs sécuritaires, tels que l’évitement des collisions,

tout en fournissant, quand cela est possible, des messages sur la consommation énergétique des

véhicules en circulation. Cette solution d’anticipation permet ainsi d’assurer une gestion plus

fluide, plus sécurisée et plus économe du trafic, répondant directement aux besoins exprimés

dans la problématique étudiée.
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3.2 Impact de l’alerte sur la sécurité routière en approche

des zones de traversée

Comme discuté dans l’état de l’art dans le chapitre 1, malgré les efforts des politiques

de sécurité routière pour atteindre les objectifs de la Décennie d’action pour la sécurité rou-

tière 2021-2030 des Nations Unies, des progrès sont encore nécessaires. Plus de la moitié des

décès routiers concernent des usagers vulnérables, mettant en évidence le besoin de mesures

spécifiques pour leur protection [32, 12]. Cette section concerne, ainsi, les zones de traversée.

L’objectif de ce choix est de vérifier l’utilité du recours au drone, ainsi que ses capacités de

perception, dans le cadre non seulement de la sécurisation des usagers vulnérables de la route

mais aussi pour renforcer la sécurité de l’ensemble des usagers, qu’ils soient vulnérables ou

non, dans ces zones sensibles. Ce scénario permet ainsi d’évaluer l’efficacité du drone dans une

situation réelle, où le risque d’accidents est particulièrement élevé en raison de la diversité des

interactions entre les différents types d’agents mis en jeu.

3.2.1 Scénario d’étude
Considérons un passage pour piétons mettant un véhicule et un piéton en interaction. Le

véhicule approche du passage piétons à une distance dc, avec une vitesse vc et une accélération

ac. Le piéton a l’intention de traverser la route au moment exact de l’arrivée de la voiture à

cette distance.

Il est nécessaire d’analyser les paramètres dynamiques impliqués pour évaluer les risques

potentiels et les mesures de sécurité nécessaires à la prévention des accidents. Une situation

similaire peut se présenter entre un véhicule et un passage à niveau. Dans ce cas, le véhicule

s’approche du passage à niveau à la même distance dc, avec la même vitesse vc et accélération

ac, tandis qu’un train commence à traverser le passage à niveau au même moment. Il est tout

aussi important d’analyser ces paramètres pour prévenir les accidents ferroviaires puisqu’il y a

encore beaucoup de passages à niveau en Tunisie.

Pour éviter la collision, le véhicule doit s’arrêter et laisser le piéton traverser en toute

sécurité l’intersection (vitesse finale vc,f = 0). Quand le piéton entre dans le champ de vision

du conducteur, ce dernier freine pour s’arrêter avant le passage pour piétons ou le passage

à niveau. La distance parcourue pendant ce processus est la distance d’arrêt dc,s, définie par

l’équation 3.1, où dc,p−r est la distance de perception-réaction (cela correspond à la distance

parcourue lors du temps de la perception-réaction tp−r du conducteur), et dc,b est la distance

de freinage (cela correspond à la distance pendant laquelle la vitesse diminue jusqu’à l’arrêt du

véhicule). De plus, nous utilisons l’équation 3.2 pour calculer dc,p−r :

dc,s = dc,p−r + dc,b (3.1)
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dc,p−r = tp−r · vc (3.2)

Pour calculer la distance de freinage, on utilise la formule 3.3 :

dc,b =
v2c

2 · fl · g
(3.3)

avec fl le coefficient de frottement entre la surface de la route et les pneumatiques, et g

l’accélération de pesanteur. Nous présentons un schéma explicatif des paramètres utilisés dans

la Figure

Figure 3.1 – Scénario illustré en fonction des distances

Pour éviter les collisions, dc,s doit être inférieure à dc, qui représente la distance réelle qui

sépare le véhicule du passage piéton, à l’instant où le conducteur voit le piéton. Cette condition

est susceptible d’être satisfaite si vc est inférieur à un seuil vmax (généralement la limite de

vitesse autorisée). Cependant, si vc est trop élevée, la distance d’arrêt serait trop grande, et il

y aurait une collision entre le véhicule et le piéton.

En effet, une valeur trop élevée de vc peut être due à plusieurs facteurs, essentiellement :

— liés aux comportements des conducteurs et des piétons

— limites de visibilité lors de la conduite de nuit ou sur route sinueuse.

— manque d’attention du conducteur.

— manque d’attention du piéton

— caractéristiques des infrastructures.

Dans ce travail, nous nous sommes concentrés sur l’ajout d’un drone pour avoir une vue

de dessus du passage piéton ou du passage à niveau. Le systéme sera désigné par « contrôlé

par drone ». Le drone détecte le véhicule dans son champ de vision et envoie des alertes

au vu des distances définies en 3.1,3.2 et 3.3, au conducteur et/ou à l’infrastructure en cas

d’un comportement anormal du conducteur. Dans ce cas, le drone aide le conducteur à régler

progressivement la vitesse du véhicule avant de freiner, réduisant par la même occasion sa

consommation de carburant. (voir Figure 3.2).
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Figure 3.2 – Passage piéton contrôlé par drone en ligne droite et en courbe.

Pour la sécurité des piétons, nous avons ajouté une barrière de sécurité plusieurs mètres

avant le début du passage piétons ou du passage à niveau (à distance dstop). La barrière s’élève

automatiquement dans le cas où le conducteur ne réagit pas à toutes les alertes émanant

du drone. La présence de barrières de sécurité est utile sur les routes où la circulation est

dense. En effet, dans ce travail, nous nous sommes inspirés d’une idée similaire à celle mise en

œuvre au Québec par la Société de l’assurance automobile du Québec (SAAQ), où un passage

piéton interactif utilise des barrières pour forcer les conducteurs à s’arrêter dans un contexte

de sensibilisation des automobilistes [169]. De manière comparable, dans notre système, une

barrière de sécurité s’abaisse automatiquement si le conducteur ne réagit pas aux alertes émises

par le drone en zone Z1.

3.2.2 Environnement de simulation et Hypothèses
Les simulations initiales seront menées dans un environnement MATLAB pour évaluer les

performances et la fiabilité du système.

Pour souligner la contribution des drones à la sécurité routière dans le scénario décrit ci-

dessus, plusieurs hypothèses sont prises en compte. On considère qu’un seul véhicule est sur le

point d’arriver au passage pour piétons. Par conséquent, dans ce travail, nous ne prenons en

compte aucun modèle de trafic. De plus, pour simplifier le problème, on suppose qu’à chaque

instant t, un piéton a l’intention de traverser. Cela signifie que la probabilité de présence piétonne

au passage pour piétons est égale à 1.

De plus, l’infrastructure est équipée de capteurs relais qui permettent de recevoir les infor-

mations envoyées par le drone lorsque cela est nécessaire. Ainsi, en cas de besoin, l’infrastructure

peut réagir rapidement aux données fournies par le drone. Le drone est également équipé de cap-

teurs qui échangent correctement des informations avec à la fois le véhicule et l’infrastructure.
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Ainsi, dans ce travail, nous ne nous concentrons pas sur la façon dont les flux d’informations

transitent, et nous ne prenons pas en compte les délais de transmission depuis et vers le drone.

3.2.3 Système d’alerte par drone en approche de zone piètonne
Nous présentons ici une version adaptée de l’algorithme introduit dans le chapitre 2, appli-

quée à ce scénario particulier. L’algorithme proposé consiste en trois phases. La première phase

vise à déterminer si le conducteur du véhicule a un comportement normal ou anormal selon

les critères du 2.2. Dans ce scénario, on se focalise uniquement sur les tests sur la vitesse et

l’accélération. Durant la deuxième phase, le drone propose au véhicule de diminuer progressi-

vement sa propre vitesse si nécessaire. Enfin la troisième phase concerne la phase de freinage

du véhicule. Il est à noter ici, que les Phases i ne sont pas les Zones i.

3.2.3.1 Phase 1 : Identification du comportement du conducteur

Cette phase a pour objectif d’identifier si le comportement du conducteur est normal ou

anormal. Pour cela, le drone surveille le véhicule à partir d’une distance initiale dc,i jusqu’à une

distance seuil dc,t entre le véhicule et le passage piéton. Les informations recueillies sont le profil

de vitesse vc(dc) et le profil d’accélération ac(dc).

À la distance dc,t, le drone évalue le comportement du conducteur. Deux situations sont

possibles. Si l’une des conditions suivantes est remplie : vc(dc,t) > vmax, ac(dc,t) > amax, ou

si plus de p0 valeurs dans le profil d’accélération dépassent a0, ou même si deux ou toutes ces

conditions sont simultanément remplies, le drone considère que le comportement du conduc-

teur est anormal. Cela signifie que la véhicule aborde le passage piéton à une vitesse excessive,

qu’elle présente des accélérations ou décélérations soudaines, ou encore qu’elle présente une

accélération résiduelle. Dans ce cas, le drone envoie une alerte au conducteur ainsi qu’à l’infra-

structure. Dans le cas contraire, le drone considère que le comportement est normal. De plus, le

drone informe le véhicule sur sa consommation d’énergie, en lui indiquant s’il est en situation de

surconsommation, en se basant sur un calcul effectué à bord à partir d’un modèle énergétique

précis.

3.2.3.2 Phase 2 : Ajustement progressif de la vitesse

Dans cette phase, le drone scrute le véhicule jusqu’au point critique où un freinage serait

nécessaire pour garantir la sécurité, en fonction des conditions de la route et de la vitesse

du véhicule. L’idée est de comparer les profils de vitesse et d’accélération avec des profils de

référence vc,ref et ac,ref . Cette opération est répétée à chaque expiration de la distance de

perception-réaction dc,p−r jusqu’à la distance de freinage.
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Les profils de référence sont conçus dans un but de minimisation de l’énergie et sont simi-

laires à ceux présentés dans [170] (sectionnement de la vitesse sur route). La vitesse de référence

varie linéairement en fonction de la distance (pente de vitesse constante δv, voir l’équation 3.4),

et l’accélération est donc une constante négative (décélération avant que le conducteur ne com-

mence à freiner, voir l’équation 3.5). Dans tous les cas, pour calculer la vitesse et l’accélération

au cours de la phase 2, la vitesse v0(x) exprimée en fonction de la donnée spatiale x courante

doit être actualisée pas à pas dans les équations 3.4 et 3.5.

vc,ref2(dc) =
δv

dc,t − db,ref
· dc + (v0 + δv − dc,t · δv

dc,t − db,ref
) (3.4)

ac,ref2(dc) =
−δv

dc,t − db,ref
(3.5)

db,ref = dstop +
v20

2 · fl · g
. (3.6)

Si vc(dc,t − k · dc,p−r) ≥ vc,ref2(dc,t − k · dc,p−r) ou si ac(dc,t − k · dc,p−r) ≥ ac,ref2(dc,t −
k · dc,p−r) (pour la kime itération), cela signifie que le véhicule se déplace encore à une vitesse

trop élevée ou qu’il ne décélère pas suffisamment. Dans ce cas, le drone envoie une alerte au

conducteur pour réduire sa vitesse. Dans le cas contraire, le drone considère que la trajectoire

des vitesses est sécurisée. Le drone anticipe et prédit la distance de freinage, mais la partie la

plus critique de ce processus se situe dans les derniers mètres avant le passage piéton. Si le

véhicule ajuste bien sa vitesse dans le temps imparti, la phase 3 n’aura pas lieu si le piéton a

eu le temps de sortir du champ de vision du conducteur.

3.2.3.3 Phase 3 : Freinage avant intersection

Cette phase commence à dc,b = db,ref+dstop (le véhicule s’arrête au pire à la même position

que la barrière, fermée tant que pas de dépassement). Les profils de freinage de référence

sont donnés par les équations 3.7 et 3.8. Le profil de vitesse est déterminé par un modèle

de dissipation d’énergie cinétique et le profil d’accélération est lié à la dérivée temporelle du

premier. À dc,b, le drone compare la vitesse du véhicule à la vitesse de référence (c.-à-d. vmax).

Si vc(dc,b) ≤ vmax (conducteur coopératif), le freinage sera sécuritaire et le véhicule s’arrêtera

avant la barrière. De la même manière que précédemment, v0(x) doit être actualisée dans les

équations 3.7 et 3.8 pas-à-pas.

vc,ref3(dc) =
√

v20 − 2 · fl · g · (db,ref − dc) (3.7)

87



ac,ref3(dc) =
−fl · g · v0√

v20 − 2 · fl · g · (db,ref − dc)
(3.8)

Dans les équations 3.4 à 3.8, les expressions sont fournies en fonction de la variable spatiale

et non de la variable temporelle. L’algorithme est résumé dans la figure 3.3.

Figure 3.3 – Système d’alerte par drone en approche des zones de traversée

3.2.4 Paramètres de la simulation

Dans ce qui suit, nous considérons que l’accélération de la pesanteur est égale à g =

9.81m.s−2 et que les coefficients de frottement satisfont les équations 2.6 ou 2.7 ou 2.8 ou

2.9. Les autres paramètres sont présentés dans le 3.1. Pour la phase 1, nous supposons que les

données (vitesses et accélérations) sont collectées par le drone chaque dstep = 20m.
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Table 3.1 – Paramètres de simulation (relatifs à la route) utilisés dans ce travail.

Paramètre Valeur Unité
vmax 50 km.h−1

amax 0.1 g m.s−2

p0 80 %
dc,i 500 m
dc,t 120 m
dc,s 5 m
δv 5 km.h−1

m 1224 kg
tc,p−r 1.8 s
α0 0.00042581 non applicable
α1 0.000025331 non applicable
α2 0.000001 non applicable

Pour réaliser toutes les simulations et couvrir tous les cas possibles en phase 1, quatre

exemples de profils de conducteurs sont considérés (Voir Figures 3.4 et 3.5). Nous rappelons

que les données sont collectées via des canaux de communication U2V.
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Figure 3.4 – Vitesses pour différents types de conducteurs : type 1 (dash-dot), type
2 (solid), type 3 (dot), type 4 (dash).
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Figure 3.5 – Accélérations pour différents types de conducteurs : type 1 (dash-dot),
type 2 (solid), type 3 (dot), type 4 (dash).

En fonction des paramètres énoncés, la phase de freinage démarre à db,ref,dry straight =

25.55m si la trajectoire est une ligne droite sèche, à db,ref,wet straight = 46.10m si la trajectoire

est une ligne droite mouillée, à db,ref,dry curved = 32.57m si la trajectoire est une ligne courbe

sèche, et à db,ref,wet curved = 53.45m si la trajectoire est une ligne courbe mouillée. Nous

représentons dans les Figures 3.6 et 3.7 les profils de référence de vitesse et d’accélération pour

tous les cas envisagés.
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Figure 3.6 – Profils de vitesse de référence : ligne droite sèche (solid), ligne droite
mouillée (dash-dot), ligne courbée sèche (dash), et ligne courbée mouillée (dot).
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3.2.5 Résultats et analyses
Les résultats seront analysées selon les trois phases décrites dans l’algorithme 3.3.

3.2.5.1 Identification du type du conducteur : Phase 1

Nous présentons maintenant les résultats de la simulation, en commençant par la phase 1.

Les sorties de l’algorithme sont résumées dans le 3.2.

Table 3.2 – Résultats de la phase 1 pour les quatre types de conducteurs.

Profil de conducteur Sortie de l’algorithme
Type 1 Comportement normal
Type 2 Comportement anormal, vitesse supérieure à la limite
Type 3 Comportement anormal, accélération résiduelle
Type 4 Comportement anormal, accélération brusque

On peut voir que les résultats sont cohérents avec les données de la figure 3. Pour le

conducteur de "type 2", bien que toutes les valeurs d’accélération soient similaires à celles

du conducteur de type 1, la vitesse à dc,t = 120m atteint 70 km·h−1. Ce conducteur a un

comportement anormal en raison du dépassement de la limite de vitesse. Pour le conducteur

de "type 3", bien que la vitesse respecte la limite à dc,t = 120m, les valeurs absolues de

l’accélération sont cependant, pour la plupart, supérieures à 1 m·s−2 (16 valeurs sur 20). Ainsi,

ce conducteur est anormal en raison de l’accélération résiduelle. Pour le conducteur de "type 4",
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bien que la vitesse respecte la limite à dc,t = 120m et que les valeurs absolues de l’accélération

soient toutes inférieures à 0,9 m·s−2, la dernière valeur est égale à 1 m·s−2. Ainsi, ce conducteur

a un comportement anormal à cause d’une accélération soudaine à dc,t = 120m.

3.2.5.2 Profils de vitesse et d’accélération : Résultats des phases 2 et 3

Nous nous intéressons maintenant aux profils de vitesse et d’accélération de dc,t = 120m à 0

m. Pendant la phase 2, pour les conducteurs de types 1, 3 et 4, la distance de perception-réaction

est égale à 25 m (et ils ont la même vitesse à dc,t). Pour le conducteur de type 2, la distance

de perception-réaction est égale à 35 m. Ces distances sont calculées avec l’équation 3.2. Par

conséquent, dans ce manuscrit, nous montrons les résultats uniquement pour les conducteurs

de types 1 et 2.

Lors de chaque itération de la phase 2, si le conducteur ne réagit pas à l’alerte du drone,

la vitesse reste constante (comparée à l’itération précédente), et l’accélération est ainsi égale à

0. Si le conducteur réagit à l’alerte du drone (conducteur coopératif) ou s’il n’y a pas d’alerte

du drone (Pas d’anomalie de conduite), à chaque itération, la vitesse diminue de 10 km·h−1,

et l’accélération est une constante négative (-0,1 m·s−2).

Cas d’une route sèche en ligne droite

Dans ce cas, la phase 3 commence à db,ref,dry straight = 25.55m (test ultime) pour tous

les types de conducteurs considérés. Cela signifie qu’il y a 3 vérifications intermédiaires du

comportement (à 95 m, à 70 m, et à 45 m) (calculées comme suit vc(dc,t− k · dc,p−r) (pour la

kime itération)) pour le conducteur de type 1 et 2 vérifications intermédiaires du comportement

(à 85 m et à 50 m) pour le conducteur de type 2. Nous résumons les résultats pour les deux

conducteurs dans les figures 3.8 et 3.9.

Figure 3.8 – Profils de vitesses et d’accélération pour un conducteur de type 1 dans
le cas d’une trajectoire en ligne droite sur route sèche
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À une distance dc,t = 120m, le conducteur de "type 1" arrive avec une vitesse de 50

km·h−1 (limite de vitesse) et une accélération nulle. De plus, toutes les valeurs absolues de

l’accélération sont au maximum égales à 0,6 m·s−2. Cela signifie que le type 1 correspond à un

conducteur normal.

