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Résumé 

Cette thèse propose une modélisation des interactions entre le Transport de Marchandises en Ville 

(TMV) et la dynamique du trafic. Ces deux composantes, pourtant imbriquées, ne sont que très 

rarement étudiées simultanément. Plus précisément, cette thèse investigue les impacts du TMV sur 

les états de trafic ; et inversement, les impacts des états de trafic sur le TMV.  

Les recherches s’articulent autour de deux axes : le TMV à l’échelle (i) de la livraison et (ii) de la 

tournée de livraison, et la dynamique du trafic à l’échelle (iii) d’un jour et (iv) d’un catalogue de 

jours. 

(i) Le TMV réalisé par des véhicules routiers peut engendrer des formes de congestion, et par 

conséquent des nuisances sonores et atmosphériques. Néanmoins, il s’agit d’un « mal nécessaire » 

car le transport de ces marchandises est essentiel pour l’économie des villes. Une pratique courante 

est la livraison en double file. Ces « stationnements sauvages » réduisent l’écoulement des véhicules 

dans le réseau de transport. Une étude de sensibilité quantitative en simulation microscopique met en 

lumière une dégradation significative des états de trafic sur un boulevard urbain à partir d’un faible 

nombre de stationnements en double file. Ces phénomènes locaux et temporaires semblent essentiels 

à intégrer dans les simulations du trafic afin d’étudier au mieux les performances globales du 

système de transport.  

(ii) Les tournées de livraison planifiées peuvent être améliorées par l’intégration des conditions de 

circulation. Les algorithmes existants d’optimisation de tournées se basent sur une certaine qualité et 

quantité de données. Nous investiguons l’influence de plusieurs niveaux de granularité d’information 

du trafic sur l’ordonnancement optimale des tournées. De plus, nous comparons les temps de 

parcours estimés par les algorithmes, et les temps de parcours effectifs estimés à l’aide d’une 

simulation microscopique. Les états de trafic attendus peuvent être sujets à quelques variations. Nous 

proposons une méthodologie de génération de tournées intégrant de l’incertitude dans la dynamique 

du trafic.   

(iii) À l’échelle de la ville, les états de trafic sont naturellement variables, que ce soit dans l’espace 

ou au cours du temps. Le partitionnement permet de découper un réseau de transport en zones 

homogènes. Une zone est définie par un ensemble de liens connectés ayant des conditions de 

circulation similaires. Nous proposons une approche spatio-temporelle définissant des zones en 3 

Dimensions (3D). L’idée est de résumer la majeure partie de la dynamique du trafic d’une ville en 

utilisant peu d’information : la vitesse moyenne par zone spatio-temporelle. Deux familles de 

méthodes de clustering fondamentalement différentes sont comparées et évaluées. Le cas d’étude est 

le réseau d’Amsterdam avec des données réelles.  

(iv) D’un jour à l’autre, la dynamique du trafic peut être similaire. Nous proposons une méthodologie 

regroupant les jours par leurs motifs de congestion. L’existence d’une régularité dans les motifs 

journaliers est introduite par la notion de jour-type. Un jour-type est le jour de référence d’un groupe 

de jours. Nous validons notre modèle en comparant les temps de parcours effectifs et les temps de 



parcours estimés par les jours-types. Diverses applications peuvent être raffinées à partir de quelques 

jours-types, comme l’assistance routière et la génération de tournées.  



 

Abstract 

The goal of this thesis is to investigate the interactions between urban freight and traffic dynamics. 

Although both are interconnected, they have rarely been studied considering a combined approach. 

In particular, this research focuses specifically on investigating the dual effects of the urban freights 

on traffic dynamics and vice-versa. 

This research focuses on two axes: the urban freight at the scale of (i) the delivery and (ii) the 

delivery route, and traffic dynamic at the scale of (iii) a day and (iv) a set of days.  

(i) The delivery of goods carried by vehicles can produce traffic congestion, noise and air pollution. 

Nevertheless, the transport of goods is essential for the cities economics. Double parking is a 

common way for delivery trucks. This illegal parking reduces the vehicle capacity of the 

transportation network. A sensitivity analysis using a microscopic traffic simulation model for urban 

freight highlights a significant decrease of the traffic conditions on an urban corridor considering a 

low number of double parking. These local and temporal phenomena should be integrated in the 

traffic simulation to better study the overall performance of the transportation system. 

(ii) The delivery route planner can be improved by integrating traffic conditions. Route optimization 

algorithms are based on the quality and quantity of available data. We investigate the influence of 

several levels of granularity on traffic information data for the optimal route scheduling. Moreover, 

we compare the travel time estimated by algorithms and the effective travel time estimated by a 

microscopic simulation. In addition, the expected traffic conditions can be subject to variations. We 

propose a methodology to estimate the delivery route planning that integrates traffic dynamics 

uncertainty.  

(iii) At the city level, traffic conditions vary across space and time. The partitioning of urban 

transportation networks makes it possible to identify homogeneous zones. that are defined by a set of 

connected links with similar traffic conditions. We propose a spatial and temporal approach to define 

3D zones. The idea is to summarize the majority of the traffic dynamics of a given city using few 

information: the mean speed per spatial and temporal zone. Two fundamentally different methods of 

clustering are compared and evaluated. The study case is the Amsterdam network with its real-world 

traffic data.  

(iv) From day to day, the traffic dynamic can be similar. We propose a methodology to group days 

by their similar congestion patterns. The existence of a regularity on daily patterns is introduced by a 

consensual speed map, that is the reference day representing a group of days. We validate our model 

using effective travel time and estimated ones given by the consensual speed maps. Numerous 

applications can be refined from a couple of consensual speed maps, such as route guidance and 

delivery route planning. 
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Introduction générale 

Le Transport de Marchandises en Ville (TMV) a donné lieu à de nombreux travaux induisant de fait 

plusieurs définitions de la logistique urbaine (OCDE, 2004 ; ADEME, 2010 ; Laubard et Lissorgues, 

2010 ; PIPAME, 2009). La plupart de ces travaux s’accordent autour d’un ensemble de flux de 

marchandises entrants (livraisons) et sortants (enlèvements) d’une ville ou d’une agglomération. Le 

transport de ces marchandises est essentiel pour l’économie des centres villes (Ma, 2001). Leurs 

vitalités économiques dépendent d’ailleurs fortement de leur habilité à gérer le TMV (Cherrett et al., 

2012 ; Hensher et Figliozzi, 2007). Le TMV peut être par ailleurs qualifié de « mal nécessaire » car 

ses effets négatifs sont divers, tels que l’augmentation de la congestion, de l’émission de polluants 

atmosphériques, de l’insécurité routière et de nuisances sonores (Dablanc, 2008 ; Crainic et al., 2009 

; Dell’Amico et Hadjidimitriou, 2012).  

Plus particulièrement, les états congestionnés dégradent l’écoulement du trafic, entrainant des 

itinéraires plus longs pour les usagers, incluant les chauffeurs-livreurs. En effet, cette augmentation 

du temps de parcours induit une augmentation de la consommation de carburant, du temps de 

livraison et donc une réduction du nombre de clients pouvant être livrés dans un problème à 

contraintes multiples (horaires d’ouvertures des magasins, capacité maximale des véhicules, etc.). 

Les congestions impactent aussi bien les délais de livraison que la fiabilité des horaires prévus, deux 

indicateurs classiques de performance du TMV (Sankaran et Wood, 2005). Prendre en compte la 

dynamique des états de trafic semble un avantage non négligeable pour les transporteurs afin d’éviter 

les zones congestionnées et d’optimiser les tournées à réaliser. 

Pour que le système de transport soit optimal, l’écoulement du trafic doit être maintenu à un état 

fluide. Afin d’optimiser l’infrastructure existante, les gestionnaires doivent pouvoir connaître le 

fonctionnement actuel du système de transport et anticiper les tendances futures (changement de 

mode, évolution de la mobilité, etc.). Généralement, une action de régulation en faveur d’un mode de 

transport diminue les performances des autres modes de transport. Les compromis favorables à la 

fois aux véhicules particuliers et aux chauffeurs livreurs semblent difficiles à trouver. Pour autant, la 

connaissance des interactions pouvant exister entre ces deux modes permettrait de réaliser des choix 

de régulation éclairés.  

Cette thèse traite des interactions entre la modélisation dynamique du trafic et le TMV. L’approche 

méthodologique vise à combiner des éléments de la modélisation du trafic à des éléments du 

domaine du TMV afin d’intégrer chacun de ces deux systèmes de transport l’un à l’autre (cf. Figure 

1).  
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Figure 1 - Intégration imbriquée des deux modèles : de TMV et de trafic  

(i) D’une part, les organisations logistiques et les stratégies de régulation du TMV sont prises en 

compte dans la modélisation dynamique du trafic. L’utilisation de la modélisation permet d’évaluer 

ex-ante des solutions d’aménagements possibles. Malgré une littérature dense sur les composantes 

des modèles d’écoulement du trafic (loi de poursuite, modèle de changement de voie, affectation, 

etc.), la plupart des modèles de simulation microscopique ne prennent pas ou peu en compte le TMV. 

De ce fait, ces modèles actuels sous-estiment les temps de parcours des véhicules, en particulier 

pendant les périodes de forte demande. L’intégration de modèle de TMV dans la simulation 

microscopique du trafic apporte donc un nouveau socle de compréhensions. 

(ii) D’autre part, la dynamique du trafic est intégrée dans des algorithmes de génération de tournées 

de livraison. Il s’agit d’y incorporer des informations propres à la dynamique du trafic telles que les 

temps de parcours issus de simulation. En effet, malgré l’existence de logiciels commerciaux 

d’optimisation de génération de tournées, ceux-ci ne prennent que très rarement en compte les 

conditions de trafic. Ils se basent essentiellement sur une analyse statistique des données historiques 

et n’ont pas recours à la modélisation physique. Pourtant, intégrer la dynamique du trafic dans les 

algorithmes de génération de tournées permettrait d’améliorer les prévisions des tournées. 