Figure 3.9 – Profils de vitesses et d’accélération pour un conducteur de type 2 dans
le cas d’une trajectoire en ligne droite sur route sèche

Comme prévu, nous remarquons que, pour les deux types de conducteurs, plus tôt le conduc-

teur réagit à l’alerte du drone, plus la distance de freinage est courte. En particulier, si la décé-

lération commence après la première alerte du drone (c’est-à-dire à 95 m pour le conducteur de

type 1 et à 85 m pour le conducteur de type 2), les conducteurs de type 1 et 2 sont susceptibles

de s’arrêter respectivement 13 m et 9 m avant la barrière (les vitesses et les accélérations tom-

bant à 0), ce qui signifie qu’il n’y aura pas de risque de collision. Si le conducteur réagit après la

deuxième alerte (c’est-à-dire à 70 m pour le conducteur de type 1 et à 50 m pour le conducteur

de type 2), le conducteur de type 1 peut encore s’arrêter plusieurs mètres avant la barrière,

tandis que le conducteur de type 2 se trouve à la limite de freinage. En effet, pour ce dernier,

le processus de freinage doit commencer db,ref,dry straight = 25.55m, alors que la distance de

perception-réaction est de 35 m. Cela signifie que, si le conducteur de type 2 ne réagit pas à

la deuxième alerte du drone (à 50 m), il sera trop tard pour changer de comportement avant

le test ultime, et il y aura une collision. Ce phénomène est accentué dans les courbes du "test

ultime" (voir Figure 7a), où l’on peut voir un segment vertical à 5 m. Nous nous concentrons

maintenant sur les variations de l’accélération. Nous pouvons voir que, pour les deux types de

conducteurs, plus la distance de freinage est courte, plus le processus de freinage est rapide,

c’est-à-dire plus tôt l’accélération tombe à 0 m·s−2.Lorsque le conducteur de type 2 commence

à freiner à une distance de db,ref,dry straight = 25.55m, la décélération s’avère insuffisante pour

éviter la collision avec la barrière de sécurité.
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Cas d’une route mouillée en ligne droite

Dans ce cas, la phase 3 commence à db,ref,wet straight = 46.10m m (test ultime) pour

tous les types de conducteurs considérés. Cela signifie qu’il y a deux vérifications intermédiaires

du comportement (à 95 m et à 70 m) pour le conducteur de type 1 et deux vérifications

intermédiaires du comportement (à 85 m et à 50 m) pour le conducteur de type 2. Nous

résumons les résultats dans la Figure 3.10 et la Figure 3.11.

Figure 3.10 – Profils de vitesses et d’accélération pour un conducteur de type 1
dans le cas d’une trajectoire en ligne droite sur route mouillée

Figure 3.11 – Profils de vitesses et d’accélération pour un conducteur de type 2
dans le cas d’une trajectoire en ligne droite sur route mouillée

En termes d’impact du signalement du drone sur la durée du freinage, nous obtenons des

résultats similaires à ceux du cas précédent. La différence ici est que le processus de freinage

commence beaucoup plus tôt, ce qui signifie que le conducteur doit être plus prudent pour

éviter les collisions en raison du coefficient de frottement fl moins favorable.
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Nous pouvons voir que, pour les deux types de conducteurs, s’il n’y a aucune réaction, au

moins après la deuxième alerte intermédiaire du drone, le véhicule sera à la limite de freinage,

et il y aura une collision entre le conducteur de type 2 et la barrière de sécurité.

Cas d’une route sèche en courbure

Dans ce cas, la phase 3 commence à db,ref,dry curved = 32.57m m (test ultime) pour tous

les types de conducteurs considérés. Cela signifie qu’il y a trois vérifications intermédiaires du

comportement (à 95 m, à 70 m, et à 45 m) pour le conducteur de type 1, et deux vérifications

intermédiaires du comportement (à 85 m et à 50 m) pour le conducteur de type 2. Nous

résumons les résultats dans les Figures 3.12 et 3.13.

Figure 3.12 – Profils de vitesses et d’accélération pour un conducteur de type 1
dans le cas d’une trajectoire en courbe sur route sèche

Figure 3.13 – Profils de vitesses et d’accélération pour un conducteur de type 2
dans le cas d’une trajectoire en courbe sur route sèche

95



Nous pouvons également constater que l’alerte du drone aide les deux conducteurs à s’ar-

rêter en toute sécurité et à éviter toute collision avec la barrière de sécurité. En outre, dans le

cas d’une route en courbe, le piéton est susceptible d’être hors du champ de vision direct du

conducteur. En appliquant l’Équation 3.1, si le piéton se présente dans le champ de vision du

véhicule, le conducteur de type 1 a besoin de 57,57 m pour s’arrêter, tandis que le conducteur

de type 2 a besoin de 67,57 m pour s’arrêter.

Cas d’une route mouillée en courbure

Dans ce cas, la phase 3 commence à db,ref,wet curved = 53.45m (test ultime) pour tous

les types de conducteurs considérés. Cela signifie qu’il y a deux vérifications intermédiaires du

comportement (à 95 m et à 70 m) pour le conducteur de type 1 et une vérification intermédiaire

du comportement (à 85 m) pour le conducteur de type 2. Nous résumons les résultats dans les

Figures 3.14 et 3.15.

Figure 3.14 – Profils de vitesses et d’accélération pour un conducteur de type 1
dans le cas d’une trajectoire en courbe sur route mouillée

Nous obtenons des résultats similaires aux cas précédents. Plus particulièrement, si le

conducteur 2 ne réagit pas après l’alerte intermédiaire émise par le drone, le véhicule atteindra

une situation où la distance de freinage ne sera plus suffisante, entraînant ainsi une collision

avec la barrière de sécurité.

3.2.5.3 Évaluation de la consommation d’énergie et de carburant

Nous nous intéressons également à la consommation instantanée de carburant FC(t) par

le véhicule à proximité du passage piéton. Pour calculer ce paramètre, nous nous inspirons du

modèle détaillé dans [44], où FC(t) dépend de la puissance instantanée Pc(t) et de paramètres

liés à la route (α0, α1 et α2) :
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Figure 3.15 – Profils de vitesses et d’accélération pour un conducteur de type 2
dans le cas d’une trajectoire en courbe sur route mouillée

FC(t) = α0 + α1 · Pc(t) + α2 · P 2
c (t), (3.9)

Pc(t) = m · vc(t) · ac(t) · 1.04 (3.10)

Ce modèle est choisi ici comme étant représentatif d’un modèle idéal, c’est-à-dire sans

considérer les efforts résistant à l’avancement avec un moteur ayant un rendement à 100%. Les

efforts résistants provoquant une consommation d’énergie, il s’agit ici d’optimiser sur la partie

modelable du modèle en termes de consommation d’énergie.

Pour évaluer l’impact des études sur l’optimisation de la consommation énergétique, un

suivi est nécessaire sur des distances conséquentes (au moins des centaines de mètres), c’est

pourquoi nous appliquerons notre approche à la phase la plus longue de notre étude qui est la

phase 1.

En se basant sur ces formules, nous étudions l’influence du comportement de conduite

sur la consommation de carburant sur une distance couverte de 500 m. Nous considérons la

consommation globale en litres et la consommation instantanée en litres par seconde pour les

4 types de conducteurs déjà introduits (type 1 à 4).

La figure 3.16 montre la consommation globale en litres pour les 4 types de conduite

sur une distance de 500m. Il est facile de remarquer le pic de consommation généré par une

conduite caractérisée par des accélérations résiduelles. Une conduite normale à vitesse quasi-

constante dans la plage d’efficacité énergétique du véhicule permet d’économiser jusqu’à 94%

d’énergie. Une accélération brusque entraîne également une augmentation de la consommation

de carburant pouvant atteindre le double de cette quantité. En effet, le comportement de

conduite influence directement la consommation de carburant et a donc un impact immédiat
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sur les émissions polluantes du véhicule. L’utilisation des drones nous permet de prédire ce

comportement et donc l’un des objectifs est d’aider les conducteurs à réduire la consommation

de carburant de leur véhicule.

Figure 3.16 – Consommation globale en litres pour les 4 types de conduite sur une
distance de 500 m

Nous représentons maintenant la consommation d’énergie par seconde pour comparer la

consommation d’énergie lors des trois phases (phase 1 : observation, phase 2 : réglage progressif

de la vitesse et phase 3 : freinage). Nous rappelons que la phase 1 s’étend de 500 m à 120 m,

et que les phases 2 et 3 ensemble s’étendent de 120 m à 5 m. Nous illustrons les résultats de

la phase 1 dans la figure 3.17, pour tous les types de conducteurs.

Sur la Figure 3.17, nous pouvons voir que le type de conducteur 3 a globalement la plus

grande consommation instantanée de carburant. Par conséquent, l’accélération est le paramètre

d’influence principal de la consommation de carburant (et non la vitesse). En effet, même si

le type de conducteur 2 a la plus grande vitesse, sa consommation de carburant est proche

du type de conducteur 1 car leurs profils d’accélération sont similaires. Nous nous intéressons

maintenant aux phases 2 et 3 (le processus d’arrêt). Nous illustrons les résultats correspondants

pour le type de conducteur 1 (à titre d’exemple) sur la Figure 3.18. Dans cette figure, nous

mettons l’accent sur la consommation de carburant pour une ligne droite sur route sèche, une

ligne droite sur route humide et une ligne courbe. En fait, l’impact principal du type de route

est observé pendant le processus d’arrêt en phase 2. De plus, nous considérons un conducteur

coopératif (lignes en pointillés) et un conducteur non coopératif (lignes pleines). Premièrement,

nous pouvons voir que, pendant les phases 2 et 3, la décélération est proche de zéro, par rapport

à la phase 1. Par conséquent, la consommation de carburant est plus faible et la plus grande
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partie de l’énergie est consommée pendant la phase 1, comme prévu. De plus, pendant la phase

2, l’énergie consommée dans le cas d’un conducteur coopératif est inférieure à celle consommée

dans le cas d’un conducteur non coopératif (et cela pour tous les types de routes étudiés).

Ainsi, l’alerte du drone aide le conducteur à réduire l’impact du véhicule sur l’environnement.

3.2.6 Conclusion
Dans cette étude, nous avons abordé l’utilisation d’un système d’alerte par drone dans

un scénario d’abord pour passage pour piétons ou passage à niveaux. Pour cela, nous avons

considéré différents types de profils de conducteurs du véhicule et diverses configurations de

trajectoire à proximité du passage pour piétons. Nous avons souligné que le drone pouvait

contribuer à améliorer à la fois la sécurité routière et la consommation d’énergie. En effet,

après avoir observé le comportement du conducteur, le drone collecte des informations sur la

vitesse et l’accélération et envoie des alertes au conducteur en cas de situation potentiellement

dangereuse. Cela est répété à chaque distance de perception-réaction pour tenir compte des

réactions possibles du conducteur face à cette alerte. Nous montrons que plus le conducteur

réagit tôt aux alertes du drone, plus le processus de freinage est sûr. De plus, nous avons

affirmé que l’accélération était le principal paramètre influençant la consommation d’énergie.

Par conséquent, l’alerte par drone est susceptible d’aider le conducteur à réduire progressivement

sa vitesse en évitant les freinages brusques. Nous rappelons que nous avons supposé que les

délais de communication entre le drone et le véhicule étaient très faibles et que le drone avait

un accès continu aux valeurs de vitesse et d’accélération. Des travaux futurs seront consacrés à

l’étude de l’influence de ces paramètres sur les performances des signaux de drones (notamment

en fonction des conditions de propagation, de la modélisation du canal de communication et de

l’altitude du drone), ainsi qu’à la prise en compte d’un scénario plus complexe, en considérant

des modèles à la fois pour les arrivées de véhicules (modèles de trafic) et la présence des usagers

vulnérables de la route en abord d’intersection.

3.3 Impact de l’alerte sur la sécurité routière en approche

d’une intersection

3.3.1 Scénario d’étude
Nous étudions à présent un scénario susceptible de se produire dans des villes où circulent

des véhicules automatisés et non automatisés en abord d’une intersection.

Nous considérons un véhicule s’approchant d’une intersection à une distance dc, avec une

vitesse vc et une accélération ac. Nous notons l la largeur du véhicule. Le véhicule a l’intention

de continuer son chemin en ligne droite. Notre approche consiste à diviser l’approche de l’inter-

section en trois zones comme présenté dans le chapitre 3, et à considérer deux drones survolant
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l’intersection comme on le montre dans la figure 3.19 :

Figure 3.19 – Vue longitudinale de la voie considérée avant l’intersection

Le drone, à haute altitude (HA) est placé de manière à ce que son champ de vision couvre

la zone 3. Il est positionné à une altitude HdroneHA, à la latitude y = 0 et à la longitude x1

(c’est-à-dire à mi-chemin entre le point de suivi le plus éloigné et la frontière de la zone 2).

Le drone à basse altitude (BA) est placé à une altitude HdroneBA, à la latitude y = 0 et à la

longitude x2 (c’est-à-dire juste au-dessus de l’intersection). Son champ de vision couvre la zone

2 et la zone 1. En se basant sur ces paramètres, l’angle d’ouverture nécessaire de la caméra pour

chaque UAV est d’environ 2 · θmax = 160◦, ce qui peut être facilement réalisé en utilisant des

caméras disponibles sur le marché. Comme mentionné dans [17], lors de l’utilisation de drones

pour la surveillance de trafic, il est important de prendre en compte la résolution de collecte des

données et la distance d’échantillonnage au sol (GSD), afin de considérer l’erreur de précision.

Le GSD représente la résolution spatiale, c’est-à-dire la distance réelle entre deux centres de

pixels consécutifs mesurée au sol. Le GSD (Ground Sample Distance) est exprimé en mètres

(m) et est donné par la formule :

GSD =
Tpixel

f
×H (3.11)

Où :

— GSD est la distance de l’échantillon au sol, en mètres (m).

— Tpixel est la taille d’un pixel sur le capteur, en mètres (m).

— f est la longueur focale de l’objectif, en mètres (m).

— H est l’altitude de la caméra par rapport au sol, en mètres (m).
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Ainsi, plus le GSD est élevé, plus la résolution spatiale est faible, et inversement.

Étant donné les spécifications de la caméra standard intégrée sur la caméra utilisée (Phan-

tom 3 Pro), le GSD à un vol de 400 pieds (122 mètres) a été calculé à 10,84 centimètres/pixel.

Compte tenu des vitesses des véhicules considérées dans notre scénario, on peut voir que la

résolution des caméras est suffisante pour collecter les données avec une précision suffisante.

Les valeurs des paramètres appliquées dans cette simulation sont regroupées dans le 3.3.

Table 3.3 – Paramètres utilisés dans le scénario

Paramétre Notation Valeur
Altitude du drone HA z1 300m
Altitude du drone BA z2 100m
Longitude du drone HA x1 1750m
Longitude du drone BA x2 0m
Rayon de la zone 3 dc,i 3000m
Rayon de la zone 2 dc,t 500m
Rayon de la zone 1 dc,b 200m

3.3.2 Contribution algorithmique
Le cadre général de notre approche, conformément au scénario présenté, est résumé dans

la figure 3.20. Nous avons développé nos algorithmes à la fois pour le drone HA (algorithme

HA en Annexe B) et le drone BA (algorithme BA en Annexe C). Dans ces deux algorithmes,

nous avons utilisé la variable dc,p−r qui correspond à la distance parcourue pendant le temps

de perception-réaction. De plus, accTab représente le profil d’accélération, et accPer est le

pourcentage de temps où l’accélération est supérieure à a0. Les intéractions entre les entités

sont représentées :

3.3.3 Environnement et Paramètres de simulation
3.3.3.1 Environnement de la simulation

Dans notre projet, nous avons utilisé un environnement de simulation comprenant plusieurs

composants essentiels. Pour le traitement d’images et de vidéos, nous avons opté pour Python

3.9.7, couplé à la bibliothèque OpenCV 4.5.3, largement utilisée dans les applications de vision

par ordinateur pour la détection et le suivi d’objets. La gestion des tableaux, indispensable à la

manipulation des images, a été réalisée grâce à la bibliothèque Numpy.

Pour la communication entre les différents composants du système, nous avons implémenté

le protocole MQTT (Message Queuing Telemetry Transport), en utilisant Mosquitto comme

serveur/broker, installé sur chacune des cartes Raspberry Pi (modèles 4, 3b+ et 2). Ces cartes

représentent respectivement le drone BA, le drone HA, et le véhicule, toutes fonctionnant sous le

système d’exploitation Raspbian. La figure 3.21 illustre la manière dont les différents dispositifs
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Figure 3.20 – Cadre général proposé dans le scénario
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communiquent et échangent des messages grâce à Mosquitto, assurant ainsi une gestion efficace

des flux de données dans notre simulation.

Figure 3.21 – Flux d’informations MQTT

3.3.3.2 Cadre et Paramètres de la simulation

Afin d’évaluer l’impact du système d’alerte du drone à l’approche d’un carrefour, nous avons

mis en œuvre nos algorithmes sur une vidéo d’essai spécifique. Les résultats de cette application

sont ensuite analysés et présentés dans cette section. La vidéo utilisée comme référence pour

cette évaluation est accessible à l’adresse suivante : https://youtu.be/c1L0K2zUBkA. Cette

vidéo est une simulation PTV Vissim d’une durée de six secondes avec un taux de 90 images

par seconde. Nous l’avons utilisée comme preuve de concept pour ce travail. Pour les résultats

suivants, nous avons utilisé les valeurs présentées dans le 3.4. On note que w est la largeur de

la vidéo d’entrée.

Table 3.4 – Valeurs de test

Paramètre Valeur Unité
vmax 50 km/h
amax 0.1g m/s2

p0 80 %
dc,i w m
dc,t

1
6
w m

dc,b
1
15
w m

3.3.3.3 Étapes de la simulation

Pour présenter les résultats obtenus et leur analyse, nous avons procédé en deux phases

distinctes : une simulation initiale sur un ordinateur afin de valider l’algorithme, suivie d’une
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exécution sur des cartes Raspberry Pi, en intégrant le protocole MQTT pour assurer la com-

munication entre les dispositifs.

Simulation sur ordinateur

La première phase de simulation a permis de tester l’algorithme dans un environnement

contrôlé sur ordinateur. Les principales étapes du traitement ont consisté à :

— Utiliser une vidéo en entrée pour extraire les données nécessaires,

— Traiter la vidéo image par image, en appliquant une binarisation pour isoler les objets

d’intérêt,

— Identifier et détecter les contours, puis attribuer des identifiants uniques aux véhicules

détectés avec leurs coordonnées associées,

— Mettre à jour en temps réel les coordonnées des véhicules et les visualiser sous forme

de rectangles détectés sur les images,

— Calculer les vitesses et accélérations des véhicules à partir des coordonnées mises à jour,

— Analyser les résultats pour imprimer des messages relatifs à la situation des véhicules

(détection de comportements anormaux, par exemple).

Ces étapes ont permis de vérifier l’exactitude des algorithmes et d’obtenir des premiers

résultats en termes de détection et d’analyse des véhicules.

Simulation sur Raspberry Pi

Dans un second temps, nous avons exécuté l’algorithme sur des cartes Raspberry Pi, en

utilisant le protocole MQTT pour simuler la communication dans un réseau embarqué. Les

étapes de traitement restent identiques à celles réalisées sur ordinateur, avec l’ajout de la

fonctionnalité de connexion au courtier MQTT, l’abonnement à des topics et la diffusion des

messages sur ces derniers au lieu de simples impressions dans la console. Il a été nécessaire

de s’assurer que les dispositifs abonnés étaient correctement connectés avant les éditeurs pour

éviter toute perte de données durant l’échange de messages.

Les résultats obtenus lors de cette phase montrent une correspondance parfaite entre les

simulations sur ordinateur et sur Raspberry Pi. En termes de performances, nous avons observé

que la détection des véhicules et le calcul des paramètres cinématiques (vitesse, accélération)

étaient cohérents, même avec le passage à une architecture distribuée.

3.3.4 Résultats et analyses
Les étapes de la simulation ont permis de visualiser les trajectoires de deux véhicules aux

comportements distincts : l’un avec une trajectoire normale (figure 3.22) et l’autre présentant

une déviation (figure 3.23). Par ailleurs, les informations calculées, telles que la vitesse et

l’accélération, sont affichées dans le terminal, ce qui permet de classifier le type de conduite

(normale ou anormale) et de lire les messages d’alerte générés par le drone. Un exemple des

résultats obtenus est présenté dans la figure 3.24, montrant l’efficacité de notre méthode à
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détecter des anomalies dans le comportement des conducteurs.

Figure 3.22 – Un véhicule ayant une trajectoire normale

Figure 3.23 – Un véhicule ayant une trajectoire déviée

Figure 3.24 – Exemple d’affichage pour un conducteur normal

3.3.5 Discussion sur l’utilisation des drones en approche d’intersec-

tion
La perspective d’intégrer des drones à l’approche d’une intersection pour améliorer la sécu-

rité routière et potentiellement sauver des vies apparaît comme une solution prometteuse. Les

simulations démontrent qu’il est tout à fait envisageable de détecter de manière proactive des

anomalies de conduite avant qu’elles ne deviennent critiques, grâce à un modèle simple, et de

fournir des instructions au conducteur pour prévenir les accidents. Cependant, il est important

de souligner que modifier le comportement d’un conducteur simplement en le prévenant par

une alerte ne garantit pas toujours une réaction adéquate de sa part. Cela renforce l’importance

de l’infrastructure, qui doit jouer un rôle de soutien pour protéger les autres usagers de la
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route. Bien que les drones apportent une amélioration significative à la sécurité routière, cela ne

dispense pas les conducteurs de respecter les règles de circulation et les limitations de vitesse.

Nos algorithmes se révèlent efficaces dans un environnement simulé, mais dans des condi-

tions réelles, de nombreux paramètres peuvent varier. Le modèle de détection doit être adapté

et la perception de la profondeur explorée pour obtenir des résultats plus précis en situation

réelle. Par ailleurs, bien que les Raspberry Pi testés dans un environnement stable offrent

une connexion WiFi fiable pour le protocole MQTT, les conditions changent considérablement

lorsque l’appareil est en vol. Malgré ces défis, nous avons franchi les étapes les plus critiques,

et la mise en place d’une démonstration en conditions réelles est à portée de main.

3.4 Conclusion

Nous avons mis en évidence le potentiel des systèmes d’alerte par drone pour renforcer

la sécurité routière à l’approche des intersections, incluant notamment des zones sensibles

telles que les passages pour piétons. Les drones, en tant qu’entités multi-capteurs dynamiques,

permettent une perception étendue et potentiellement ciblée, dédiée aux véhicules terrestres

évoluant dans un réseau routier, et s’adaptent aux besoins de vigilance accrue dans des envi-

ronnements complexes. Leur intégration contribue à une meilleure compréhension et anticipation

des comportements des conducteurs des véhicules, assurant ainsi une circulation plus sécurisée

des véhicules dans les zones d’approche d’intersection. Cette analyse nous conduit à conclure

que le système d’alerte par drones représente un outil prometteur pour optimiser la gestion du

trafic et prévenir les risques potentiels dans un réseau routier évolutif.
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Chapitre 4 : Recours à l’optimisation multi-objectif

pour une meilleure approche d’inter-

section

4.1 Enoncé du besoin

4.1.1 Au-delà des alertes, vers une prise de décision optimisée
Dans le chapitre 3, nous avons démontré l’impact du drone sur l’amélioration de la sécurité

routière en transmettant des alertes et des messages au conduteur lorsqu’un excès de vitesse,

une accélération résiduelle, une accélération brusque ou toute autre anomalie est détectée. Un

conducteur coopératif répond à ces alertes en ajustant son comportement, conformément aux

profils de référence prédéfinis, notamment pour des scénarios provoquant le freinage. Cependant,

il est important de noter que dans le cadre du systéme d’alerte, la consigne de vitesse envoyée

est déterminée selon des critères spécifiques, mais ne représente pas toujours une consigne op-

timale. En effet, cette consigne vise parfois soit à respecter l’interdistance entre les véhicules,

soit à se conformer à un profil de référence respectant les limites de vitesse et d’accélération

en priorisant à chaque fois la distance sécuritaire entre les véhicules. Cela signifie que dans

certaines situations, une seule de ces contraintes est satisfaite à un moment donné.

C’est à ce stade qu’apparaît la nécessité de recourir à l’optimisation. L’objectif est de permettre

au drone de générer une consigne de vitesse qui non seulement respecte le code de la route,

mais aussi garantit la sécurité en maintenant une marge de sécurité positive ou nulle, tout en

satisfaisant les contraintes d’accélération et de vitesse. Grâce à une approche d’optimisation,

il devient possible d’intégrer toutes ces contraintes pour obtenir une consigne réellement opti-

male, prenant en compte l’ensemble des critères simultanément. Ainsi, l’instruction envoyée au

conducteur devient plus précise, garantissant à la fois la sécurité et la conformité aux normes

routières.

Outre la satisfaction des contraintes liées à la sécurité, la vitesse et l’accélération, l’optimi-

sation permet également de traiter d’autres objectifs essentiels, tels que l’économie d’énergie

et la fluidité du trafic. En effet, une consigne optimiale pourrait contribuer à minimiser la

consommation énergétique en ajustant les accélérations et décélérations de manière progressive

et adaptée, réduisant ainsi les variations brusques de vitesse qui entraînent une surconsomma-

tion. De même, en optimisant ces différents aspects, il devient possible d’améliorer la gestion

des flux de véhicules ce qui permet de mieux équilibrer les objectifs de sécurité et d’économie

d’énergie dans un contexte routier complexe. Dans le 4.1, on effectue une comparaison entre

le systéme d’alertes par drone et le module d’optimisation par drone dans la gestion du trafic
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routier.

Table 4.1 – Comparaison entre le Système d’alertes et le module d’optimisation
par drone dans le cadre de la gestion du trafic routier

Critère Système d’alerte par Drone Module d’optimisation par
Drone

Méthode de calcul Basé sur des seuils prédéfinis Utilise des algorithmes d’optimi-
sation pour trouver la solution
optimale

Satisfaction des
contraintes

Peut ne pas satisfaire toutes les
contraintes

Cherche à satisfaire toutes les
contraintes simultanément

Consigne envoyée Basée sur un critère ou des cri-
tères spécifiques

Consigne optimale prenant en
compte plusieurs critères simul-
tanément

Type de Gestion Réaction ponctuelle, correction
en fonction des alertes

Gestion proactive, prenant en
compte l’ensemble des interac-
tions entre les véhicules

En conclusion, l’optimisation peut jouer un rôle central en permettant au drone d’adapter

de manière optimale les décisions envoyées aux conducteurs, en tenant compte de la complexité

et la diversité des situations routières, des contraintes réglementaires et des objectifs multiples

tels que la sécurité, l’efficacité énergétique et la fluidité du trafic.

4.1.2 Revue des méthodes d’optimisation
Parmi les nombreuses méthodes d’optimisation recensées dans la littérature, deux grandes

catégories se distinguent par leur usage fréquent : les méthodes déterministes et les méthodes

métaheuristiques. Bien qu’il existe d’autres approches, ces deux familles couvrent une large

gamme de problèmes d’optimisation et sont particulièrement adaptées à différents types de

systèmes complexes [171].

Les méthodes déterministes, telles que la programmation linéaire (PL), la programmation

non linéaire (PNL) et la programmation quadratique séquentielle (SQP), sont largement utilisées

lorsque les relations entre les variables sont bien définies et que les systèmes d’équations et

d’inégalités peuvent être résolus de manière exacte. La programmation linéaire (PL) est adaptée

aux problèmes où les relations entre les variables et les contraintes sont modélisées par des

équations linéaires [172]. Elle est particulièrement efficace pour des systèmes simples, où les

interactions entre les variables peuvent être représentées par des fonctions de premier degré.

Cependant, elle devient insuffisante lorsque le problème à résoudre implique des relations non

linéaires ou complexes. En revanche, la programmation non linéaire (PNL), plus flexible, permet

de traiter des systèmes où les relations entre les variables ne sont pas linéaires [173]. Elle est

utilisée pour des problèmes plus complexes, tels que la gestion de trajectoires de véhicules,
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où les contraintes impliquent des fonctions non linéaires liées à la distance, à la consommation

d’énergie, ou à la sécurité. Toutefois, la PNL, quoique coûteuse en termes de calculs, offre parmi

ses approches la méthode des points intérieurs, qui se distingue par une rapidité améliorée et une

meilleure flexibilité [174]. La méthode SQP, quant à elle, est une méthode d’optimisation non

linéaire qui utilise une approche itérative, en approximant la fonction objectif par une fonction

quadratique à chaque itération [175, 176, 177]. Elle est particulièrement performante pour

résoudre des problèmes d’optimisation non linéaire avec des contraintes complexes, comme ceux

rencontrés dans l’optimisation des trajectoires des véhicules autonomes [178]. Comparée aux

autres méthodes, la SQP est plus précise pour des systèmes non linéaires, mais elle nécessite des

ressources computationnelles plus importantes et est plus difficile à mettre en œuvre. Cependant,

les méthodes déterministes ont leurs limites dans des environnements dynamiques ou incertains.

Elles peuvent être inefficaces lorsqu’il existe de nombreuses variables variant dans le temps ou

lorsque le modèle sous-jacent présente des relations non linéaires complexes. De plus, elles

ont souvent des coûts de calcul élevés pour des systèmes à grande échelle, comme dans les

problèmes de gestion du trafic urbain où les interactions entre véhicules sont très nombreuses

et difficiles à prévoir [179].

Les méthodes métaheuristiques, quant à elles, offrent une approche plus flexible et sont par-

ticulièrement adaptées aux problèmes complexes, où la recherche de l’optimum global présente

des difficultés. Contrairement aux méthodes déterministes qui visent à obtenir une solution op-

timale avec une approche rigide, les méthodes métaheuristiques, tout en étant plus flexibles, se

distinguent par leur capacité à explorer efficacement de grands espaces de solutions et à fournir

des résultats satisfaisants dans des délais plus courts. Elles sont particulièrement adaptées à

des problèmes complexes et de grande envergure où l’efficacité et le compromis entre temps de

calcul et qualité de la solution sont prioritaires. [180, 181]. Par exemple, l’algorithme génétique

(GA) et le Particle Swarm Optimization (PSO) sont couramment utilisés pour des systèmes à

variables multiples, comme l’optimisation énergétique et la gestion des flux de trafic dans des

environnements incertains. L’algorithme génétique (GA) explore l’espace de recherche à travers

des processus d’évolution sur des populations de solutions, tandis que le PSO ajuste les positions

des particules en fonction de leur expérience individuelle et collective, le rendant plus rapide

mais parfois moins robuste face à la complexité des variables d’optimisation [182, 183]. Garcia

et al. dans leur étude [184], ont démontré l’efficacité du PSO pour optimiser la gestion énergé-

tique dans des flottes de véhicules hybrides, en réduisant simultanément la consommation de

carburant et les émissions de CO2, même dans des scénarios où les relations entre les variables

étaient complexes et non linéaires. Toutefois, les méthodes métaheuristiques souffrent égale-

ment de certaines insuffisances. Elles peuvent échouer à atteindre l’optimum global, surtout

lorsqu’elles sont appliquées à des problèmes très complexes avec de nombreuses variables. De

plus, leur performance dépend souvent de paramètres spécifiques, et elles peuvent nécessiter des
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ajustements fins pour garantir une convergence vers une solution acceptable. L’étude de [185] a

montré que l’algorithme génétique, par exemple, peut être sensible aux paramètres de mutation

et de croisement, ce qui complique son implémentation pour des systèmes à grande échelle. De

plus, bien que ces méthodes puissent fournir des solutions rapides, elles ne garantissent pas tou-

jours une optimisation précise, ce qui peut être un inconvénient pour des applications critiques

comme la sécurité des véhicules autonomes. Ces deux catégories de méthodes, déterministes et

métaheuristiques, peuvent être combinées pour créer des approches hybrides, comme l’illustre le

travail de [186], qui a utilisé une combinaison d’algorithmes génétiques (métaheuristiques) et de

champs de potentiels artificiels (déterministes) pour optimiser simultanément la consommation

d’énergie, la sécurité, et le confort dans la planification de trajectoires de véhicules autonomes.

À l’issue de cette revue, les méthodes de programmation linéaire (PL) n’ont pas été privilé-

giées dans notre contexte, car elles sont adaptées principalement à des problèmes linéaires avec

des relations simples et bien structurées. Or, dans notre cas, bien que les contraintes à imposer

ne soient pas nécessairement non linéaires, la gestion de la sécurité routière et de l’efficacité

énergétique repose sur des interactions complexes entre les variables, avec des objectifs mul-

tiples à satisfaire. La méthode des points intérieurs est retenue comme une piste prometteuse en

raison de sa flexibilité et de son efficacité dans le traitement de problèmes de grande dimension,

en particulier lorsque les contraintes varient en temps réel. Bien que souvent employée pour des

problèmes avec des contraintes non linéaires, cette méthode peut également s’adapter à des

problèmes linéaires. C’est pour cela, elle va être testée pour évaluer son potentiel à répondre

aux exigences de notre problématique, en complément d’autres méthodes explorées.

En revanche, les algorithmes génétiques, bien qu’efficaces dans certains domaines comme

la robotique ou la bio-informatique, n’ont pas été retenus dans notre contexte. Leur nature

stochastique et leur convergence potentiellement plus lente les rendent moins adaptés à nos

exigences spécifiques en matière de sécurité routière et d’efficacité énergétique, où des décisions

rapides et fiables sont essentielles au vu de la dynamique du véhicule. Ces algorithmes explorent

de vastes espaces de solutions mais manquent de précision et de rapidité. Dans notre contexte,

où l’optimisation est réalisée en temps réel au niveau des drones, il est primordial d’utiliser des

méthodes capables de fournir des résultats rapidement et efficacement. La méthode du PSO,

qui fait partie des approches métaheuristiques s’avère être une solution prometteuse pour notre

problématique, notamment en raison de sa capacité à optimiser des objectifs multiples, comme

l’énergie et la sécurité dans la gestion du trafic. Une approche hybride, comme le couplage du

PSO avec des méthodes déterministes telles que la méthode des points intérieurs, est par la

suite explorée pour garantir une convergence plus rapide vers une solution optimale. Le choix

final des méthodes sera justifié en fonction des objectifs spécifiques de simulation dans les

sections suivantes.
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4.2 Approche centralisée du drone : Mise à jour de la stra-

tégie

En tenant compte des objectifs d’optimisation et du choix approprié des méthodes, qui se-

ront précisés dans les sections suivantes, Nous adoptons une approche centralisée pour l’envoi

des instructions et la gestion de la vitesse des véhicules dans la zone de couverture du drone

(Voir Figure 2.7 du chapitre 2). Cette approche présente des avantages significatifs, notam-

ment grâce aux caractéristiques spécifiques du drone. En effet, contrairement à une approche

décentralisée (Séquentielle), où chaque véhicule prendrait des décisions de manière autonome

en fonction de son environnement limité, une approche centralisée permet au drone de gé-

rer simultanément tous les véhicules dans son champ de vision. Le drone, grâce à sa position

surélevée et ses capteurs embarqués, bénéficie d’une vue de dessus complète sur le trafic, lui

permettant de mieux anticiper les interactions et de résoudre les conflits potentiels avant leur

occurence, comme des distances de sécurité insuffisantes ou des vitesses non adaptées.

Cette centralisation des décisions permet d’optimiser les consignes de vitesse en prenant en

compte l’ensemble des objectifs d’optimisation : la sécurité, la fluidité du trafic et la consom-

mation énergétique. À chaque instant t, le drone calcule les vitesses optimales pour tous les

véhicules. Cela est particulièrement pertinent dans des environnements complexes comme des

abords d’intersections ou encore des zones de trafic dense, où une vue globale est nécessaire

pour prendre des décisions optimales et prévenir les collisions et défauts de conduite. Le drone

veille également à ce que le nombre de véhicules sous sa surveillance reste dans les limites qu’il

peut gérer, déterminées par l’altitude de vol et l’angle d’ouverture de la caméra. Ces paramètres,

définis par le gestionnaire de trafic, influencent la couverture de la zone de surveillance et la

capacité du drone à suivre efficacement les véhicules. Lorsque les véhicules parcourent la Z2

(comme illustré dans la Figure 2.7), le drone BA reçoit les dernières informations sur les vitesses

et positions, transmises par le drone HA, basées sur leur comportement en sortie de la zone Z3.

Le drone BA utilise ensuite ces informations pour initialiser les positions et vitesses en entrée de

la zone Z2. Ceci permet alors de définir une fonction objective compatible avec une approche

centralisée qui intègre les interactions entre les véhicules.

Pour optimiser les vitesses, le drone BA est doté d’une méthode d’optimisation qui lui permet

de trouver les vitesses optimales pour tous les véhicules de manière coordonnée et conforme à la

situation de conduite. Une fois les vitesses optimales calculées, il les transmet aux véhicules, qui

ajustent ensuite leurs vitesses et positions en conséquence. Ceci ne peut être efficace qu’avec

un bon taux d’acceptabilté des conducteurs, discussion sera faite sur ce point, par la suite,

dans le manuscrit. Cette approche centralisée permet non seulement d’optimiser les vitesses de

manière efficace, mais aussi d’assurer une coordination facilitée entre les véhicules, garantissant

ainsi une meilleure sécurité et une gestion plus fluide du trafic en approche d’intersection.
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En somme, l’approche centralisée du drone est particulièrement avantageuse grâce à ses capaci-

tés à capter et analyser les informations en temps réel pour prendre des décisions coordonnées,

ce qui dépasse largement les possibilités d’une approche décentralisée, où chaque véhicule opé-

rerait de manière autonome sans prendre en compte l’ensemble du réseau de trafic.

4.3 Formulation du problème dans un objectif de sécurité

routière

Tel que mentionné dans les chapitres antérieurs, dans le contexte des déplacements auto-

mobiles et particulièrement à l’approche des intersections, le flux de circulation devient parti-

culièrement sensible, et les risques de collisions augmentent, posant ainsi un enjeu majeur pour

la sécurité routière, notamment pour les véhicules circulant dans une même file. Nous nous

concentrons ainsi sur la formulation d’un problème avec un but principalement sécuritaire pour

l’approche de ces intersections. Ce problème intègre diverses contraintes visant à réguler les

interactions entre véhicules et à minimiser les risques de collision.

4.3.1 Formulation des contraintes
La formulation d’un problème pour la sécurité routière doit répondre à des contraintes

spécifiques liées à la dynamique du véhicule, aux distances de sécurité, au code de la route et

aux conditions initiales.

4.3.1.1 Contraintes liées à la dynamique du véhicule

Les contraintes relatives à la dynamique du véhicule, impactent sur ses vitesse et accélé-

rations longitudinales. Ces contraintes sont indispensables pour garantir un comportement de

conduite à la fois sûr, fluide, adapté aux conditions routières, mais aussi cohérents avec les

capacités du véhicule.

Contrainte en vitesse

La vitesse du véhicule est définie entre des bornes inférieure et supérieure, généralement

imposées par la réglementation ou les conditions de circulation. Dans notre cas, si les vitesses

minimale vmin et maximale vmax dépendent de la performance du véhicule, la vitesse effective-

ment pratiquée dépend souvent du trajet et du contexte de circulation. La contrainte de vitesse

peut être formulée comme suit :

vmin ≤ vi(t) ≤ vmax, ∀t (4.1)

Dans une optique de sécurité, la borne supérieure vmax est définie par la contrainte la plus

contraignante parmi les limitations de vitesse légales, celles dues à la géométrie de la route

(virages, intersections) ou encore les limitations dues à des situations temporaires (travaux). La

114



borne inférieure vmin correspond à la vitesse minimale que le véhicule doit maintenir pour ne

pas perturber la fluidité du trafic.

Contrainte en accélération

De même, les accélérations et décélérations doivent être bornées, afin d’éviter des change-

ments de vitesse trop brusques qui pourraient compromettre la sécurité du conducteur ou des

autres usagers de la route. La contrainte d’accélération est formulée ainsi :

amin,i ≤ v̇i(t) ≤ amax,i, ∀t (4.2)

où amin représente la décélération maximale sécuritaire (ralentissement), et amax l’accélé-

ration maximale que le véhicule peut opérer sans risquer de perdre le contrôle ou d’engendrer

des situations dangereuses au sein de la situation de conduite.

Ces contraintes garantissent un comportement de conduite conforme à l’usage du véhicule

dans des environnements complexes comme les routes urbaines, où les arrêts fréquents, les feux

tricolores, et les piétons influencent le comportement des véhicules.