Pour autant, la capture des informations des états de trafic est requise pour ces deux directions 

d’études. En effet, la définition d’indicateurs du trafic est nécessaire, aussi bien pour (i) mesurer 

l’impact du TMV sur le trafic, que pour (ii) intégrer ces informations dans la génération de tournées. 

Notre périmètre d’étude considère trois axes d’analyses : la granularité d’informations, la dimension 

spatiale et la dimension temporelle. Le choix des niveaux de ces échelles soulève par ailleurs une 

attention particulière (cf. Figure 2). 
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Figure 2 - Schéma des axes de recherches 

Dans un premier temps, le Chapitre 1 mesure l’impact du TMV sur l’écoulement du trafic à l’échelle 

d’un boulevard en simulation microscopique. Un axe structurant à feux constitue l’échelle de 

contrôle la plus fine pour les gestionnaires des villes. Considérer cette échelle spatiale permet de 

poser un premier socle de compréhension des phénomènes. Deux niveaux de granularité des 

informations du trafic sont utilisés : à l’échelle fine par la variabilité des temps de parcours et à 

l’échelle agrégée par la concentration et le débit moyen par période de 15 minutes. Les performances 

du boulevard Lafayette à Lyon sont quantifiées sous un nombre de mouvements logistiques réalistes, 

valorisées dans Lopez et al. (2016). De plus, les performances de l’axe structurant sont analysées 

sous plusieurs situations. Cette étude a permis d’identifier des plages d’allocation d’une voie pour les 

livraisons en double file, faisant l’objet d’une communication dans Chiabaut et al. (2016). 

Par la suite, le Chapitre 2 étudie des méthodes de partitionnement de réseaux de transport permettant 

d’identifier quelques zones homogènes. Une zone est un ensemble de liens connectés ayant des 

conditions de circulation similaires. Il s’agit d’une échelle spatiale à mi-chemin entre l’axe 

structurant et le quartier. En effet, le quartier peut être caractérisé par des états de trafic hétérogènes. 

Plus précisément, les conditions de circulation sont variables spatialement, mais aussi au cours de la 

journée. Considérer une approche spatio-temporelle de partitionnement (réseau spatial réitéré à 

plusieurs couches temporelles) permet de capturer la dynamique du trafic par quelques zones 3D. 

Une comparaison de trois méthodes de partitionnement spatio-temporel est réalisée dans la 

communication Lopez et al. (2017a). Cette recherche fut l’occasion d’une collaboration avec le 

département Transport and Planning de l’Université Technologique de Delft (TU Delft), et plus 

particulièrement avec les collaborateurs Hans van Lint et Panchamy Krishnakumari. 

Quelques zones 3D pouvant constituer une mesure de la dynamique des états de trafic, le Chapitre 3 

s’intéresse à la régularité de cette mesure à travers les jours. Une étude systématique des motifs des 

zones 3D pour 35 jours a permis de grouper les jours similaires ensembles. Cette similarité inter-
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groupes a fait émerger la notion de jour-type, où les zones 3D de quelques jours-types peuvent 

représenter correctement l’échantillon. Cette notion a été valorisée dans Lopez et al. (2017b). Cette 

échelle temporelle est notamment intéressante pour le raffinement d’algorithmes d’assistance 

routière ou de génération de tournées, où les zones 3D correspondent non pas au jour donné, mais à 

son jour-type. En effet, les zones 3D étant une mesure agrégée des états du trafic d’un jour donné, 

elle n’est disponible pour ce jour qu’après la collecte entière des données.  

Enfin, le Chapitre 4 analyse les prévisions de tournées sous différents niveaux d’information du 

trafic. Nous mesurons le biais entre le temps de parcours estimé par un algorithme de tournée, et le 

temps de parcours effectif en simulation microscopique. Ce biais est dû à la quantité et la qualité 

d’information données dans l’algorithme. En conséquence, la précision de l’estimation du temps de 

parcours varie. Les différents niveaux de granularité d’information seront évalués où l’utilisation de 

zones 3D se présente comme une échelle permettant de représenter la majorité de la dynamique du 

trafic par une faible quantité d’information.  
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Dans ce chapitre, nous étudions les potentiels impacts du Transport de Marchandises en Ville (TMV) 

sur l’écoulement du trafic en milieu urbain. Les camions de livraison peuvent affecter la circulation 

urbaine de deux manières : (i) par leurs vitesses lentes (réduction mobile de la capacité) et (ii) par 

leurs livraisons réalisées en stationnement double file (réduction fixe de la capacité). La simulation 

microscopique est utilisée pour analyser systématiquement les impacts du TMV sur le trafic. En 

effet, malgré une connaissance théorique conséquente sur les phénomènes de réductions fixes et 

mobiles de la capacité, peu de travaux étudient une succession de ces phénomènes représentatifs des 

mouvements de TVM. Un modèle de demande logistique est utilisé pour estimer les mouvements 

réalisés sur le boulevard Lafayette à Lyon où nous quantifions leurs effets sur le trafic (Lopez et al., 