4.3.1.2 Contraintes de sécurité

Ces contraintes visent à maintenir une distance de sécurité adéquate entre les véhicules

pour éviter les collisions, surtout dans les conditions de trafic dense inhérentes au milieu urbain.

Distance de sécurité :

On note SM i, la distance de sécurité intrinsèque à un véhicule Vi.

SMi(t) = δDi(t)− δDs,i(t) ≥ 0, ∀t (4.3)

La contrainte de sécurité impose alors que la distance réelle entre le véhicule Vi et le véhicule

qui le précède Vi-1, notée δDi(t), doit toujours être supérieure à une distance de sécurité définie,

δDs,i(t), qui dépend de la vitesse courante vi(t) du véhicule. Le non-respect de cette contrainte

pourrait entraîner des collisions, voire des collisions en chaîne, fréquentes dans les situations de

trafic dense ou en approche d’intersections.

La distance de sécurité est modélisée par :

Ds,i = h× vi(t) (4.4)

La distance inter-véhiculaire sécuritaire est modélisée par :

δDs,i(t) = h · vi(t) + l (4.5)

où h représente le temps inter-véhiculaire et l la distance minimale incompressible corres-

pondant à la distance inter-véhiculaire lorsque les deux véhicules suiveur et suivi sont à l’arrêt.
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Le terme h · vi(t) représente la distance nécessaire pour que le véhicule réagisse et freine en

toute sécurité en fonction de sa vitesse courante vi(t).

4.3.1.3 Conditions initiales

Les conditions initiales du problème d’optimisation fixent l’état de départ des véhicules

(positions et vitesses), ce qui est essentiel pour modéliser correctement leur comportement

futur.

Position initiale :

Dans le contexte urbain, une file de véhicules déjà en mouvement ou en arrêt à un feu rouge

pourra conduire à des conditions initiales différentes. On note dans la suite :

xi(0) = xinit,i (4.6)

Vitesse initiale :

De même, chaque véhicule Vi a une vitesse initiale vinit,i. On note :

vi(0) = vinit,i (4.7)

En résumé, les contraintes mises sous la forme d’un système de contraintes d’égalité et

d’inégalités, sont récapitulées ci-dessous : (4.8).

Trouver vi(t) pour chaque véhicule i, où :

vmin ≤ vi(t) ≤ vmax, pour tout t,

amin,i ≤ dvi(t)
dt ≤ amax,i, pour tout t,

SMi(t) = δDi(t)− δDs,i(t) ≥ 0, pour tout t,

avec : δDs,i(t) = h · vi(t) + l,

xi(0) = xinit,i, Position initiale,

vi(0) = vinit,i, Vitesse initiale

(4.8)

4.3.2 Choix du meilleur compromis
Notre problème peut désormais être formulé comme un problème sans fonction objective ex-

plicite, avec pour critère la détermination des vitesses optimales qui respectent les contraintes

énoncées par les systèmes d’équations 4.8. Cependant, étant donné que plusieurs solutions

peuvent satisfaire ces contraintes, il devient nécessaire de recourir à une méthode permettant

de discriminer entre ces solutions pour aboutir à une solution unique optimale. C’est là que

la pénalisation prend part : elle permet de pondérer les différentes contraintes et d’orienter

la recherche vers une solution unique, en minimisant les violations éventuelles des conditions

imposées. Cette reformulation du problème sous formes de conditions à satisfaire en un pro-
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blème d’optimisation pénalisé garantit une meilleure convergence vers une solution optimale.

Pour résoudre cette nouvelle formulation, il devient nécessaire de faire appel à une méthode

d’optimisation appropriée.

Dans le cadre du problème annoncé, il est nécessaire de souligner que nous ne disposons

pas d’une fonction objective explicite à minimiser ou maximiser. Contrairement aux problèmes

d’optimisation classiques où l’on cherche à optimiser une fonction de coût, notre objectif est

traité d’une maniére implicite. Cela signifie que notre but est d’assurer un comportement de

conduite sûr et fluide, tout en respectant un ensemble de contraintes sur la vitesse, l’accélération,

et la distance de sécurité entre les véhicules. Ces contraintes forment des conditions à respecter

plutôt qu’une fonction objective mathématique.

Le problème consiste alors à rechercher un compromis optimal entre plusieurs exigences. Le

défi ici est donc de garantir que chaque véhicule suivra une trajectoire de vitesse qui satisfait

simultanément ces contraintes. Pourquoi une méthode métaheuristique ?

Les méthodes classiques, telles que les algorithmes basés gradient ou l’optimisation linéaire,

nécessitent généralement une fonction objective explicite, dérivable ou non selon la nature de la

méthode, que l’on cherche à maximiser ou minimiser. Par conséquent, les méthodes classiques

ne sont pas appropriées dans notre cas. Les méthodes métaheuristiques, comme le PSO, sont

particulièrement adaptées à ce type de problème. Elles sont capables de gérer des situations

où l’objectif est implicite, comme garantir la sécurité et respecter des contraintes dynamiques,

sans avoir besoin d’une fonction explicite.

Avantages du PSO

Le PSO se distingue en tant que méthode d’optimisation pour résoudre des problèmes tels

que le nôtre pour plusieurs raisons :

— Absence de fonction objective explicite : Le PSO permet de rechercher des solutions

optimales sans avoir besoin d’une fonction objective différentiable. Il est particulièrement

efficace pour gérer des contraintes, comme celles liées à la sécurité routière.

— Exploration globale de l’espace des solutions : Le PSO explore de manière étendue et

continue l’espace de solutions elligibles possibles, en ajustant les trajectoires de vitesse et

en évaluant leur capacité à satisfaire les contraintes. Cela permet d’éviter les situations

de blocage aux optima locaux, ce qui est un risque fréquent avec des méthodes basées

gradient dans les systèmes complexes.

— PSO impose de traiter avec des agents en mouvement, typiquement le cas dans notre

problème

— Flexibilité dans l’intégration des contraintes : Le PSO permet d’intégrer des pénalisations

pour les particules qui violent les contraintes ou qui deviennnent trop lentes à l’approche

de l’état statique, les forçant à se rapprocher des solutions qui respectent toutes les

exigences (vitesse, accélération, distance) [187].
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En guise de conclusion, l’absence de fonction objective explicite dans notre problème et la

nécessité de gérer simultanément plusieurs contraintes dynamiques et de sécurité renforcent

le choix de l’utilisation du PSO comme méthode potentielle. Un atout supplémentaire est sa

vitesse de convergence rapide et une implémentation simple, ce qui le rend particulièrement

adapté à notre contexte de gestion du trafic routier avec une application routière en temps réel.

Algorithm 1 Particle Swarm Optimization (PSO)
1: Initialisation :
2: Générer aléatoirement les positions initialesxi et les vitessesvi des particules.
3: Initialiser les meilleures positions personnelles pbest,i et globale gbest.
4: Définir les paramètres du modèle : inertie w, facteurs d’apprentissage c1, c2,
et nombre de particules N .

5: for chaque itération do
6: for chaque particule i do
7: Évaluer la fonction de pénalisation f(xi).
8: if f(xi) < f(pbest,i) then
9: Mettre à jour pbest,i.
10: end if
11: if f(xi) < f(gbest) then
12: Mettre à jour gbest.
13: end if
14: end for
15: for chaque particule i do
16: Mettre à jour la vitesse vi :

vi(t+ 1) = w · vi(t) + c1 · r1 · (pbest,i − xi) + c2 · r2 · (gbest − xi)

17: Mettre à jour la position xi :

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1)

18: end for
19: Critère d’arrêt : Si le critère de convergence est atteint, arrêter l’algo-

rithme.
20: end for

4.3.3 Formulation du problème par PSO
Dans ce chapitre, nous appliquons le problème formulé dans la section précédente à travers

des scénarios spécifiques afin de démontrer l’efficacité de notre approche tout en considérant la

stratégie mise en place dans les sections 2.4 et 4.2. En particulier, nous résolvons le problème

en utilisant l’algorithme PSO, dont le choix a été justifié dans les sections antérieures. L’objectif

est de mettre en lumière les atouts d’une gestion centralisée par drone, et d’évaluer son impact

direct sur l’amélioration de la sécurité routière, tout en respectant les contraintes de circulation

118



définies dans notre étude, en abord d’intersection.

4.3.3.1 Scénarios étudiés

Nous étudions deux scénarios susceptibles de se produire dans des villes où circulent des

véhicules automatisés et non automatisés cohabitant sur la même infrastructure routière. On

considére un flux de véhicules parcourant une ligne droite s’approchant d’une intersection rou-

tière, en zone Z2. Le premier scénario SC1 implique des véhicules autonomes parcourant une

voie sans la présence d’un drone au-dessus. Chaque véhicule résoud de manière autonome un

problème d’optimisation avec un objectif de sécurité grâce à des calculs embarqués. Dans ce

contexte, les véhicules sont automatisés et équipés de capteurs proprioceptifs et extéroceptifs

pour détecter les véhicules qui les précèdent dans la file, ajustant ainsi leur comportement pour

atteindre les objectifs d’optimisation. L’algorithme d’optimisation est intégré dans l’architecture

système du véhicule automatisé, tel un système embarqué comme le montre la Figure 4.2a).

Dans le deuxième scénario SC2, nous considérons un drone BA, positionné stratégiquement

et stationnaire au-dessus de l’approche de l’infrastructure routière en approche d’intersection

de telle sorte qu’il couvre uniquement la zone Z2 (Voir Figure 4.1). Ainsi, dans cette partie,

nous nous intéressons uniquement à la régulation des flux de circulation au sein de la zone Z2.

Figure 4.1 – Rôle du drone BA dans une approche centralisée en zone Z2

Le drone BA est équipé d’un niveau d’intelligence suffisant pour prendre des décisions. Le

drone acquiert des informations sur le comportement des N véhicules dans son champ de vision

et calcule d’une maniére continue la vitesse consigne vopt,i(t) et la communique ensuite cette
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vitesse au véhicule i pour qu’il l’adopte à chaque pas de temps. Dans cette deuxième approche,

l’algorithme d’optimisation est exécuté au niveau du drone (voir Figure 4.2b) .

(a) Gestion de sécurité par les véhicules autonomes

(b) Gestion de sécuritée assistée par un drone

Figure 4.2 – Approches de gestion de sécurité dans un flux de circulation

4.3.3.2 Environnement de la simualtion

Nous nous concentrons sur un flux aléatoire de N = 10 véhicules circulant sur une voie en

ligne droite à l’approche d’une intersection avec feux de circulation. nous considérons que seuls

N véhicules sont dans le champ de vision du drone.Le véhicule V0 est le premier véhicue de la

file, dans le sens de la circulation. Il part de la position x = 0. Chaque véhicule maintient une

distance de sécurité par rapport au véhicule précédent au départ, avec des positions initiales

données par xinit i = −i · (l + h · vinit 0) , où i est l’indice du véhicule. Les valeurs des autres

paramètres sont fournies dans le 4.1.

Table 4.2 – Paramètres liés à la dynamique du véhicule

Notation Valeur
g 9.8067m.s−2

vmax, vmin 130, 0 km.h−1

amax, amin 0.7 g, -1 g
h 2 s
l 8m
δt 1 s

Les véhicules visent à assurer un trajet sécurisé sur une voie, sans collision. En d’autres

termes, ils ont l’intention d’assurer un passage sûr dans cette zone urbaine à l’approche de

l’intersection. Nous testons ces algorithmes dans un environnement MATLAB. La simulation

évalue les performances des algorithmes SSO-NDA (Sequential Speed Optimization Without
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any Drone Assistance) correspondant au scénario SC1, et CSO-WDA (Centralized Speed Op-

timization With Drone Assistance), correspondant au scénraio SC2, dans ces conditions. Nous

imposons un profil arbitraire mais réaliste du véhicule leader pour définir les conditions initiales

pour la vitesse. Cette configuration nous permet d’observer comment chaque algorithme gère

l’optimisation du trafic en temps réel dans un environnement contrôlé. Le profil de vitesse V0

est illustré dans la Figure 4.3 avec des variations réalisables au vu de la dynamique du véhicule.
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Figure 4.3 – Profil de vitesse de V0

4.3.3.3 Implémentation des algorithmes

Algotithme sans intervention du drone : Approche séquentielle (SC1)

L’algorithme SSO-NDA illustre l’optimisation de la sécurité routière par un CAV.

Cet algorithme décrit le processus par lequel chaque véhicule autonome optimise sa vitesse

de manière séquentielle en l’absence de drone. En effet, lorsque le véhicule i entre dans les phases

d’optimisation, il utilise la position et la vitesse du véhicule précédent, qui a déjà optimisé sa

vitesse. Le véhicule i, à l’aide du PSO, qui définit la fonction objective et les contraintes en

fonction des paramètres initiaux et du comportement du véhicule précédent, détermine sa vitesse

optimale. Après avoir obtenu la vitesse optimale, le véhicule i met à jour sa vitesse et calcule

sa nouvelle position pour le prochain pas de temps. Dans cette approche, chaque véhicule agit

de manière indépendante en fonction des données issuers de ses capteurs embarqués et des

informations du véhicule précédent ; l’optimisation est décentralisée, chaque véhicule optimise

son comportement de manière séquentielle.

Algorithme avec intervention du drone : Approche centralisée (SC2)

L’algorithme CSO-WDA illustre l’optimisation de la sécurité routière par un drone pour les

véhicules conduits manuellement .

Cet algorithme détaille comment un drone gère l’optimisation de la vitesse des véhicules

non automatisés dans sa zone de couverture. À chaque pas de temps t, le drone BA calcule les

vitesses optimales pour chaque véhicule dans son champ de vision, en tenant compte de leurs

interactions et contraintes. Le nombre maximal de véhicules pouvant être couverts par le drone
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est déterminé par la longueur de couverture, et l’algorithme garantit que le nombre de véhicules

N se situe dans cette limite maximale. Lorsqu’un véhicule entre dans Z2, le drone BA reçoit

les dernières vitesses et positions de chaque véhicule du drone HA, en fonction de leur type

de comportement dans Z3. À l’aide de ces informations, le drone initialise les positions et les

vitesses des véhicules en entrée en Z2. Il utilise PSO pour déterminer les vitesses optimales.

Une fois les vitesses optimales obtenues, le drone BA communique ses décisions de vitesse aux

véhicules, qui, par conséquent, mettent ensuite à jour leurs vitesses et leurs positions dans le

cas d’un taux d’acceptabilité élevé des conducteurs. Cette approche centralisée permet une

optimisation coordonnée, avec le drone supervisant l’ensemble du trafic et ajustant les vitesses

de tous les véhicules dans son champ de vision, visant une meilleure anticipation des actions de

la file dans son ensemble.

4.3.3.4 Résultats et interprètation

Nous traçons les courbes de vitesse optimale au cours du temps pour les deux scénarios :

gestion de la sécurité par des véhicules autonomes sans assistance de drone (voir Figure 4.4)

et gestion de la sécurité assistée par le drone (voir Figure 4.5) pour les véhicules à conduite

manuelle.
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Figure 4.4 – Optimisation séquentielle sans assistance du drone (avec SSO-NDA)

L’analyse comparative des scénarios SSO-NDA et CSO-WDA révèle des différences dis-

tinctes en termes d’optimisation de la vitesse et de sécurité. Sans aucune assistance de drone,

les profils de vitesse présentent des fluctuations et une variabilité importantes, le véhicule suivi

(V0) suivant un profil préétabli, tandis que les véhicules suiveurs (V1 à V9) présentent des

schémas de vitesse erratiques. Ce manque d’optimisation coordonnée de la vitesse entraîne des

changements de vitesse brusques et des distances variables entre les véhicules, ce qui crée des

défis pour maintenir des écarts de sécurité cohérents.

En revanche, le scénario CSO-WDA démontre des vitesses plus régulées sur tous les vé-

122



0 20 40 60 80 100 120

Time (s)

0

5

10

15

20

25

30

35

40
S

p
e

e
d

 (
m

/s
)

V0

V1

V2

V3

V4

V5

V6

V7

V8

V9

(a) Vitesses optimales calculées par le drone

0 20 40 60 80 100 120

Time (s)

-400

-200

0

200

400

600

800

1000

1200

1400

P
o
s
it
io

n
 (

m
)

V0

V1

V2

V3

V4

V5

V6

V7

V8

V9

(b) Positions cumulées pour chaque véhi-
cule

Figure 4.5 – Optimisation centralisée assistée par le drone (avec CSO-WDA)

hicules, avec des transitions plus douces et des ajustements fréquents. Le drone facilite une

stratégie de contrôle plus dynamique et plus réactive, permettant des ajustements de vitesse en

temps réel et un mouvement de convoi cohérent. Cette optimisation dynamique garantit que

chaque véhicule adapte sa vitesse en réponse à la fois au rythme du véhicule leader (suivi) et

aux communications du drone, favorisant un comportement de convoi plus flexible et adaptatif

dans le temps. Les positions cumulatives dans ce scénario montrent des augmentations plus syn-

chronisées avec V0, garantissant que les distances de sécurité sont maintenues de manière plus

cohérente. On peut retenir alors que l’intervention du drone permet une meilleure coordination,

améliorant la gestion globale de la vitesse, l’efficacité et la sécurité.

4.4 Influence du délai d’acceptabilité sur l’optimisation

Dans cette section, et pour mieux étudier l’efficacité de l’approche centralisée, nous étudions

l’impact d’un délai d’acceptabilité δdelay dans la réception des consignes de vitesse optimale et

leur application en temps réel, en nous concentrant sur V1 et V4. Pour analyser cet impact sur

la stabilité du trafic et la sécurité routière, nous traçons l’écart type des vitesses des véhicules

pour les deux scénarios : avec et sans délai. Dans le scénario retardé, le délai est appliqué à

V1 (δdelay = 1s) et V4 (δdelay = 3s). Cela se traduit par le fait que les conducteurs respectifs

de V1 et V4 ont une acceptabilité réduite par rapport aux autres conducteurs dans la file. Ce

délai reflète la façon dont le conducteur accepte plus ou moins la décision du drone supposée

être la meilleure et le temps qu’il met pour répondre à la demande. Cette analyse quantifie

la variabilité de la vitesse et évalue l’impact du délai sur la stabilité et la sécurité globales du

trafic. La Figure 4.6 illustre l’écart type des vitesses pour chaque véhicule, en comparant les

deux scénarios.

Les résultats montrent que l’écart type des vitesses des véhicules est systématiquement plus

élevé dans les scénarios avec retard, ce qui indique une plus grande variabilité et une stabilité
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Figure 4.6 – Comparaison de l’écart type de vitesse (Sans délai et avec délai d’ac-
ceptabilité pour V1(1s) et V4(3s))

réduite du flux de trafic. Cette variabilité accrue implique que le retard dans l’acceptation des

vitesses recommandées par le drone affecte la stabilité du trafic.

En conclusion, nous avons évalué les algorithmes SSO-NDA et CSO-WDA dans un envi-

ronnement MATLAB et réalisé une étude comparative entre la gestion sans drone et l’approche

assistée par drone. Cette analyse vise à démontrer l’efficacité de notre méthode centralisée

utilisant un drone BA pour la gestion du trafic. Pour mieux mettre en œuvre notre approche,

nous avons exploré l’impact d’un délai d’acceptabilité des instructions de vitesse optimale pour

un seul véhicule et avons constaté que ce délai affecte le comportement des véhicules suiveurs,

bien que l’approche reste réalisable. Nous avons démontré que la stratégie qui implique des

drones est plus avantageuse que celle des capteurs embarqués dans les véhicules autonomes,

car cette derniére améliore la sécurité routière grâce à une optimisation plus pertinente de la

vitesse. Cette approche améliore non seulement la sécurité routière, mais elle offre également

un potentiel de réduction de la consommation d’énergie des véhicules, ce qui fera l’objet de la

section suivante.

4.5 Vers une circulation à la fois sécuritaire et économique

Dans la section précédente, nous avons principalement focalisé notre attention sur l’opti-

misation de la sécurité, en démontrant l’intérêt d’une approche centralisée pilotée par drone.

Cette approche a montré son efficacité pour assurer la sécurité des véhicules en temps réel.

Désormais, après avoir exploité les avantages de cette stratégie, nous élargissons notre horizon

en incluant l’optimisation énergétique. Comme évoqué dans l’état de l’art dans le chapitre 1,

les embouteillages peuvent augmenter la consommation de carburant jusqu’à 30% par rapport

à une circulation fluide, en raison des arrêts et redémarrages fréquents ainsi que du temps passé
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au ralenti, qui entraînent une consommation inefficace [46]. Une attention particulière doit donc

être accordée à la consommation énergétique.

À l’approche d’une intersection, et toujours dans le cadre de l’approche centralisée par

drone, l’objectif est de transmettre aux véhicules non seulement une consigne de vitesse axée

sur la sécurité, mais aussi une consigne qui intègre simultanément les objectifs de réduction

de consommation énergétique. Ainsi, le drone BA, en surveillant les véhicules dans son champ

de vision, veille à proposer une conduite à la fois sécurisée et énergétiquement efficiente, en

fonction des conditions de circulation rencontrées.

4.5.1 Approches par pénalités versus approches par contraintes
Dans le contexte de l’optimisation, deux approches permettent de traiter des problèmes

impliquant des contraintes : l’optimisation avec pénalités et l’optimisation sous contraintes. Ces

approches diffèrent dans leur manière d’intégrer les exigences des contraintes dans la formulation

d’un problème d’optimisation, et chacune a des avantages et des limites selon le contexte

d’application.

4.5.1.1 Optimisation avec pénalités

L’optimisation avec pénalités consiste à intégrer les contraintes sous forme de termes pon-

dérés supplémentaires dans la fonction de coût. Cela permet de convertir un problème d’op-

timisation sous contraintes en un problème d’optimisation sans contraintes explicites. Chaque

contrainte est associée à une pénalité, qui augmente le coût global lorsque cette contrainte est

violée [188, 189]. Ainsi, au lieu de respecter strictement une contrainte à chaque itération, le

système est dissuadé de violer cette contrainte à travers l’ajout d’un coût proportionnel à la

violation.

Ainsi, la fonction objectif J prend la forme suivante :

J = f(x) +
m∑
i=1

Wi · gi(x), (4.9)

où :

— f(x) représente l’objectif principal à minimiser

— gi(x) est une fonction qui mesure la violation de la contrainte i

— Wi est le coefficient de pénalisation associé à chaque contrainte, permettant de moduler

l’importance de chaque violation.

Dans cette approche, la violation de chaque contrainte est mesurée par une fonction gi(x),

souvent définie de manière à ce que :

— gi(x) = 0 si la contrainte i est respectée,

— gi(x) > 0 si la contrainte est violée.
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L’utilisation des pénalités permet de simplifier la résolution du problème en convertissant

les contraintes en termes ajoutés à la fonction objectif. Cette méthode est efficace lorsque le

respect strict de toutes les contraintes n’est pas essentiel à chaque étape de l’optimisation

ou lorsque l’objectif est de trouver un compromis entre plusieurs critères, tels que minimiser

l’énergie et garantir une certaine sécurité.

L’une des principales lacunes de cette méthode réside dans la difficulté d’attribuer correc-

tement les poids Wi et ainsi de nuancer l’importance de chaque violation. Si les pénalités sont

mal harmonisées, l’algorithme d’optimisation peut ignorer certaines contraintes importantes ou,

au contraire, se concentrer excessivement sur la satisfaction d’une contrainte au détriment de

l’objectif principal. De plus, en l’absence de contraintes explicites, il est possible que les solutions

obtenues ne respectent pas toujours les exigences strictes.

4.5.1.2 Optimisation sous contraintes

Contrairement à l’optimisation avec pénalités, l’optimisation sous contraintes strictes im-

pose des bornes rigides sur les variables du problème. Ici, les contraintes doivent être respectées

à chaque itération de l’algorithme d’optimisation, et la solution n’est considérée valide que si

toutes les contraintes sont strictement respectées [190, 191].

La fonction objectif J est définie comme suit :

Minimiser J = f(x), (4.10)

sous les contraintes :

gi(x) ≤ 0, ∀i = 1, . . . ,m, (4.11)

où :

— f(x) est la fonction objectif à minimiser.

— gi(x) représente les contraintes à respecter.

Dans ce cadre, chaque contrainte gi(x) doit impérativement être satisfaite : la solution

est recherchée uniquement dans l’espace des solutions qui respectent toutes les contraintes à

chaque itération.

L’ un des avantages principaux de l’optimisation sous contraintes strictes est qu’elle ga-

rantit que la solution finale respecte rigoureusement toutes les contraintes imposées. Cela est

fondamental dans le cas des applications sensibles, telles que la sécurité dans les systèmes de

contrôle des véhicules, où des violations de contraintes pourraient entraîner des risques et des

situations accidentogénes.

Cette approche peut être plus difficile à résoudre, surtout si le nombre de contraintes est

élevé ou si les contraintes sont non linéaires. L’algorithme d’optimisation peut avoir du mal à

explorer efficacement l’espace de recherche si celui-ci est fortement restreint par les contraintes
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ou encore si le nombre de variables est élevé. De plus, il existe un risque plus élevé de convergence

vers des minima locaux.

Le choix entre l’optimisation avec pénalités et l’optimisation sous contraintes strictes dépend

de plusieurs facteurs, notamment :

— La nature des contraintes : Si certaines contraintes doivent impérativement être

respectées (par exemple, ne jamais dépasser une vitesse limite pour des raisons de

sécurité), l’optimisation sous contraintes strictes est préférable.

— Le besoin de flexibilité : Lorsque des violations modérées des contraintes peuvent

être tolérées en échange d’une meilleure performance globale (par exemple, une légère

violation de l’accélération pour minimiser fortement la consommation énergétique), l’op-

timisation avec pénalités peut être plus adaptée.

— La complexité de la résolution : L’optimisation sous contraintes strictes peut être

plus coûteuse en termes de temps de calcul et peut nécessiter des algorithmes plus

sophistiqués, comme les méthodes de points intérieurs ou SQP. Ceci est d’autant plus

sensible pour des applications en temps réel.

Dans le travail de la thèse, ces deux approches seront explorées pour formuler la fonction

d’objectif formulée sur des critères sécuritaires et énergétiques. Une première formulation avec

toutes les contraintes pénalisées sera comparée à une deuxième formulation avec les contraintes

imposées afin d’évaluer leur impact respectif sur les performances du système.

4.5.2 Problème d’optimisation multi-objectif pénalisé
4.5.2.1 Fonction objectif avec pénalités

L’objectif ici est de forumuler un problème d’ioptimisation pour minimiser à la fois la

consommation énergétique des véhicules tout en garantissant le respect des contraintes liées à

la sécurité, au confort et à la dynamique des véhicules. Dans cette section, cette optimisation

se fait en intégrant des pénalités pour les violations de contraintes dans la fonction objectif.

Dans le reste du manuscrit, on définit Nsteps comme le nombre de pas de temps et N comme le

nombre de véhicules. La fonction objectif que nous cherchons à minimiser s’écrit de la manière

suivante :

J = α ·
N∑
i=1

Etotal,i + β ·
N∑
i=1

SMtotal,i +

N∑
i=1

(
W1 · Pvitesse,i +W2 · Paccélération,i +W3 · Pjerk,i

)
(4.12)

où Etotal,i représente la consommation énergétique totale des véhicules, SMtotal,i la somme des

violations des marges de sécurité, Pvitesse,i, Paccélération,i, Pjerk,i sont les pénalités associées à la

vitesse, l’accélération, le jerk et la distance inter-véhiculaire pour chaque véhicule i, W1,W2,W3

sont les coefficients de pondération pour ajuster l’importance de chaque pénalité, et α et β

sont les coefficients pondérant respectivement l’énergie et la sécurité.
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la fonction objective J est conçue pour être sans unité, car les différents termes sont

normalisés. Cela permet de comparer et de combiner des critères de natures différentes, tels

que la consommation énergétique et les pénalités liées à la sécurité, dans une même formulation

équilibrée et cohérente.

Pour introduire les pénalités de manière rigoureuse et exploiter leur impact dans la formu-

lation, nous détaillons chaque terme afin de clarifier comment ces pénalités sont calculées et

appliquées à chaque violation de contrainte, assurant ainsi une prise en compte complète des

critères de sécurité, de confort et de performance dans l’optimisation.

Pénalité sur la vitesse :

Pvitesse,i =
1

v2max

Nsteps∑
t=1

(max(0, vi(t)− vmax))
2 + (max(0, vmin − vi(t)))

2 (4.13)

avec Nsteps est le nombre de pas de calcul du temps

Cette pénalité est appliquée lorsque la vitesse vi(t) du véhicule i dépasse les limites de

vitesse spécifiées. Si vi(t) est supérieure à vmax ou inférieure à vmin, une pénalité quadratique

est infligée. Cette pénalisation quadratique permet une correction progressive et efficace des

violations, tout en assurant une différentiabilité favorable à l’optimisation. Cette pénalisation

assure que la vitesse du véhicule reste dans la plage de sécurité. La normalisation par v2max permet

d’obtenir une fonction objective sans unité. Elle garantit une homogénéité dans la fonction

objective, reflétant l’importance critique de la vitesse maximale pour la sécurité routière."

Pénalité sur l’accélération :

Paccélération,i =
1

a2max

Nsteps∑
t=1

(max(0, ai(t)− amax,i))
2 + (max(0, amin,i − ai(t)))

2 (4.14)

Cette pénalité intervient lorsque l’accélération du véhicule ai(t) dépasse les limites maximale

amax,i ou minimale amin,i. L’objectif est de garantir des accélérations contrôlées pour améliorer

le confort et la sécurité. La pénalité est normalisée par rapport à a2max.

Pénalité sur le jerk :

Pjerk,i =
1

j2max

Nsteps∑
t=1

(max(0, ji(t)− jmax,i))
2 + (max(0, jmin,i − ji(t)))

2 (4.15)

Le jerk, défini comme la dérivée de l’accélération, est également pénalisé lorsqu’il dépasse

les limites jmax,i ou jmin,i. Une variation brusque d’accélération affecte le confort des passagers

et peut être dangereuse synonyme d’un jerk élevé, c’est pourquoi cette pénalité est nécessaire.

Elle est aussi normalisée par j2max pour être cohérente avec les autres termes.

128



4.5.2.2 Modèle de Consommation Énergétique

On fait recours au modèle de consommation énergétique Virginia Tech Comprehensive

Power-based Fuel Consumption Model (VT-CPFM), présenté dans le chapitre 1 et détaillé

dans ces études [43, 44]. On rappelle que la Tunisie fait principalement circuler des véhicules

thermiques dans ses routes. Nous exprimons la consommation énergétique E(t, i) pour chaque

véhicule i à l’instant t donnée par :

E(t, i) =


(
α0 + α1 · Pi(t) + α2 · Pi(t)

2
)
·∆t, si Pi(t) ≥ 0

α0 ·∆t, si Pi(t) < 0
(4.16)

où Pi(t) est la puissance consommée par le véhicule i au temps t, α0, α1, et α2 sont des

coefficients du modèle énergétique et ∆t est l’intervalle de temps entre deux étapes de calcul.

Calcul de la puissance Pi(t)

La puissance Pi(t) pour le véhicule i dépend de la résistance totale R, l’accélération ins-

tantanée ai(t), et la vitesse courante vi(t). Elle est calculée comme suit :

Pi(t) =
(R+ 1.04 ·m · ai(t))

3600 · ηd
· vi(t) (4.17)

où R est la résistance totale (la somme des différentes résistances qui s’opposent au mouvement

du véhicule), m est la masse du véhicule (en kg) et ηd est le rendement du moteur. La résistance

totale R est la somme de trois types de résistances :

R = Ra +Rrl +RG (4.18)

— Résistance aérodynamique Ra : Il s’agit de la résistance due à la pénétration dans

l’air du véhicule, qui dépend du carré de la vitesse vi(t), calculée par :

Ra =
ρ

25.92
· S · Ch · Cd · vi(t)2 (4.19)

où ρ est la densité de l’air au niveau de la mer à une température de 15°C, S est la

surface frontale projetée du véhicule (en mètres carrés), Cd est le coefficient de traînée

du véhicule (sans unité). Ch est un facteur de correction pour l’altitude (sans unité) et

est calculé comme (1− 0, 085 ·H), où H est l’altitude en kilomètres.

— Résistance au roulement Rrl : La résistance liée au contact des pneus avec la route

est donnée par :

Rrl = m · g ·
(

Cr

1000

)
· (c1 · vi(t) + c2) (4.20)

où g est l’accélération de la pesanteur (9.81 m/s2), Cr, c1, et c2 sont des paramètres

de résistance au roulement qui varient en fonction du type de surface de la route, de
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l’état de la route et du type de pneus du véhicule.

— Résistance à la pente RG : Cette résistance est liée à l’inclinaison de la route, et elle

est calculée par :

RG = m · g · sin(θ(t)) (4.21)

où θ(t) est l’angle d’inclinaison dans la direction longirudinale.

4.5.2.3 Formulation du problème

La sécurité entre les véhicules est assurée par une contrainte sur la marge de sécurité,

développée dans l’équation 4.3, cette formulation permet de garantir que les marges de sécurité

requises entre les véhicules sont respectées. Si ces marges sont violées, une pénalité est appliquée

dans la fonction objectif.

La fonction objectif finale peut être exprimée de la manière suivante :

J = α ·
N∑
i=1

Nsteps∑
t=0

E(t, i) + β ·
N∑
i=1

Nsteps∑
t=0

Psécu,i(t)

+

N∑
i=1

Nsteps∑
t=0

(
W1 · Pvitesse,i(t) +W2 · Paccélération,i(t) +W3 · Pjerk,i(t)

) (4.22)

avec Psécu,i(t) est la pénalisation sur la marge de sécurité.

Psécu,i(t) =
1

(l + h · vmax)
2

Nsteps∑
t=1

(max(0, SMmin − SMi(t)))
2 (4.23)

Le problème d’optimisation pénalisé s’écrit alors comme : Minimiser J , sous réserve de la

fonction de coût ci-dessus, qui intègre la consommation énergétique, les pénalités sur la sécurité

et d’autres contraintes comme la vitesse, l’accélération, le jerk et la distance inter-véhiculaire.

4.5.3 Problème d’optimisation multi-objectif sous contraintes

4.5.3.1 Fonction Objectif

Après avoir présenté une première formulation avec pénalités, nous allons maintenant abor-

der le même problème en imposant explicitement les contraintes sur la vitesse, l’accélération, le

jerk et la distance inter-véhiculaire. Cette approche permet de s’assurer que les contraintes sont

strictement respectées tout au long du processus d’optimisation, tout en maintenant l’équi-

libre entre la consommation énergétique et la sécurité. Dans ce cas la fonction objectif s’écrit

comme :
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J = α ·
N∑
i=1

Nsteps∑
t=0

E(t, i) + β ·
N∑
i=1

Nsteps∑
t=0

Psécu,i(t) (4.24)

4.5.3.2 Contraintes associées au problème

Les contraintes prises en compte dans ce problème sont les mêmes que celles abordées

précédemment. En complément de ces contraintes, nous proposons d’ajouter une contrainte

sur le jerk (variation de l’accélération). Cela garantit non seulement un meilleur confort pour

les passagers et une usure réduite des composants mécaniques du véhicule, mais contribue

également à une meilleure gestion de l’énergie, en évitant des variations excessives dans la

consommation. Le jerk est défini comme la dérivée seconde de la vitesse par rapport au temps,

et sa contrainte est formulée ainsi :

jmin,i ≤
d2vi(t)

dt2
≤ jmax,i ∀t,∀i (4.25)

L’ajout de cette contrainte permet de limiter les à-coups et de maintenir une dynamique de

conduite fluide, essentielle pour le confort et la sécurité dans des scénarios d’accélérations et

de décélérations successives.

4.5.3.3 Formulation du problème

On suppose que tous les véhicules ont les mêmes caractéristiques techniques (puissance

moteur, masse, type de pneus, aérodynamique, et système de freinage), et donc partagent les

mêmes limites d’accélération minimale et maximale ainsi que les mêmes limites de jerk. Le

problème d’optimisation sous contraintes s’écrit alors :

min J sous les contraintes


vmin ≤ vi(t) ≤ vmax ∀t,∀i

amin ≤ dvi(t)
dt ≤ amax, ∀t,∀i

jmin ≤ d2vi(t)
dt2

≤ jmax ∀t,∀i

(4.26)

4.5.4 Méthodes d’optimisation dans le cadre du problème multi-

objectif
Après avoir formulé deux versions possibles de notre problème multi-objectif, l’enjeu ne ré-

side pas dans la comparaison directe des formulations elles-mêmes, car elles convergent vers des

objectifs similaires : garantir à la fois la sécurité des usagers tout en optimisant la consommation

énergétique des véhicules. La distinction majeure se fera plutôt dans l’évaluation des méthodes

d’optimisation employées pour résoudre ces PO.

Le but est de transmettre une consigne de vitesse proactive et adaptée à chaque véhicule,
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via les drones. Cette consigne doit permettre une conduite à la fois sécurisée et économe en

énergie, tout en garantissant une rapidité de calcul et un respect strict des contraintes liées à

la dynamique des véhicules.

Le scénario de référence utilisé pour évaluer l’efficacité des différentes méthodes d’optimi-

sation dans notre contexte est celui décrit dans la section 4.3.3.1, où un drone BA survole

l’approche d’une intersection pour surveiller et gérer le trafic. Les hypothèses de travail ainsi

que les paramètres d’entrée, y-compris le profil de vitesse imposé pour le véhicule leader V0, de-

meurent inchangés pour l’ensemble des simulations présentées (Voir 4.2). Les valeurs limites du

jerk sont fixées à 2m/s3 et −2m/s3, afin de contrôler les variations brusques d’accélération et

de garantir le confort et la sécurité des passagers. Les paramètres du modéle de consommation

énergétique sont illustrés dans le 4.3.

Paramètre Valeur Unité
S 2.2 m2

Cd 0.32 –
Ch 0.915 –
Cr 0.020 –
c1 0.01 h/km
c2 1 –
m 1100 kg
g 9.8067 m/s2
ηd 0.85 –

sin(θ(t)) 0.01 –
α0 0.00042581 –
α1 0.000025331 –
α2 0.000001 –

Table 4.3 – Paramètres pour le modèle de consommation énergétique.

Ce cadre de simulation permet de comparer les performances des méthodes d’optimisation

dans des conditions réalistes, en tenant compte des spécificités dynamiques des véhicules, ainsi

que des contraintes liées à la sécurité et à l’optimisation énergétique.

4.5.5 PSO dans le cadre du PO pénalisé
En premier lieu, nous faisons appel à la méthode PSO pour résoudre le problème d’optimisa-

tion énergétique et sécuritaire. Comme démontré précédemment dans le cadre de l’optimisation

axée uniquement sur la sécurité, cette méthode présente l’avantage d’une grande rapidité de

convergence, permettant ainsi au drone BA de transmettre en temps réel une consigne de vitesse

optimisée en termes de sécurité et de consommation énergétique. De plus, PSO a la capacité

de trouver des solutions globales qui peuvent, dans certaines situations, satisfaire l’ensemble

des contraintes du problème. Toutefois, dans un contexte plus complexe, avec des contraintes
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supplémentaires telles que celles liées à la dynamique du véhicule (vitesse, accélération, jerk,

distance inter-véhiculaire), il est essentiel de tester la robustesse de cette méthode. L’enjeu est

de vérifier si le PSO peut non seulement converger rapidement mais également fournir une solu-

tion qui respecte strictement toutes les contraintes imposées, tout en répondant aux exigences

élevées d’un scénario en temps réel.