2016). Parmi les différentes solutions de gestion du TMV, nous nous intéressons à la voirie multi-

usages. Une voie est réservée pour les livraisons où nous identifions des situations d’allocation 

maximisant les performances globales du trafic (Chiabaut et al., 2016).  
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1.1 Introduction  

Le stationnement en double file est une pratique illégale et pourtant couramment observée dans les 

centres villes. Cette pratique réalisée tant par les Véhicules Légers (VL) que les Poids Lourds (PL) 

permet de s’affranchir du temps de recherche d’une aire de livraison ou d’une place de stationnement 

disponible et du temps de manœuvre de stationnement. En effet, le nombre de places de 

stationnement est limité par la configuration de l’espace urbain. La réduction de l’offre de 

stationnement peut être motivée par une volonté de favoriser d’autres modes de transport. En effet, 

une relation entre le parking et le trafic automobile est communément acceptée où limiter le nombre 

de places de parking découragerait l’usage des véhicules particuliers (Marsden, 2006). Pour les PL, 

d’autres composantes peuvent les amener à stationner en double file : (i) l’existence, (ii) l’occupation 

et (iii) la longueur des Aires de Livraison (AL). Notons que la terminologie de PL est ici une 

généralisation, où les véhicules transportant des marchandises peuvent être des PL (usuellement 

utilisés en compte d’autrui) ou des VL (pouvant être utilisés en compte propres). (i) Les AL sont des 

espaces hors voiries dédiées pour les PL livrant et collectant de la marchandise. Ces AL tendent à 

suivre l’économie des centres villes. Plus particulièrement l’activité Business to Business (livraisons 

des établissements) est déterminante dans la localisation des AL. Or, l’économie est dynamique dans 

le temps et dans l’espace. De nouvelles zones commerçantes peuvent émergées tandis que d’autres 

zones commerçantes peuvent être désertées. Malheureusement, des AL peuvent finir par se retrouver 

dans des zones d’habitation et peu de AL peuvent être aussi dénombrées dans de nouvelles zones 

commerçantes. Le maintien de l’offre d’AL suivant la dynamique de l’économie est un défi pour les 

gestionnaires des villes. De plus, une consommation de plus en plus importante de e-commerce 

(Business to Consumer) augmente la demande de livraisons en zone d’habitation. (ii) Une AL peut 

être déjà occupée par un autre PL, ou illégalement par un VL. La recherche d’une nouvelle AL est 

donc nécessaire. Au final, le temps de recherche dépendra de la probabilité générale de trouver une 

AL disponible et de la densité d’AL dans la zone donnée. (iii) La longueur des AL est une contrainte 

pour les PL de taille variable, allant de l’utilitaire au 3,5 tonnes. Ainsi, une AL doit avoir une 

longueur égale ou supérieure à la taille du camion, où une marge est notamment nécessaire pour 

l’utilisation d’un hayon.  

Les stationnements en double file ont divers impacts qui tendent à augmenter : (i) la congestion, (ii) 

la pollution et (iii) l’insécurité. (i) La Figure 3 illustre un phénomène de congestion générée par un 

PL stationné en double file. Ces états congestionnés induisent des retards dans les temps de parcours, 

pour tous les modes de transport de surface (les VL mais aussi les transports en commun et les PL 

par exemple). Ainsi, les PL peuvent eux-mêmes être impactés par les formes de congestion générées 

en partie par leur pratique. Ces effets peuvent réduire le nombre de clients pouvant être livrés par 

tournée, augmenter les flottes de véhicules nécessaires pour répondre à l’offre et diminuer les 

bénéfices des transporteurs. (ii) De plus, les stationnements en double file peuvent augmenter les 

émissions de polluants atmosphériques. En effet, les réductions des capacités augmentent la 

variabilité des vitesses, qui est une variable prédominante pour estimer l’émission de polluants 

atmosphériques. Les deux polluants les plus usuellement utilisés sont le 𝐶𝑂2 permettant de mesurer 

les impacts sur le réchauffement climatique et le NOX permettant de mesurer les impacts sur la 

santé. (iii) Enfin, les chargements et les déchargements de marchandises sur la voirie sont une 
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pratique non sécurisée, où le chauffeur-livreur se met en danger en évoluant sur les voies réservées à 

la circulation routière.  

 

Figure 3 - Illustration d'une livraison en double file 

De nombreuses solutions peuvent être mises en place pour réduire les stationnements en double file 

engendrés par le TMV. Muñuzuri et al. (2005) proposent une revue détaillée des solutions ou 

initiatives dont les gestionnaires des villes pourraient se saisir afin de favoriser le TMV. Les auteurs 

identifient cinq types de solution par rapport à leur domaine d’application : (i) les infrastructures 

publiques, comme les Centres de Distribution Unifiés (CDU), permettent la mutualisation des 

plateformes logistiques (Allen et al., 2012), et donc la limitation du nombre de chargements et de 

déchargements ; (ii) la gestion de l’utilisation de la voirie, comme la voie multi-usages ; (iii) les 

conditions d’accès, comme les taxes (Holguin-Veras et al., 2006), les livraisons nocturnes (Holguin-

Veras et al., 2012), les systèmes de réservation des aires de livraison ; (iv) la gestion du trafic, 

comme les informations disponibles sur les états de trafic en temps réel et (v) les incitations et mises 

en vigueur, comme les véhicules à faibles émissions. 