A présent, nous allons tester différentes combinaisons de pondérations afin d’identifier celles

qui permettent d’atteindre un compromis optimal entre la sécurité et la consommation éner-

gétique. Ces tests permettent de déterminer quels jeux de coefficients α, β, W1, W2 et W3

produisent les résultats les plus efficaces en fonction des scénarios définis. Les coefficients sont

attribués de manière à ce que la somme des poids soit égale à 1.

Priorisation à la consommation énergétique

Une première combinaison consiste à accorder une priorité à la minimisation de la consom-

mation énergétique, en attribuant un poids plus important à l’énergie dans la fonction objective

par rapport aux autres critères comme l’illustre le 4.4.

α β W1 W2 W3

0.6 0.1 0.1 0.1 0.1

Table 4.4 – des coefficients pour l’énergie prioritaire

On commence par présenter les profils de vitesse optimaux , ainsi que les positions cumu-

lées associées dans la Figure 4.7. Cette représentation des positions permet de voir comment

la distance intervéhiculaire varie au cours du temps en fonction des priorités attribuées aux

différents critères d’optimisation. Il est à noter qu’on n’optimise pas le profil de conduite

du véhicule leader V0.

0 20 40 60 80 100 120

Temps (s)

0

5

10

15

20

25

30

35

40

V
it
e

s
s
e

 (
m

/s
)

V0

V1

V2

V3

V4

V5

V6

V7

V8

V9

(a) Vitesses optimales

0 20 40 60 80 100 120

Temps (s)

-400

-200

0

200

400

600

800

1000

1200

1400

P
o
s
it
io

n
 (

m
)

V0

V1

V2

V3

V4

V5

V6

V7

V8

V9

(b) Positions cumulées

Figure 4.7 – Résultats pour α = 0.6, β = 0.1,W1 = 0.1,W2 = 0.1,W3 = 0.1

En attribuant un coefficient de α = 0.6 pour l’énergie, contre des coefficients plus faibles

(β = 0.1 pour la sécurité et W1 = 0.1 pour la vitesse), les courbes des vitesses optimales
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illustrées dans la Figure 4.7a, montrent que la contrainte du respect de la vitesse réglementaire

(36m · s−1) est respectée. Les vitesses optimales sont stables et révèlent un comportement

fluide. En outre, les positions cumulées associées à ces vitesses optimales (Voir Figure 4.7b)

des véhicules montrent que les véhicules dont on optimise le comportement, se détachent du

véhicule leader V0, qui lui n’est pas optimisé. En outre, ces positions cumulées sont parfois

proches les unes des autres, ce qui indique que la distance inter-véhiculaire et la marge de

sécurité sont moins rigoureusement respectées. Cela est dû à la faible pondération attribuée à

β responsable du maintien des distances de sécurité. Ce comportement traduit un compromis

fait en faveur de la réduction de la consommation énergétique, au détriment de la sécurité

stricte et du respect des contraintes dynamiques des véhicules.

On s’intéresse également à la représentation des consommations énergétiques instantanées

de chaque véhicule, dont on optimise le comportement (voir Figure 4.8). Ce choix de représen-

tation est motivé par le besoin pour le drone de fournir, en continu, des instructions de vitesse

précises à chaque instant. Cette représentation permet de visualiser comment ces consomma-

tions évoluent en fonction des priorités attribuées aux différents critères d’optimisation.
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Figure 4.8 – Consommation énergétique instantanée pour chaque véhicule pour
α = 0.6, β = 0.1,W1 = 0.1,W2 = 0.1,W3 = 0.1

La figure 4.8 présente les consommations énergétiques instantanées moyennes pour l’en-

semble cumulé de la file des véhicules, estimées à environ 0.00128 L/s soit environ 4.61 L/h.

Ce niveau de consommation est légèrement inférieur à la moyenne typique observée pour des

véhicules en vitesse de croisière, qui se situe généralement entre 5 et 7 L/h. Ce résultat met

en lumière l’efficacité de l’approche, permettant d’obtenir une consommation énergétique réa-

liste tout en restant optimisée, sans pour autant compromettre les performances attendues en

conduite stabilisée.

Priorisation à la sécurité routière

Une deuxième combinaison consiste à prioriser la sécurité, notamment dans un contexte de
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trafic dense où les interactions entre véhicules sont fréquentes et potentiellement risquées. Dans

ce cas, il est essentiel d’augmenter les poids associé à la marge de sécurité entre les véhicules.

Cela garantit que la distance minimale de sécurité est strictement respectée, réduisant ainsi le

risque de collisions. Bien que l’optimisation de la consommation énergétique soit toujours prise

en compte, elle est reléguée au second plan par rapport à la sécurité.

α β W1 W2 W3

0.1 0.6 0.1 0.1 0.1

Table 4.5 – des coefficients pour sécurité prioritaire

De même, on représente les profils de vitesse optimaux,les positions cumulées associées dans

la Figure 4.9, ainsi que les consommations énergétiques instantanées dans ce cas particulier dans

la Figure 4.10.
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Figure 4.9 – Vitesses optimales et positions cumulées associées pour α = 0.1,
β = 0.6,W1 = 0.1,W2 = 0.1,W3 = 0.1

Au vu de la Figure 4.9b, on remarque qu’en priorisant la sécurité, les distances inter-

véhiculaires ainsi que les marges de sécurité entre les véhicules sont mieux respectées au cours

du temps par rapport au cas précédent, garantissant ainsi l’absence de collisions. Bien que les

véhicules soient relativement proches les uns des autres, la pondération attribuée à β n’est pas

maximale, ce qui réduit légèrement les écarts mais sans compromettre la sécurité dans ce cas.

En ce qui concerne la consommation énergétique, la Figure 4.10 illustre son évolution en

fonction du temps. La consommation moyenne sur l’ensemble de la file de véhicules atteint

environ 0.0019 L/s, soit une augmentation de 48.44% par rapport au cas où l’optimisation de

l’énergie est priorisée (voir Figure 4.8). Ce résultat est attendu, reflétant l’impact du compromis

effectué pour favoriser la sécurité, car l’accent mis sur la sécurité peut entraîner des ajustements

de vitesse moins intéréssants en termes d’efficacité énergétique.
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Figure 4.10 – Consommation énergétique instantanée pour chaque véhicule pour
α = 0.1, β = 0.6,W1 = 0.1,W2 = 0.1,W3 = 0.1

4.5.6 Optimisation par SQP

Dans les travaux antérieurs, réalisés par l’équipe encadrante de cette thèse au sein des labo-

ratoires : LIVIC (Laboratoire sur les Interactions Véhicule-Infrastructure-Conducteur), l’IBISC

(Informatique, Bio Informatique et Systèmes Complexes), ainsi qu’en collaboration avec l’IF-

STTAR (Institut Français des Sciences et Technologies des Transports, de l’Aménagement et

des Réseaux), la méthode de SQP a été utilisée pour résoudre des problèmes d’optimisation

similaires [192, 193, 194, 37].

Ces travaux ont considéré un modèle dynamique de véhicule incluant des variables comme

la vitesse, l’accélération longitudinale, le couple moteur et le rapport de boîte de vitesses.

L’objectif principal était l’optimisation de la consommation de carburant, en prenant en compte

des contraintes strictes liées à la dynamique du véhicule. Le système d’équations, basé sur des

variables mécaniques telles que le couple de freinage et la masse du véhicule, a été formulé

en un problème d’optimisation, où les contraintes incluaient les vitesses, accélérations, et jerk,

similaires à celles que nous utilisons.

Cependant, Luu, dans ses travaux, a démontré que bien que la méthode SQP permette de

respecter rigoureusement toutes les contraintes imposées, celle-ci présente des limitations im-

portantes. D’abord, SQP est une méthode d’optimisation indirecte, très sensible aux conditions

initiales. Cela nécessite une connaissance préalable de la trajectoire optimale, une condition diffi-

cilement réalisable dans le cadre d’une application en temps réel comme la nôtre. De plus, cette

méthode est gourmande en temps de calcul, ce qui limite son applicabilité dans des contextes

nécessitant une réactivité immédiate. Pour pallier ces limitations, Luu a tenté de contourner

le problème en transformant le modèle dépendant du temps en un modèle dépendant de la

distance, afin de réduire la complexité et le temps de calcul. Malgré les ajustements apportés
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à la méthode SQP, elle reste inadaptée à notre objectif de communication en temps réel des

consignes de vitesse via un drone, où la rapidité d’exécution est indispensable.

C’est pour ces raisons que nous n’avons pas retenu la méthode SQP dans notre approche.

Bien que ses résultats aient été probants dans des travaux antérieurs, elle ne répond pas aux

exigences de notre étude qui imposent des contraintes de calcul rapide et de flexibilité en temps

réel. L’hybridation de méthodes plus légères, comme le PSO, combiné à une méthode plus

rapide pour la résolution des contraintes, semble être une alternative plus prometteuse dans

notre cas de figure.

4.5.7 Approche hybride : PSO supplétée par une méthode détermi-

niste
Sur la base des résultats obtenus, il est clair que l’utilisation du PSO seul ne permet

pas toujours de respecter strictement toutes les contraintes imposées dans notre problème

d’optimisation. Cependant, cette méthode n’est pas conçue pour gérer rigoureusement des

contraintes strictes, notamment dans le cas de problèmes complexes comme le nôtre, qui inclut

des limites sur la vitesse, l’accélération, le jerk et la distance inter-véhiculaire. Le PSO pénalise

ces violations, mais cela n’assure pas nécessairement le respect exact des contraintes.

Dans notre cas, la contrainte relative à la distance inter-véhiculaire, qui vise à éviter les col-

lisions, peut être partiellement violée si le poids de la pénalité associé β n’est pas suffisamment

élevé. Cependant, augmenter excessivement ce poids risque de déséquilibrer l’optimisation en

favorisant cette contrainte au détriment d’autres objectifs, tels que la réduction de la consomma-

tion énergétique. Cette problématique illustre les limites du PSO seul dans des environnements

où le respect strict des contraintes est essentiel.

Par ailleurs, en s’appuyant sur les études précédentes de l’équipe encadrante, l’application

du SQP seul se révéle trés lente dans notre contexte, bien que cette méthode garantisse une

solution respectant rigoureusement l’ensemble des contraintes. Cela s’explique par la nature

séquentielle de la méthode SQP, qui, bien que performante pour des ajustements fins, devient

inefficace pour explorer rapidement l’espace de solutions d’un problème de grande dimension.

C’est dans ce contexte que nous proposons une approche hybride en deux étapes qui exploite

les avantages des deux méthodes tout en cherchant à combler autant que possible les lacunes

propres à chacune.

À l’origine, l’idée de départ était de tester l’approche hybride en combinant PSO avec SQP.

Cependant, aprés des tests de simulation et en raison de la lenteur de SQP, nous avons opté

pour une méthode de nature similaire, déterministe et capable de remplir le même rôle, à savoir

la méthode des points intérieurs. Cette méthode présente des caractéristiques comparables à

celles de SQP, notamment en termes de rigueur dans le respect des contraintes, tout en étant

plus rapide pour des problèmes de grande dimension.
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La stratégie mise en place consiste, ainsi, à utiliser d’abord le PSO pour explorer rapide-

ment l’espace de solutions et converger vers une solution générale optimisant l’énergie et la

sécurité. Les autres contraintes dynamiques (vitesse, accélération, jerk) sont vérifiées dans le

script principal, mais ne sont pas directement gérées par le PSO. À chaque pas de temps, si

une contrainte est violée, la méthode des points intérieurs est activée pour affiner localement

la solution et garantir le respect strict de cette contrainte. Ainsi, l’utilisation de la méthode

des points intérieurs est limitée aux cas seulement nécessaires, ce qui réduit le temps de cal-

cul tout en assurant que la solution finale respecte les exigences en matière de sécurité, de

consommation énergétique et de dynamique des véhicules.

L’approche hybride que nous présentons, se distingue par une double hybridation : non

seulement les méthodes d’optimisation combinent PSO et points intérieurs pour gérer efficace-

ment la résolution globale et les ajustements locaux sous contraintes, mais la formulation même

de l’optimisation diffère selon les méthodes. Avec PSO, une formulation pénalisée est utilisée

pour modéliser les objectifs de l’optimisation dans la fonction objectif, tandis que les points

intérieurs résolvent ponctuellement un problème d’optimisation sous contraintes explicites en

cas de violation d’une contrainte. Pour l’application de PSO, les coefficients de pondération

sont fixés à α = 0,5 et β = 0,5, assurant ainsi un équilibre entre les objectifs d’optimisation

pour un compromis efficace entre sécurité et consommation énergétique.

La Figure 4.11 illustre la variation au cours du temps, des vitesses et des positions cumulées

associées ; en appliquant l’approche d’optimisation hybride.
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Figure 4.11 – Vitesses optimales et positions cumulées associées avec l’approche
hybride

D’après la Figure 4.11a, on observe que les vitesses respectent la vitesse réglementaire

imposée. Les vitesses optimales sont fluides, sans variations abruptes ni grandes fluctuations,

maintenant ainsi une conduite correcte. En outre, la Figure 4.11b, montre que les distances

inter-véhiculaires sont maintenues, garantissant une marge de sécurité conforme pour chaque

véhicule, dont on optimise le comportement, tout au long de leur progression et assurant un
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espacement cohérent entre les véhicules sans perturber le flux de circulation.

La Figure 4.12 présente la consommation énergétique instantanée des véhicules obtenue

avec l’approche d’optimisation hybride. Cette consommation est comparable à celle observée

lorsque la priorité était donnée à l’énergie avec l’utilisation exclusive de PSO. Bien que, dans ce

cas, l’énergie ne soit pas priorisée par rapport à la sécurité (α = β = 0.5), les résultats montrent

une amélioration de 18.87% en consommation énergétique moyenne, avec une consommation

moyenne de 0.00104 L/s équivalente à 3.74 L/h pour l’ensemble des véhicules. Ces résultats

soulignent l’efficacité notable de l’approche hybride, permettant d’atteindre un compromis per-

formant entre les objectifs de sécurité et de consommation énergétique.

0 20 40 60 80 100 120

Temps (s)

0

0.002

0.004

0.006

0.008

0.01

C
on

so
m

m
at

io
n 

É
ne

rg
ét

iq
ue

 in
st

an
ta

né
e 

(L
/s

)

V1
V2
V3
V4
V5
V6
V7
V8
V9

Figure 4.12 – Consommation énergétique instantanée pour chaque véhicule avec
l’approche hybride

On peut conclure que, bien que la simulation reste relativement lente, elle est néanmoins

plus rapide que celle pour laquelle on utilise une méthode déterministe seule comme SQP. Par

ailleurs, les points avantageux de cette approche apparaissent dans le fait qu’elle parvient à

mieux concilier les objectifs fixés dans le problème d’optimisation et les contraintes imposées.

4.6 Comparaison des mèthodes et Discussion

Dans le 4.6, on réalise une étude comparative à travers un résumé des performances des

méthodes d’optimisation abordées précédemment pour résoudre le problème d’optimisation

énoncé sous deux versions : pénalisé et sous contraintes.

À la lumière de ce qui précède et du comparatif, le PSO se distingue par son efficacité en

termes de temps de calcul et sa capacité à satisfaire globalement les contraintes, bien qu’il ne

les respecte pas toujours toutes de manière stricte.

Quant à la deuxiéme méthode, reposant sur le recours à la SQP, elle converge vers une

solution déterministe qui satisfait strictement toutes les contraintes imposées. Toutefois, elle
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Méthode Nature Temps de cal-
cul

Respect des
contraintes Convergence

PSO métaheuristique Rapide Parfois partiel Bonne
SQP déterministe Trés lente Complet Très bonne
Approche
Hybride combinée lente Complet Très bonne

Table 4.6 – comparatif des méthodes d’optimisation

est notablement lente, même en appliquant une approche de discrétisation via l’horizon électro-

nique. Cette étape, qui consiste à transformer le problème dépendant du temps en un problème

dépendant de la distance à l’aide de la relation appropriée, a été mise en place pour améliorer

l’efficacité du système. Quoique cela ait contribué à une meilleure gestion des contraintes, la

lenteur du SQP demeure un inconvénient majeur dans des applications nécessitant des réponses

en temps réel. Ainsi, dans notre contexte, où des décisions doivent être prises en temps réel

pour garantir la sécurité et l’efficacité énergétique, la lenteur du SQP rend cette méthode non

applicable. Comparée à l’optimisation par PSO seule, la méthode par l’approche hybride (PSO

et méthode des points intérieurs) permet de satisfaire simultanément tous les objectifs et toutes

les contraintes, sans nécessiter de réajustement des pondérations attribuées aux pénalités. Cela

permet notamment un avantage très important : il n’est pas nécéssaire de jongler avec les pon-

dérations dans PSO, puisque les points intérieurs reprennent la main dés tout début de violation

de contrainte, ce qui permet l’opérateur de réellement assouvir son objectif d’optimisation sans

avoir à le dégrader par réglage.

En comparaison avec l’approche par SQP seule, l’approche hybride montre une amélioration

en termes de temps de calcul, bien que cette dernière reste encore lente.

Cette approche hybride, bien qu’encore perfectible, offre une première solution prometteuse.

Elle montre que le recours à une méthode métaheuristique comme le PSO, combinée à une

méthode déterministe, peut aboutir à la résolution des problèmes complexes tout en respectant

des contraintes strictes. Cependant, pour une application en temps réel via le drone, censé

transmettre des consignes de vitesse en temps réel, des méthodes plus rapides, telles que la

combinaison du PSO avec une autre approche déterministe plus efficiente comme l’optimisa-

tion par régularisation ou les algorithmes de descente directionnelle, pourraient être envisagées

comme pistes futures. Ces méthodes pourraient offrir un meilleur compromis entre la satisfac-

tion des contraintes et l’efficacité en termes de calcul, tout en étant plus adaptées aux exigences

de calcul rapide imposées par l’environnement dynamique des drones.
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Conclusion générale, Perspectives et Recommanda-

tions
Conscients de l’importance accrue des enjeux liés à la sécurité routière et à la consommation

énergétique des véhicules aux abords d’intersections, ce mémoire a d’abord passé en revue les

principales causes des accidents de la route, en particulier à l’approche des intersections, ainsi

que les facteurs de surconsommation des véhicules. Ensuite, il a abordé les solutions existantes

pour la gestion du trafic. Chaque solution de la littérature a été analysée en mettant en évi-

dence ses atouts, mais aussi ses lacunes. D’ailleurs, cette thèse a réellement débuté par une

compraison de plusieurs simulateurs ou environnements de simulation, dédiés à la simulation

du trafic, pour pouvoir tester certaines solutions de la littérature ; cette comparaison est en

Annexe A. Nous avons ensuite porté une attention particulière à l’utilisation des drones dans les

applications routières, en explorant leur rôle potentiel dans la gestion du trafic. La compraison

fournie en Annexe A a permis de confirmer les outils de simulation permettant de faire intervenir

des agents aériens et terrestres dans un environnement orienté trafic. Bien que les stratégies ac-

tuelles développées, apportent des bénéfices notables, elles montrent également quelques limites

qui soulignent la nécessité d’une complémentarité scientifique et technologique. La contribu-

tion de cette thèse repose, ainsi, sur le développement d’une stratégie innovante, fondée sur

l’intégration des drones dans la gestion du trafic et au service du véhicule routier. La stratégie

propose d’utiliser les drones, munis de capteurs embarqués, pour surveiller et guider les véhicules

présents dans leur champ de vision, en fournissant des instructions adaptées aux situations de

trafic, selon leurs niveaux d’automatisation. L’intérêt principal de cette approche est d’améliorer

significativement la sécurité des usagers de la route tout en optimisant la consommation énergé-

tique des véhicules en s’approchant de l’intersection. Le principe fondamental de cette approche

repose sur l’utilisation proactive des drones, qui, grâce à leur capacité d’observation étendue,

comparée aux capteurs proprioceptifs et extéroceptifs d’un véhicule automatisé, envoient des

consignes en temps réel aux véhicules, en se basant sur les comportements de conduite et des

conditions de trafic environnantes, contribuant ainsi à une gestion plus sûre et plus efficace

du trafic routier. Pour ce faire, nous avons commencé par examiner les contraintes potentielles

auxquelles le conducteur est confronté à l’approche d’une intersection. Cette étape théorique

essentielle nous a permis de mieux cibler notre stratégie. Par la suite, nous avons travaillé sur

le développement de la continuité spatiale de l’approche proposée, en divisant l’approche de

l’intersection en plusieurs zones. Cette division est essentielle pour adapter notre stratégie aux

différentes conditions de trafic puisque chaque zone définie tient un rôle particulier dans cette

division de l’espace de navigation des véhicules routiers. En parallèle, l’aspect de continuité

temporelle a été largement exploré grâce à la perception étendue du drone et à son positionne-
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ment stratégique. Ainsi, un organigramme a été mis en place pour illustrer ces continuités, en

mettant en avant les interactions entre les différents agents intervenants, y-compris les véhicules

et les drones.