Une première approche pour évaluer ces solutions est la comparaison entre la situation réelle avant et 

après leur mise en vigueur. Les enquêtes sont souvent utilisées afin de mesurer des situations 

données. Or, de nombreux phénomènes sont combinés dans une situation réelle, e.g. la météorologie, 

les évènements spéciaux, les accidents ou les travaux. Ces variables non contrôlées peuvent biaiser 

ces mesures. Nous identifions deux inconvénients à cette approche : (i) le coût des enquêtes reste 

souvent conséquent, notamment pour atteindre une taille d’échantillon représentatif de la population 

et (ii) les performances d’une solution ne sont mesurables qu’après sa mise en place.   

Une deuxième approche permet d’évaluer ex-ante les solutions de gestion du trafic, i.e. avant leurs 

implémentations. L’utilisation de la simulation du trafic permet de reproduire une situation initiale et 

d’intégrer différentes situations. Les composants du trafic sont contrôlés (les paramètres des feux, le 

taux de changement de voie, la vitesse libre). Sa résolution microscopique permet de simuler le 

niveau le plus fin d’information du trafic : les trajectoires des véhicules individuels. Utiliser le niveau 

d’agrégation le plus fin permet de remonter les échelles spatiales et temporelles pour des 

informations du trafic plus agrégées, telles que la concentration et le débit moyens par zone spatio-

temporelle. 

Nous proposons une étude des effets du TMV sur les conditions de circulation routière. Nous 

utilisons la simulation microscopique du trafic où nous intégrons les modèles de TMV. Nous 

identifions deux niveaux d’étude de la propagation des effets négatifs du TMV : à l’échelle d’un 
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boulevard urbain et à l’échelle supérieure du quartier ou d’une ville. Ces deux niveaux d’étude 

permettent de considérer la structure d’une tournée par un premier niveau « fait », étant une 

livraison, puis par un deuxième niveau « séquence de faits », étant une tournée de livraison. Les 

échelles spatiales sont intrinsèquement liées avec les deux niveaux du TMV. En effet, une tournée 

opérationnelle semble peu applicable à l’échelle d’un boulevard urbain.  

Ce chapitre étudie le premier niveau de TMV (la livraison) à la première échelle spatiale afin d’isoler 

certains paramètres dans l’environnement complexe qu’est le réseau de transport. Étudier les impacts 

des livraisons en double file à l’échelle la plus fine permet une bonne compréhension des 

phénomènes dans un espace réduit. Les phénomènes au niveau du lien ne se propagent pas 

nécessairement au niveau du réseau. Ainsi, un niveau spatial plus élevé tend à lisser les impacts 

locaux et temporaires des livraisons en double file. 

Nous définissons un ensemble de livraisons par trois variables : le nombre de camions, leurs temps 

de stationnement et leurs lieux de livraison. Ces variables peuvent être calées par des données réelles 

ou par une étude de sensibilité. Plus particulièrement, le niveau d’agrégation des informations 

collectées varie selon le type d’enquête et la finesse des informations disponibles. Pour des données 

agrégées, la modélisation microscopique du TMV sur un boulevard urbain nécessite une méthode 

descendante (en anglais top-down). Nous proposons ainsi une méthode permettant l’estimation 

microscopique des livraisons basée sur des informations macroscopiques. 

Une analyse des impacts des stationnements en double file de PL sur l’écoulement du trafic en 

simulation microscopique apporterait un socle de compréhension de ces phénomènes locaux et 

temporaires. En effet, la plupart des modèles de simulation microscopique du trafic ne prennent que 

peu ou pas en compte le parking. Le parking, qu’il soit en site propre, sur le bas-côté ou en double 

file est souvent omis. Néanmoins, ces activités de stationnement font partie intégrante du système de 

transport multimodal et doivent être considérées. Ainsi, leur omission revient à supposer que ces 

activités n’ont pas d’effet sur les états de trafic, et en particulier dans les centres villes. La 

quantification des effets des stationnements en double file sur les conditions de trafic permettrait 

notamment de mesurer ce biais.  

Pour les gestionnaires des villes, l’allocation de l’espace public aux différents usages est un dilemme 

de plus en plus complexe face aux divers modes, tels que les bus, les taxis, les camions de livraison, 

les véhicules particuliers, les véhicules autonomes et les parkings. Une solution innovante et 

pragmatique est le partage de la voirie. Le principe est de réserver les différentes voies aux différents 

modes dynamiquement dans la journée. Le partage dynamique de la voirie multi-usages pourrait 

amener à optimiser l’espace et les performances globales du réseau de transport. Nous nous 

intéressons plus particulièrement à deux modes : les VL et les PL. L’idée est d’identifier des plages 

temporelles de réservation aux PL maintenant de bonnes performances globales du réseau routier. 
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1.2 État de l’art 

Réduction de capacité fixe due à un stationnement en double file 

Une livraison en double file peut se traduire de manière physique par une réduction fixe dans 

l’espace et temporaire de la capacité (en anglais fixed bottleneck). Cet arrêt « sauvage » peut 

engendrer une remontée de file d’attente dans le cas où la demande est supérieure au débit maximum 

pouvant dépasser le véhicule stationné. Cette congestion en amont provoque des temps de parcours 

individuels plus longs et incertains. L’effet de la réduction de capacité sur l’écoulement du trafic a 

par ailleurs déjà été étudié. Le modèle LWR (Lighthill et Whitham, 1955 ; Richards, 1956) permet 

de reproduire simplement la propagation de la congestion due à une telle contrainte.  

Kladeftiras et Antoniou (2013) étudient en simulation microscopique les impacts des stationnements 

en double file réalisés par les VL sur le trafic et sur l’environnement (émission de polluants 

atmosphériques). Les auteurs montrent une augmentation de 10 à 15% des vitesses si les 

phénomènes de double file étaient limités. De plus, leurs résultats présentent une diminution de 15% 

et de 20% des retards et des temps d’arrêt respectivement. Dans le cas où les stationnements en 

double file seraient strictement absents (par exemple par des stratégies de sanction ou de prévention), 

la vitesse moyenne peut augmenter de 44% et les délais et les temps d’arrêt peuvent diminuer de 

33% et 47% respectivement. 

Réduction mobile de capacité due à un véhicule lent 

De plus, le phénomène de véhicules lents appelé moving bottleneck en anglais contraint le débit de 

véhicules. Une littérature assez dense étudie ce phénomène (Gazis et Herman, 1992 ; Newell, 

1998 ; Muñoz et Daganzo, 2002 ; Leclercq et al., 2004 ; Chanut, 2005 ; Daganzo et Laval, 2005 ;  

Juran et al., 2009 ; Chiabaut et al., 2012). Le moving bottleneck peut se traduire par une vitesse 

moindre des gros véhicules, par la recherche de place de stationnement pour les VL ou les PL, ou 

encore par les décélérations moins prononcées de bus (Chiabaut et al., 2012) ou de PL. La recherche 

de parking est communément caractérisée par une vitesse réduite du véhicule. De nombreux travaux 

étudient l’impact négatif de la recherche de parking VL sur l’écoulement du trafic (Horni et al., 

2013 ; Leclercq et al., 2017). Simicevic (2014) étudie l’impact d’une stratégie de rotation de parking 

à court terme sur la capacité d’une intersection à feux. La capacité est calculée analytiquement à 

partir des formules du Highway Capacity Manual (HCM) (Transportation Research Board, 2000). 

Les résultats montrent une capacité variant jusqu’à 27% en fonction du prix du parking fixé et du 

temps limite donné.  

Voie multi-usages 

La voie multi-usages (en anglais Multi-Use Lane) consiste à allouer une voie donnée à différents 

modes de transport au cours de la journée. Plusieurs tests concluants ont émergé dans des villes 

innovantes (e.g. Barcelone (European Union INTERREG IVG, 2011) et Bilbao (JPIsla Logistica, 

2010)). 

L’allocation de la voirie aux différents modes est dynamique. En effet, la demande journalière de 

chaque mode est temporellement hétérogène. Une plage optimale d’allocation de la voie réservée aux 

PL peut être identifiée. Nourinejad et al. (2014) évaluent l’impact d’une voie dédiée à la livraison en 
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période de pointe. La simulation microscopique est utilisée, où un couplage avec un modèle 

économétrique de choix de parking permet d’étudier le potentiel d’impact des règlementations 

tarifaires sur le TMV. Les résultats de leur étude présentent une diminution du temps moyen de 

recherche d’AL lorsque certaines voies sont réservées aux stationnements de PL. Pour les 

particuliers, le temps de recherche de parking en VL et le temps de marche augmentent. Princeton et 

al. (2011) ont étudié l’impact de la réservation d’une voie sur le fonctionnement d’une autoroute. Les 

auteurs comparent le déploiement du partage de la voirie avec l’utilisation multimodale. La 

réservation d’une voie sur trois augmenterait le temps de parcours des VL de 53%. Rudra et Roorda 

(2014) ont mesuré l’économie réalisée pour les transporteurs avec l’implémentation statique de 

réservation d’une voie aux camions : Truck-Only Lane. Ils utilisent pour cela une approche semi-

analytique simplifiée, macroscopique, uniquement en partie fluide, basée sur le HCM 

(Transportation Research Board, 2000).  

De plus, les axes probants à l’application de la voie multi-usages peuvent être identifiés pour un 

réseau donné. Fang et al. (2013) étudient l’impact de la réservation d’une voie pour des camions 

autonomes. Les auteurs proposent une méthodologie identifiant les axes probants minimisant les 

impacts négatifs de cette implémentation sur le trafic. Wu et al. (2009) posent le problème de 

réservation de voie dans un temps contraint comme un problème d’optimisation où les auteurs 

proposent une heuristique inspirée des solutions de générations de tournées. 