A la suite, nous avons mis en œuvre cette stratégie à travers un système d’alerte par drone,

en exploitant les intérêts du système d’alerte. Lorsqu’un véhicule s’approche d’un passage pié-

ton à une intersection, le drone guide le conducteur en lui envoyant des alertes à des distances

ciblées, assurant ainsi un freinage anticipé et sécurisé. Chaque alerte est déclenchée en fonction

du temps de perception-réaction du conducteur. Les résultats obtenus ont démontré que l’inter-

vention du drone contribue significativement à renforcer la sécurité routière, tout en permettant

de mieux maîtriser la consommation énergétique des véhicules. Par la suite, ce système d’alerte

a été appliqué de manière plus large, en l’adaptant aux différents types d’intersections. Grâce

à la communication entre deux drones – le drone HA, dédié à la surveillance, et le drone BA,

chargé de la prise de décision – nous avons montré que cette collaboration permet une gestion

plus sécurisée du trafic à l’approche des intersections.

La première partie de ce travail a donc permis d’illustrer l’application de notre stratégie

à travers un système d’alerte. Contrairement aux capteurs embarqués, le drone, grâce à sa

capacité d’anticipation par nature, peut détecter et analyser le comportement du conducteur

bien plus tôt, ce qui le distingue nettement. Cependant, les consignes envoyées aux véhicules

ne sont pas toujours optimales. En effet, dans certains cas, le drone cherche à ramener le

véhicule à un profil de référence prédéfini, en veillant à ce que sa vitesse ne dépasse pas la

vitesse réglementaire. Toutefois, cette approche peut parfois engendrer des conflits de sécurité,

notamment lorsqu’un véhicule est trop proche de celui qui le précède. Afin que la consigne de

vitesse envoyée par le drone soit la meilleure possible et trouve un compromis entre la sécurité,

la dynamique du véhicule et la réduction de la consommation énergétique, nous avons fait

recours à l’optimisation. Un premier problème d’optimisation a consisté à satisfaire uniquement

les conditions de sécurité et de dynamique du véhicule tout en assurant une communication en

temps réel des décisions calculées par le drone. L’utilisation de la méthode PSO s’est avérée

judicieuse en raison de sa rapidité de convergence en temps réel. Notre focus, à ce stade, était

de développer une stratégie centralisée par drone, où ce dernier gère la sécurité pour tous les

véhicules dans son champ de vision. Une étude comparative avec une approche séquentielle,

non centralisée, des véhicules autonomes, sans assistance de drone, a montré que l’approche

centralisée avec assistance du drone est plus efficace. Effectivement, les vitesses optimales des

véhicules sont plus fluides, aussi, au lieu que chaque véhicule prenne des décisions à chaque

instant, le drone peut envoyer simultanément des consignes à plusieurs véhicules, même si

ceux-ci ne sont pas entièrement autonomes. Cette approche a permis d’obtenir des consignes

adaptatives en temps réel en fonction de la situation de conduite, renforçant la sécurité des

véhicules en abord de l’intersection de manière efficiente. Pour valider l’approche centralisée
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par assistance du drone, nous avons introduit un délai de quelques secondes responsable du

manque d’acceptation de la consigne de vitesse pour quelques véhicules de la file. Ce délai a

certes influencé le comportement des véhicules suiveurs, mais il n’a pas remis en question la

faisabilité globale de notre méthode.

Pour mieux exploiter l’approche centralisée du drone, toujours dans le cadre de la stratégie

spatiale et temporelle mise en oeuvre, nous avons formulé un problème d’optimisation qui

combine les deux objectifs principaux de cette thèse : la sécurité routière et la consommation

d’énergie. Plusieurs formulations du PO ont été proposées. D’une part, une formulation pénalisée

qui applique des pénalités en cas de violation des contraintes non formulée en tant que telles, et

d’autre part, une formulation sous contraintes, qui impose le respect strict des limitations. Ces

deux formulations étant équivalentes, nous avons entrepris une comparaison en recourant à des

méthodes d’optimisation adaptées à chacune. Trois méthodes d’optimisation ont été étudiées.

Tout d’abord, le PSO, une méthode rapide, particulièrement adaptée pour une application au

niveau du drone, mais qui ne garantit pas toujours le respect strict des contraintes. Dans cette

partie, on a relevé le défi du compromis entre la réduction de la consommation énergétique et

la sécurité routière. Ensuite, le SQP, bien que non retenue dans cette thèse, a été évalué sur

la base des travaux de l’équipe. Cette méthode déterministe, bien que précise, est coûteuse

en temps de calcul, ce qui la rend difficilement applicable en temps réel par le drone. Enfin,

nous avons étudié une approche hybride combinant le PSO et la méthode des points intérieurs.

Cette double hybridation des formulations et des méthodes permet d’exploiter les avantages de

chaque approche pour obtenir des résultats plus robustes.

Finalement, ce travail de thèse a permis de répondre à la problématique initiale en mettant

en place une stratégie novatrice et performante visant à renforcer la sécurité routière tout en

optimisant la consommation énergétique à l’approche des intersections routières. Cependant,

malgré des résultats encourageants, plusieurs interrogations demeurent et nécessitent des in-

vestigations supplémentaires. Cela ouvre la voie à de nouvelles recherches pour approfondir et

étendre les solutions envisagées.

Perspectives

Dans cette thèse, nous avons conçu et développé une approche centralisée par drone, avec

une stratégie d’optimisation visant à améliorer la sécurité routière et à réduire la consommation

énergétique à l’approche des intersections. Nous avons démontré l’efficacité de cette approche

à travers une combinaison de méthodes d’optimisation (PSO et méthode des points intérieurs),

qui ont permis de générer des consignes optimales aux véhicules en tenant compte de plusieurs

contraintes liées à la sécurité et à la dynamique des véhicules. Cependant, plusieurs aspects

restent à approfondir pour aller au-delà des résultats obtenus et affiner cette approche dans des

scénarios plus complexes et réalistes. Nous les énonçons comme suit :
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1. Affiner l’approche et étendre son applicabilité : L’une des perspectives-clés est de

continuer à affiner l’approche proposée et à étendre son applicabilité à d’autres contextes

de mobilité urbaine intelligente. Il s’agira de tester l’approche dans des environnements

urbains à plus grande échelle, avec des flux de trafic plus importants et variés, tout

en prenant en compte la diversité des infrastructures routières et des conditions de

circulation.

2. Considèrer l’interaction entre les véhicules : Une perspective intéressante consistera

à étendre la stratégie développée dans le cadre du système d’alerte par drone pour un

scénario de flux de véhicules circulant sur une même voie. Cette approche introduit une

exigence supplémentaire, en complément du respect des vitesses et des accélérations

limites : la gestion de la marge de sécurité entre les véhicules. Ce travail a été amorcé, et

une stratégie détaillée est présentée en Annexe D. Les résultats des simulations, encore

à venir, fourniront des informations précieuses pour évaluer l’efficacité de cette approche

dans un contexte de trafic sécurisé.

3. Rechercher une méthode d’optimisation plus appropriée : Bien que l’exploitation

de l’approche hybride combinant PSO et la méthode des points intérieurs ait montré

des résultats meilleurs, le choix de la méthode déterministe, dans cette boucle, reste à

remettre en question. Une des pistes de recherche future consiste à poursuivre l’explo-

ration d’une méthode d’optimisation qui pourrait à la fois converger rapidement, être

résolue en temps réel et garantir le respect strict de toutes les contraintes imposées.

Une alternative serait de combiner PSO avec un autre modèle déterministe, capable de

répondre aux exigences temps réel et aux contraintes pratiques du système.

4. Introduire une contrainte explicite pour le drone : Dans l’approche centralisée

développée, le champ de vision et les paramètres du drone sont implicitement pris en

compte. Toutefois, il serait intéressant d’introduire une contrainte explicite dans les

problèmes d’optimisation pour mieux encadrer les capacités de surveillance et d’action

du drone. Cela permettrait de renforcer l’adéquation entre les consignes envoyées et les

capacités réelles du drone, notamment en termes de couverture spatiale et temporelle,

et d’anticipation des comportements routiers.

5. Optimiser pour viser le "zéro arrêt" à l’intersection : Une autre perspective serait

d’orienter la recherche vers une optimisation visant le "zéro arrêt" à l’intersection. L’ob-

jectif serait de réduire, voire d’éliminer, les arrêts inutiles aux intersections grâce à une

anticipation plus fine du comportement des véhicules et des conditions de circulation et

une gestion plus proactive du trafic. Ce travail devrait allouer une attention particulière

à la gestion de la zone 1, afin de permettre aux véhicules de franchir les intersections

sans s’arrêter, sauf en cas de nécessité absolue. Cette amélioration contribuerait non

seulement à une meilleure fluidité du trafic, mais permettrait aussi de minimiser la
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consommation d’énergie associée aux redémarrages fréquents des véhicules, qui sont

souvent énergivores. Ces pistes de recherche ouvrent des perspectives ambitieuses pour

non seulement l’évolution de la gestion du trafic routier, tout en exploitant pleinement

les capacités des drones et des technologies d’optimisation pour des solutions encore

plus efficaces, sûres et économes en énergie, mais aussi, pour permettre des recom-

mandations auprès des gestionnaires d’infrastructures comme par exemple remplacer

un carrefour à feux tricolores par une solution d’assistance centralisée par drones.
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Recommandations

À l’issue de cette thèse, plusieurs recommandations émergent pour l’intégration des drones

dans la gestion du trafic urbain, en visant des améliorations spécifiques pour différents acteurs

clés : exploitants routiers, municipalités, et gestionnaires de trafic local. Ces recommandations

visent à améliorer la sécurité routière et l’efficacité énergétique sur les routes tunisiennes en

tirant parti du système d’alerte par drone, du module d’optimisation intégré et combiné à

l’approche centralisée de gestion par drones, proposés dans la thèse.

1. Pour les Exploitants Routiers : La mise en place de drones en approche d’intersec-

tions, parmi les plus à risque, permettrait une surveillance en temps réel des flux de

véhicules et de leurs interactions avec les autres usagers de la route. Les drones, par

leur nature, offrent une capacité unique d’anticipation des comportements dangereux de

conduite : le drone de surveillance est capable de prédire les freinages sécurisés des vé-

hicules à l’approche des passages piétons ou passages à niveau, en envoyant des alertes

aux conducteurs et en ajustant dynamiquement leur vitesse en se référant à des profils

de référence prédéfinis, adaptés à la zone de conduite. Grâce à cette intervention, les

exploitants de la route peuvent réduire les risques d’accidents et améliorer la sécurité

routière en abord des intersections urbaines, là où les risques de conflits sont les plus

élevés.

2. Pour les Municipalités : Grâce à un système de deux drones : le drone HA, surveillant

du trafic, et le drone BA, preneur de décision, opérant en communication continue et

en survol d’une intersection, cette approche vise à optimiser conjointement la sécurité

routière et la consommation d’ènergie des véhicules. Cette approche est particulièrement

avantageuse dans les grandes intersections urbaines, notamment aux heures de pointe

où la gestion des flux de trafic est essentielle. En communiquant des instructions de

vitesse adaptées aux conditions en temps réel, les drones ajustent la vitesse des véhicules,

contribuant à un flux de circulation sécurisé et efficace. En anticipant les ralentissements

ou arrêts nécessaires, les drones favorisent ainsi une mobilité urbaine fluide, diminuant

à la fois la consommation de carburant et les émissions de gaz à effet de serre, ce qui

améliore l’empreinte écologique de la municipalité. Par ailleurs, dans les zones où la

sécurité est un enjeu moindre, comme dans les zones à circulation libre non perturbée

de véhicules environnants, l’approche centralisée par drones peut être orientée vers

une optimisation priorisée de la consommation d’énergie, en adaptant les consignes de

vitesse pour maximiser l’efficience énergétique. En adaptant leur intervention selon les

besoins spécifiques de chaque type de zone, les drones offrent un équilibre efficace entre

la réduction de la consommation énergétique et le maintien de la fluidité du trafic.

En somme, cette solution permet aux municipalités de bénéficier d’une infrastructure

adaptable et interconnectée, offrant une réponse dynamique aux besoins en matière de
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sécurité et d’économie d’énergie. L’adoption de drones communicants dans le cadre de

la gestion du trafic urbain se positionne comme une solution avancée pour accompagner

les villes vers une mobilité plus durable et intelligente.

3. Pour les gestionnaires de trafic : Les données collectées par les drones peuvent guider

la planification à long terme en identifiant les schémas récurrents de congestion et de

comportements de conduite à risque. En analysant ces informations, les gestionnaires

de trafic peuvent réadapter les infrastructures, ajuster les politiques de circulation, et

optimiser les plans de mobilité urbaine pour une meilleure fluidité et sécurité. Ils peuvent

aussi utiliser ces données pour informer les usagers en temps réel et encourager des

itinéraires alternatifs, réduisant ainsi les embouteillages et la consommation énergétique

globale.

4. Pour l’Extension aux Zones Résidentielles et Scolaires : L’opération des drones

dans des zones sensibles, telles que les quartiers résidentiels et scolaires, permettrait

de détecter les comportements à risque des conducteurs et d’ajuster les vitesses des

véhicules en fonction des normes locales de sécurité. L’alerte et l’optimisation en temps

réel par drone, apportent une sécurité renforcée dans ces zones vulnérables, tout en

maintenant un contrôle rigoureux de la consommation énergétique.

Vers une conduite autonome... Le véhicule autonome d’aujourd’hui prend en sur envol,

certes, mais connait aussi des limites :

— Les industriels du capteur cherchent continuellement à progresser d’un point de vue

technologique pour voir plus loin et plus large

— Les solutions basées IA, qui nécessitent d’ailleurs de souvent faire recours à l’optimi-

sation, nécessite d’avoir des masses de données en amont pour être efficaces et ainsi

alimenter le véhicule autonome en intelligence avancée

Cette thèse est, en soi, une contribution répondant à la stratégie nationale de la Tunisie illustrée

dans la Figure 1.7. Les travaux réalisés dans cette thèse ne sont qu’un premier pas pour tenter

de répondre à la fois à des objectifs émanant du génie civil, pour améliorer, transformer ou

complétement restructurer une infrastructure de type intersection urbaine ; des objectifs éma-

nant du génie routier, pour réduire le taux d’accidentologie et la gravité des accidents, tout en

faisant bénéfice au véhicule autonome ; des objectifs émanant des instances gouvernementales,

pour assurer une circulation plus verte, économe et soucieuse de l’environnement.

Le drone pour les premières briques développées dans cette thèse, apparaît comme un

élément capable de capter loin et large, de coopérer et de décider en temps réel, pour répondre

dèjà à ces objectifs.
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Annexes

A Etude comparative entre les simulateurs

A.1 Revue des plateformes de simulation
On distingue généralement deux grandes catégories d’approches de simulation de trafic : les

approches macroscopiques et microscopiques. Alors qu’un simulateur de trafic microscopique

se concentre sur le mouvement de chaque entité individuelle au sein du système, en mettant

l’accent sur leur mobilité [195], un simulateur de trafic macroscopique s’intéresse au flux global

de trafic et prend en compte des contraintes générales telles que la densité de trafic et la

répartition des véhicules [196].

Nous nous focaliserons sur les programmes de simulation de trafic microscopique, car ils

fournissent une description détaillée (incluant la localisation, le temps, la vitesse, etc.) de chaque

véhicule au sein du système. Ces informations détaillées peuvent ensuite être exploitées à des

fins de prédiction, comme l’anticipation du comportement du conducteur.

Dans cette section, trois simulateurs de trafic microscopiques ont été discutés et comparés,

mettant en évidence leurs avantages et limitations.

Nous présentons dans le Tableau 7, les principales fonctionalités de chaque simulateur

étudié.

Table 7 – Présentation des principales caractéristiques des simulateurs

Simulateur Principales caractéristiques

NetSim [197]

— Logiciel de simulation et d’émulationde réseaux
— Exécution et visualisation de la simulation
— Interfaçage avec des logiciels externes comme

Matlab et Sumo
— Développement d’algorithmes personnalisés

PTV Vissim [198]

— Simulation microscopique des interactions
complexes entre véhicules

— Modélisation de l’offre et de la demande de
transport

— Simulation de véhicules connectés, autonomes,
et solutions de Mobilité en tant que Service
(MaaS)

Veins [199] — Simulation de réseaux véhiculaires
— Combine deux simulateurs : OMNeT++ et SUMO
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A.2 Le choix du simulateur adéquat
La méthode que nous utiliserons pour la comparaison est basée sur une analyse multicritère,

qui se fait en deux phases : premièrement, l’attribution d’un coefficient (poids) allant de 0 à

10 pour chaque catégorie de critères en fonction de son importance dans ce cas d’utilisation ;

ensuite, l’attribution d’un score (q-score) à chaque simulateur pour chaque catégorie de critères

d’évaluation, basée sur une évaluation quantitative (voir l’Équation 27).

q-score =

∑
k (Notek × Coefficientk)∑

k Coefficientk
(27)

En fonction des sommes obtenues pour chaque action, nous pouvons établir un classement

préférentiel. Une action avec une somme importante doit être priorisée.

Notre comparaison repose sur les critères suivants :

— Nature du logiciel : ce critère évalue le type de licence, la portabilité du logiciel, ainsi

que son coût pour déterminer son accessibilité et sa flexibilité d’utilisation.

— Affichage de la simulation : ici, nous prenons en compte la qualité de l’affichage,

le réalisme de la simulation et les exigences en ressources mémoire, pour apprécier

l’expérience utilisateur et les performances visuelles du simulateur.

— Documentation : ce critère analyse les types de supports de documentation disponibles

et l’existence d’une communauté active, facilitant ainsi l’apprentissage et le support

technique.

— Création de réseaux routiers et demande de trafic : ce point inclut les capacités

d’importation de données et de création de flux, permettant une simulation adaptée

aux réalités de la circulation.

— Besoins spécifiques à notre contexte d’étude : nous évaluons ici la possibilité de

la modélisation des véhicules autonomes, l’intégration des drones, l’interaction entre

véhicules aériens et terrestres, ainsi que l’illustration des divers types de communication

entre agents communicants, essentiels pour notre étude.

Nous avons attribué une note de 0 à 10 pour chaque critère en fonction de son importance.