Positionnement  

Les stationnements en double file, réalisés par les VL ou les PL, relèvent des mêmes impacts 

physiques sur l’écoulement du trafic. Pour autant, ces deux catégories ont des motivations 

fondamentalement différentes : la mobilité des usagers (pour les VL) et la livraison de marchandises 

(pour les PL). Les localisations spatiales et temporelles de leurs stationnements en double file, ainsi 

que leurs temps d’arrêt ne suivent pas forcément les mêmes motifs. Ainsi, même si les effets d’une 

réduction de la capacité fixe due au stationnement en double file ont été étudiés dans la littérature, les 

effets d’une succession de ces phénomènes suivant un certain motif de TMV ne sont que peu étudiés. 

Nous proposons une étude en simulation microscopique des effets des stationnements en double file 

réalisés par les PL sur les conditions de trafic. Le réseau étudié est un boulevard urbain. Ce cadre 

d’étude apporte un socle de compréhension antérieurement non investigué dans la littérature et a été 

valorisé dans Lopez et al., (2016).  

De plus, nous évaluons la mise en place d’une voie multi-usages à deux modes : les VL et les PL. 

Nous identifions une plage temporelle d’allocation en faveur des PL maintenant des performances 

globales du réseau satisfaisantes. Les chroniques des VL et des PL ont été considérées et les résultats 

ont été valorisés dans Chiabaut et al. (2016).  

Une thématique d’actualité  

Les effets des stationnements en double file sur l’écoulement du trafic restent une question 

d’actualité où de récents travaux ont été proposés dans la littérature. Gao et Ozbay (2016) se basent 

sur la modélisation macroscopique pour estimer les temps de parcours moyens. Les auteurs 

considèrent quatre paramètres : la demande, la localisation des stationnements en double file, la 

fréquence et les durées de stationnement (de une ou dix minutes). Les résultats montrent des impacts 

variables des temps de parcours moyens suivant les catégories de scénarios. Ramadan et Roorda 
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(2017) étudient les effets sur le trafic des stationnements en double file de VL par la simulation 

microscopique. Leur cas d’étude est le centre-ville de Toronto durant les heures de pointe matinales. 

Leurs résultats montrent une augmentation de 50% sur les retards par lien et réduit de 7% le débit par 

lien. 

Morillo Carbonell et Campos Cacheda (2016) ont étudié les effets des stationnements en double file 

de PL sur les temps de parcours. Leur cas d’étude est un réseau maillé, avec des voies double sens en 

simulation microscopique. Le nombre de voies varie entre un et deux. Leurs auteurs considèrent 

quatre scénarios de localisation des stationnements en double file : spatialement répartis de manière 

uniforme, concentrés uniquement sur deux boulevards, sur un boulevard et sur un tronçon. Leurs 

résultats montrent que les performances globales sont maximisées par la maximisation de la 

concentration des stationnements en double file. Beziat (2016) étudie la congestion provoquée par les 

stationnements en double file à Paris. L’auteur utilise des données d’enquêtes et considère des 

mesures économétriques basées sur la relation entre le taux d’occupation et le débit des véhicules. 

Cao et al. (2016) quantifient les effets de manœuvres de stationnement sur le bas-côté (en anglais on-

street parking) sur l’écoulement d’une intersection. Ruan et al. (2016) évaluent la taille et 

l’emplacement de l’allocation de parking durant des évènements spéciaux. Une solution pour 

désengorger les places de stationnement des VL est l’utilisation d’aires de relais (Park-and-Ride). 

1.3 Usage de la simulation dynamique pour évaluer des scénarios 

Dans notre étude, nous utilisons la simulation microscopique du trafic pour reproduire les 

phénomènes physiques. L’avantage de la simulation est de reproduire l’intégralité des trajectoires 

des véhicules dans un environnement simplifié et contrôlé. Cette section décrit le cas d’étude, les 

modèles dynamiques du trafic et leurs données de sortie, ainsi que les indicateurs mesurant les 

conditions de circulation. 

1.3.1 Cas d’étude 

Le réseau d’étude est un boulevard urbain, théorique mais pour autant similaire au cours Lafayette à 

Lyon. La Figure 4-a illustre le réseau théorique et la Figure 4-b est la carte du cours Lafayette 

représenté. Le réseau est un axe structurant à feux, de trois voies et de six tronçons. La longueur du 

lien 𝑖 est notée 𝑙𝑖 et le cycle de feux est noté 𝑐𝑖 où 𝑔𝑖 est le temps de vert. L’avantage de ce réseau 

générique est sa réplication possible pour une analyse à l’échelle supérieure comme un quartier ou 

une ville. Les caractéristiques du réseau sont le débit maximal 𝑞𝑚𝑎𝑥 , la concentration maximale 

𝑘𝑚𝑎𝑥 et la concentration à capacité 𝑘𝑐. Le calage microscopique des VL correspond aux paramètres 

suivants : la vitesse libre 𝑢 et la vitesse de remontée de congestion 𝑤. Les valeurs utilisées sont 

listées dans le Tableau 1. De plus, l’accélération est infinie et le changement de voie est autorisé. 