L’échelle d’importance des coefficients est la suivante :

— 0≤ c ≤5 : Peu important

— 6≤ c ≤7 : Important

— 8≤ c ≤9 : Très important

— c=10 : Essentiel

Nous attribuons un coefficient à chaque critère selon nos priorités dans le 8.
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Table 8 – Attribution des coefficients aux catégories de critères en fonction de nos
priorités

Catégorie Coefficient (c) Importance
Nature du logiciel 7 Important

Affichage de la simulation 8 Très important
Qualité de la documentation 7 Important
Création de réseaux routiers 10 Essentiel

Besoins spécifiques à notre scénario 10 Essentiel

Nous détaillons maintenant l’étude comparative dans les tableaux 9, 10, 11, 12 et 13.

Table 9 – Comparaison entre les simulateurs basée sur le critère de la nature du
logiciel

Simulateur Open
Source

Gratuité Windows Linux MacOs q score

NetSim NON NON OUI OUI OUI 6
PTV Vissim NON NON OUI NON NON 2
Veins OUI OUI OUI OUI NON 8

Table 10 – Comparaison entre les simulateurs basée sur la qualité de l’affichage
de la simulation

Simulateur 2D 3D Réalisme Mémoire q score
NetSim OUI NON NON OUI 5
PTV Vissim OUI OUI OUI NON 7.5
Veins OUI NON NON OUI 5

Table 11 – Comparaison entre les simulateurs basée sur la documentation

Simulateur En
ligne

PDF GUI .com .conf Forum .train q score

NetSim OUI OUI OUI OUI OUI OUI NON 9
PTV Vissim NON OUI OUI OUI OUI OUI OUI 9
Veins OUI NON OUI OUI OUI OUI NON 7.5

Table 12 – Comparaison des simulateurs selon la gestion de la demande de trafic
et la création de réseaux routiers

Simulateur Visualisation Importation Offre-
Demande

Décision sur
la route

q score

NetSim OUI OUI OUI OUI 10
PTV Vissim OUI OUI OUI OUI 10
Veins OUI OUI OUI NON 7.5

Nous présentons les résultats de la comparaison entre les simulateurs dans le Tableau 14.
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Table 13 – Comparaison entre les simulateurs selon les besoins spécifiques liés à
notre contexte

Simulateur Modélisation
microsco-
pique

Ajout de
capacités

CAV Inter-
modalité

Comportement
dynamique

API Modélisation
des drones

q
score

NetSim OUI OUI OUI OUI NON OUI OUI 8.5
PTV Vis-
sim

OUI OUI OUI OUI OUI OUI NON 8.5

Veins OUI OUI NON OUI NON OUI NON 5.75

Table 14 – Résultats de la comparaison entre simulateurs

C 1 C 2 C 3 C 4 C 5 Total Moyenne
Total des coeffi-
cients

7 8 7 10 10 42

NetSim 6 5 9 10 8.5 330 7.86
PTV Vissim 2 7.5 9 10 8.5 322 6.61
Veins 8 5 7 7.5 5.75 277.5 7.67

Après avoir mené une étude comparative des différents simulateurs selon plusieurs critères,

le contexte de l’étude a été identifié comme le plus déterminant. Ainsi, il en ressort que NetSim

s’avère le simulateur le mieux adapté pour notre cas d’étude. Ce choix est motivé par les

fonctionnalités uniques de NetSim, notamment sa capacité à intégrer une entité aérienne, en

l’occurrence, le drone, et à modéliser des communications interagents, telles que les échanges

d’informations en temps réel entre un véhicule et un drone.

Dans le cadre de cette thèse, des simulations préliminaires ont été menées dans un envi-

ronnement de trafic routier, en interfaçant les simulateurs SUMO et NetSim. Cette intégration

a permis de transférer les données de simulation du trafic générées dans SUMO vers NetSim,

facilitant ainsi une modélisation réaliste des flux de circulation au sein de NetSim.

Grâce à cette interfaçage, nous avons pu observer et analyser la transmission d’une alerte

envoyée en temps réel par le drone vers un véhicule cible, démontrant l’efficacité de la coor-

dination inter-agent dans des contextes critiques. Ces essais initiaux confirment la capacité de

NetSim à gérer des interactions complexes et dynamiques, validant ainsi son aptitude à étudier

plus en profondeur les scénarios de communication et de coopération entre agents autonomes

tout en intégrant les défis inhérents au trafic routier.
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B Compléments au Scénario du système de deux drones

pour l’amélioration de la sécurité routière

B.1 Algorithme du drone HA
Cette annexe représente les algorithmes implémentés dans le drone HA et le drone BA,

respectivement, dans le scénario présenté à la section 3.3 du chapitre 3.

Algorithm HA Algorithme pour le drone HA
Entrée : Vidéo
Sortie : Alertes au drone BA
1:
2: for chaque véhicule i do
3: for dc dans la plage (dc,i, dc,t,−dc,p) do
4: accTab.ajouter(ac(dc))
5: if vc(dc) > vmax then
6: print("U2U : Conduite imprudente, vitesse supérieure à la limite !")
7: end if
8: if |ac(dc)| > amax then
9: print("U2U : Accélération ou décélération élevée du véhicule !")
10: n = n+ 1
11: accPer = n/len(accTab)
12: end if
13: if accPer > p0 then
14: print("U2U : Conduite inconfortable")
15: end if
16: if |y − y0| > l

2
then

17: print("U2U : Trajectoire déviée du véhicule")
18: end if
19: end for
20: end for
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B.2 Algorithme du drone BA

Algorithm BA Algorithme pour le drone BA
Entrée : Vidéo
Sortie : Alertes au véhicule/infrastructure
1:
2: for chaque véhicule i do
3: for dc dans la plage (dc,t, 0,−dc,p) do
4: accTab.ajouter(ac(dc,t))
5: if dc > dc,b then
6: if vc(dc) > vmax then
7: print("U2V : Vitesse au-dessus de la limite, ralentissez !")
8: else
9: print("U2V : Limite de vitesse respectée")
10: end if
11: if ac(dc) > a0 then
12: print("U2V : Attention, vous accélérez trop vite !")
13: n = n+ 1
14: accPer = n/len(accTab)
15: else if ac(dc) < −a0 then
16: print("U2V : Attention, vous freinez soudainement !")
17: n = n+ 1
18: accPer = n/len(accTab)
19: end if
20: if accPer > p0 then
21: print("U2V : Conduite inconfortable !")
22: end if
23: if |y − y0| > l

2
then

24: print("U2V : Attention, votre trajectoire est déviée !")
25: end if
26: else if dc < dc,b then
27: if (vc(dc) > vmax) ou (|ac(dc)| > a0) ou (|y − y0| > l

2
) then

28: print("U2I : Alerte infrastructure !")
29: end if
30: end if
31: end for
32: end for
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C Algorithmes d’optimisation pour les deux approches :

Sans assiatnce du drone, avec assiatnce du drone

Cette annexe présente les algorithmes des deux approches : SSO-NDA, implémentée dans

le véhicule autonome, et CSO-WDA, intégrée au niveau du drone, tels que détaillés dans la

section 4.3 du chapitre 4.

C.1 Algorithme implémenté dans le véhicule autonome

Algorithm SSO-NDA Optimisation Séquentielle de la Vitesse Sans Assistance de
Drone
Require: N , vitessesv0, l, h, δt, vmin, vmax, amin, amax
Ensure: Vopt[N − 1][Ntapes]

Ntapes ← longueur(vitessesv0)
Initialiser vinit[N − 1], xinit[N − 1]
Définir les bornes lb, ub pour l’optimisation
Configurer les options de l’optimisation PSO (taille de l’essaim, itérationsmaxi-
males, plage d’inertie, fonction hybride, paramètres d’affichage)
for chaque véhicule i de 2 à N do ▷ Optimisation séquentielle pour chaque
véhicule

Définir la fonction objective pour le véhicule i en fonction de ses para-
mètres initiaux et des contraintes, en considérant le véhicule précédent

Exécuter le PSO individuellement pour le véhicule i afin d’obtenir viopt
Enregistrer les vitesses optimisées pour le véhicule i : Vopt[i−1] = [viinit; v

i
opt]

Calculer les positions cumulatives pour le véhicule i :

xi(t+ 1) = xi(t) + Vopt[i− 1][t] · δt

end for
retourner Vopt

171



C.2 Algorithme implémenté dans le drone

Algorithm CSO-WDA Optimisation Centralisée de la Vitesse avec Assistance de
Drone
Require: N , Nétapes, vitessesv0, l, h, δt, vmin, vmax, θ, Hdrone, LVEH
Ensure: Vopt[(N − 1)×Nétapes]
Nétapes ← longueur(vitessesv0)
Calculer Longueur_de_Couverture = 2Hdrone tan

(
θ
2

)
Calculer N_vhicules_max = floor

(
Longueur_de_Couverture

LVEH+l

)
N ← min(N,N_vhicules_max) ▷ S’assurer que N est dans la capacité de
couverture du drone
Initialiser xinit[N ] et vinit[N ]
Définir les bornes globales lb et ub pour l’optimisation PSO
Configurer les options de l’optimisation PSO
Définir une fonction objective centralisée J qui prend en compte tous les véhi-
cules et leurs interactions
Exécuter le PSO pour obtenir Vopt pour les véhicules 1 à N − 1
for t = 1 à Nétapes do

Enregistrer : Vopt[:, t] = vopt[:, t]
Le drone communique vopt[:, t] à chaque véhicule dans la zone Z2
for chaque véhicule i de 2 à N do

vi(t+ 1) = Vopt[i− 1, t], xi(t+ 1) = xi(t) + Vopt[i− 1, t] · δt

end for
end for
retourner Vopt
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D Intervention du drone pour la gestion d’un flux de véhi-

cules en approche d’une intersection

D.1 Scénario d’étude
Dans cette annexe, nous faisons à la fois suite à la fin du chapitre 3, en continuité directe de

ce qui y a été présenté, en présentant une première amorce d’un système d’alerte à double effet,

tout en commençant à répondre à la perspective numéro 2 énoncée dans le chapitre : Conclusion

générale, Perspectives et Recommandations. Dans cette partie, nous nous concentrons sur

un flux de quatre véhicules distribués aléatoirement, en tenant compte de la possibilité de

trajectoires courbes ou droites lorsqu’ils naviguent l’intersection. Les véhicules visent à parcourir

le carrefour sans collisions. En d’autres termes, ils cherchent à assurer un passage sécurisé à

travers l’intersection. Ce scénario est présenté dans la Figure 13.

Figure 13 – Carrefour classique : un flux de quatre véhicules en amont d’une in-
tersection

Pour éviter les collisions, les véhicules doivent s’arrêter complètement au pied de l’intersec-

tion, cédant la priorité aux véhicules sur d’autres voies avant de pouvoir poursuivre leur route.

Lorsque le signal d’arrêt devient visible pour le conducteur, ce dernier freine pour s’arrêter avant

le centre de l’intersection.

D.2 Description de l’algorithme
D.2.1 Aperçu

Un algorithme a été implémenté pour traiter les données collectées par le drone dans la Zone

3, gérer son intervention en cas d’anomalies du profil de conduite et déclencher une alerte par

intervention de l’infrastructure en cas ultime. L’algorithme revisité et inscpiré de notre approche

globale est résumé dans la Figure 14.

Dans la Z3, nous nous concentrons sur l’amélioration de la sécurité routière en anticipant le

comportement du conducteur. Situé à une distance de dc,i du centre de l’intersection routière,

le drone dans cette zone a pour rôle d’acquérir le profil (xc(t), yc(t), vc(t), ac(t)) de chaque

véhicule, déterminant la position, la vitesse et l’accélération du véhicule au fil du temps afin

d’identifier le profil de conduite. Un comportement anormal du conducteur est identifié à travers
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Figure 14 – Algorithme proposé consistant en trois phases
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différents cas. L’un de ces cas implique la déviation du véhicule par rapport à une trajectoire

rectiligne sur l’axe y, où une déviation supérieure à la moitié du seuil défini L
2 indique un

comportement anormal. Un autre cas est lorsque la vitesse à la distance dc,t dépasse la limite de

vitesse légale vmax, indiquant que le conducteur approche rapidement. De même, un autre cas se

présente lorsque l’accélération à la distance dc,t dépasse l’accélération longitudinale maximale

tolérable amax, suggérant une accélération ou une décélération excessive par le conducteur.

Enfin, pendant la trajectoire en Z3, de dc,i à dc,t, si le pourcentage de temps où la valeur

absolue de l’accélération |ac(dc)| dépasse a0 excède le seuil prédéfini p0. Dans Z2, notre objectif

est d’améliorer le flux de trafic en équipant le drone d’un système de prise de décision. Dans

cette zone, qui a un rayon réduit égal à dc,t, le drone envoie des ordres et des instructions

aux véhicules traversant l’intersection. Ici, l’accent est mis sur la correction du comportement

en ajustant la vitesse tout en garantissant une distance inter-véhiculaire sécurisée. Bien que

l’accélération soit testée dans Z3, elle ne sera pas considérée dans les tests d’ajustement mais

fournira une idée plus précise du comportement de conduite du véhicule à l’entrée de la Z2.

Il existe deux types d’alertes potentielles :

— Alerte de dépassement de vitesse (SWA) : Cette alerte est envoyée à un véhicule

s’il dépasse la vitesse maximale vmax à n’importe quelle position dp,r.

— Alerte de Sécurité (SA) : Cette alerte est déclenchée lorsque le véhicule suivant Vi+1 ,

en répondant à la SWA, entre dans une situation d’insécurité avec le véhicule précédent

Vi.

En cas de détection d’une alerte, le drone calcule la vitesse appropriée que le véhicule doit

adopter pour assurer la sécurité et le respect du code de la route. Le calcul des vitesses et des

distances de sécurité est répété à l’expiration de chaque dp−r. Cela garantit que le système

surveille et gère en continu le flux de circulation, améliorant ainsi la sécurité et l’efficacité à

l’intersection.

En Z1, si le conducteur d’un véhicule continue à présenter un comportement anormal, le drone

envoie une alerte à l’infrastructure pour intervenir afin que le véhicule s’arrête.

D.2.2 Algorithme détaillé

Nous fournissons maintenant une description détaillée de notre algorithme proposé, qui

comprend trois phases.

Phase 1 : Test et identification du comportement du conducteur (en Z3)

La première phase consiste à déterminer pour chaque véhicule si le comportement du

conducteur est normal ou anormal en se basant sur les définitions présentées dans le tableau

2.2 du chapitre précédent . Pour ce faire, le drone surveille la dynamique du véhicule à partir

d’une distance initiale, notée dc,i, jusqu’à une distance seuil spécifiée, notée dc,t, positionnée
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entre le véhicule et le centre du carrefour (Voir Figure 2.4). Les données recueillies comprennent

non seulement le profil de trajectoire (xc(dc), yc(dc)) mais aussi le profil de vitesse vc(dc) et le

profil d’accélération ac(dc).

Lorsque le véhicule atteint la distance dc,t, le drone évalue le comportement du conducteur.

Si l’un ou l’autre |yc(dc,t)− y0| > L
2 , avec L la largeur du véhicule et y0 la position précédente

sur l’axe y, ou vc(dc,t) > vmax ou ac(dc,t) > amax, ou si plus de p0 valeurs dans le profil d’accé-

lération dépassent amax, le drone classe le comportement du conducteur comme anormal. Cela

indique que le véhicule a une trajectoire étrange, ou s’approche trop rapidement du carrefour,

subit une accélération ou une décélération brusque, ou présente une accélération résiduelle,

respectivement. Dans de tels cas, le drone envoie instantanément une alerte au conducteur. En

revanche, si le drone détermine que le conducteur du véhicule respecte les normes attendues, il

ne déclenche aucune alerte.

Phase 2 : Décision du drone (en Z2)

Dans la deuxième phase, le drone propose une décision pour le véhicule, en recommandant

une réduction progressive de la vitesse si nécessaire. Pour y parvenir, le drone se concentre sur

le suivi de la progression du véhicule jusqu’à la distance de freinage. Sa tâche est d’assurer deux

types de tests : le premier test est le SWA. À chaque point de contrôle, si vi+1(dc,t, t−k ·dc,p−r)

dépasse vmax (en considérant la kième itération), nous calculons la vitesse ajustée en fonction

du profil de référence en utilisant les formules suivantes :

vc,ref2(dc) =
δv

dc,t − db,ref
· dc + (vc + δv − dc,t · δv

dc,t − db,ref
) (28)

db,ref = dstop +
v20

2.fl.g
. (29)

où vc est la vitesse initiale à la position dc. Ces profils de référence sont élaborés dans le but de

minimiser la consommation d’énergie et sont similaires à ceux décrits dans [200], en particulier

dans la section sur la vitesse sur route. La vitesse de référence varie linéairement par rapport à

la distance (pente à vitesse constante δv, voir équation 28).

Avant d’appliquer l’ajustement dû au test SWA, nous effectuons le test SA. Ce test consiste

à vérifier si la distance actuelle entre deux véhicules consécutifs est sûre. La situation est évaluée

en utilisant la marge de sécurité SM telle que définie dans l’équation 30 (en considérant la

kième itération). SM est calculé à l’aide des équations de la distance réelle actuelle entre un

véhicule de tête et un véhicule suiveur (voir l’équation 31) et de l’équation de la distance de

sécurité requise (voir l’équation 32). Tant que SM ≥ 0, les véhicules sont à une distance de

sécurité. Si SM < 0, le drone envoie une alerte de sécurité (SA) au conducteur du véhicule
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suiveur en raison d’une distance dangereuse.

SM (dc,t − k · dc,p−r) = δD (dc,t − k · dc,p−r)

− δDs (dc,t − k · dc,p−r)
(30)

δD (dc,t − k · dc,p−r) =
∣∣xVi+1 (dc,t − k · dc,p−r)

− xVi (dc,t − k · dc,p−r)|
(31)

δDs (dc,t − k · dc,p−r) = h · vVi+1 (dc,t − k · dc,p−r)

+ l
(32)

où l est la distance résiduelle minimale souhaitée à un arrêt, et h représente le temps intervé-

hiculaire entre les véhicules.

Si la distance actuelle est jugée sécuritaire, le véhicule peut poursuivre sa route sans risque.

Dans le cas contraire, une alerte de sécurité est déclenchée et la vitesse est ajustée pour main-

tenir cette distance de sécurité. Nous calculons l’ajustement de vitesse ∆V pour l’ajustement

SA comme suit :

∆V =
∆d

tp_r
(33)

où ∆d est la différence entre la distance actuelle ∆D et SM . Par conséquent, la nouvelle

vitesse à adopter lors du test SA est

vadj = vc −∆V (34)

où vc est la vitesse actuelle du véhicule à la position où l’alerte de sécurité est déclenchée.

Phase 3 : Freinage (en Z1)

Enfin, la troisième phase implique l’étape de freinage final. Cette phase démarre à une

distance dc,b = db,ref + dstop, telle que le véhicule s’arrête à la distance dstop de l’intersection.

Le profil de vitesse de référence pendant la phase de freinage est déterminé par l’équation 35,

basée sur un modèle de dissipation d’énergie cinétique.

vc,ref3(dc) =
√
v20 − 2 · fl · g · (db,ref − dc) (35)

On peut voir sur la figure 15 la stratégie d’ajustement de la vitesse dans les phases 2 et 3,

avec vmax fixé à 50 km/h (13, 88m/s), ce qui correspond à la limite de vitesse réglementaire

en zone urbaine.

En atteignant dc,b, le drone effectue une comparaison entre la vitesse du véhicule et la

valeur de vitesse de référence (vmax). Si vc(dc,b) ≤ vmax l’opération de freinage est considérée
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Figure 15 – Stratégie d’Ajustement de vitesse grâce aux tests SWA et SA en phase
2 et 3

comme sûre, et le véhicule s’arrêtera avant d’atteindre l’intersection. Dans le cas contraire, le

drone envoie une alerte à l’infrastructure pour forcer le véhicule à s’arrêter.

Les résultats de simulation restent à venir en cohérence avec un profil réaliste en entrée.
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