Pour chaque simulation, la demande en amont et l’offre en aval sont fixées, ce qui génère une 

certaine condition de trafic sur le boulevard.  
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Notation Description Valeur 

𝒄𝒊 Temps du cycle du feu [s] 60 

𝒈𝒊 Temps de vert [s] 40 

𝒌𝒄 Concentration à capacité [veh/m] 0,05 

𝒌𝒎𝒂𝒙 Concentration maximale [veh/m] 0,17 

𝒍𝒊 Longueur du lien 𝑖 [m] 200 

𝒒𝒎𝒂𝒙 Débit maximal [veh/s] 0,7 

𝒖 Vitesse libre [m/s] 13,89 

𝒘 Vitesse de remontée de congestion [m/s] 5,88 

Tableau 1 - Notations 

(a) 

 

(b) 

 

Figure 4 - (a) Le réseau théorique mais réaliste d’un boulevard commerçant et (b) la carte Google 

Maps du cours Lafayette à Lyon 

Nous considérons les PL comme des véhicules lents. Le paramétrage microscopique des PL est le 

suivant : la vitesse libre 𝑢 = 8,3 m/s, la vitesse de remontée de congestion 𝑤 =  −3,33 m/s et la 

concentration maximale 𝑘𝑚𝑎𝑥 = 0,09 veh/m. De plus, les PL ne sont pas autorisés à changer de voie.  

Les débits et les concentrations moyens sont extraits en état stationnaire, i.e. après la période de 

chargement du réseau. Cinq itérations sont réalisées afin de lisser le phénomène aléatoire des 

positions de stationnement en double file.  

1.3.2 Simulation dynamique du trafic 

Nous utilisons le modèle LWR (Lighthill et Whitham, 1955 ; Richard, 1956) pour reproduire le 

comportement dynamique de l’écoulement du trafic. Il s’agit du modèle le plus communément utilisé 

en modélisation du trafic routier. Sa robustesse est due à ses expressions pouvant être microscopique 

(à l’échelle particulaire des véhicules) et macroscopique (à l’échelle d’un flux). La théorie 

variationnelle est une méthode de résolution du modèle LWR qui permet de calculer 𝑁(𝑥, 𝑡) où 

REF
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𝑁(𝑥, 𝑡) est un ensemble de courbes interpolé linéairement en 𝑡 et 𝑥 (surface de Moskowitz (1965)). 

Cette méthode permet de réduire le calcul de la solution à un principe de minimisation.  

La demande est le nombre de véhicules souhaitant circuler sur le réseau et l’offre est la capacité du 

réseau. Des phénomènes de congestion sur un réseau sont notamment reproductibles lorsque la 

demande de véhicules dépasse la capacité de l’infrastructure. Sur un réseau urbain, la demande peut 

être calée par deux approches possibles : (i) statique et (ii) dynamique. Dans notre étude, nous 

considérons la première approche. (i) Une demande et une offre statiques par scénario permet de 

fixer un état de trafic particulier. Ainsi, plusieurs simulations à scénarios fixes permettent de réaliser 

une étude systématique. L’avantage est que le panel d’états de trafic, allant des états fluides aux états 

congestionnés, peut être balayé dans son intégralité. L’inconvénient de cette approche est qu’elle est 

plus coûteuse, et en particulier pour les scénarios en états congestionnés (où les trajectoires de 

davantage de VL sont calculées). (ii) La demande est dynamique dans le temps et l’espace dans le 

sens où elle varie au cours de la journée et peut se répartir de manière spatialement hétérogène. La 

scénarisation d’une demande dynamique peut être réalisée par l’utilisation des données du terrain ou 

de modèles de demande (Bonnel, 2004). Cette chronique comprend les pics de la matinée et en fin 

d’après-midi ainsi que les heures creuses de la nuit. L’avantage de la scénarisation dynamique est 

qu’une seule simulation permet de reproduire une demande réaliste. 

La trajectoire est la représentation du trafic communément utilisée à l’échelle microscopique (Figure 

5-a et b). Une courbe noire représente la trajectoire d’un véhicule donné projetée dans un plan 

espace-temps noté (𝑥, 𝑡) . Les tronçons rouges et verts représentent les phases des feux. 

L’accumulation des véhicules (la file d’attente) est identifiable aux feux rouges. Dans la Figure 5-a, 

les feux ne permettent pas aux véhicules de circuler en onde verte, c’est-à-dire sans arrêt. Ceci est 

rendu possible par le paramétrage des feux dans la Figure 5-b. Notons que les Figure 5-a et b 

représentent les trajectoires de véhicules parcourant une voie donnée. 

                                              (a)                                (b) 

 

Figure 5 - (a-b) Diagrammes espace-temps représentant des trajectoires de véhicules  
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L’écoulement du trafic peut être caractérisé par deux grandeurs : le débit noté 𝑞 et la concentration 

notée 𝑘. Le débit est le nombre de véhicules traversant le réseau pendant une période de temps 

donnée. La concentration est le nombre de véhicules présents dans un espace donné. Ces deux 

grandeurs peuvent être calculées de manière discrète, par le débit en une position notée 𝑥 fixée, entre 

𝑡 et Δ𝑡 ; et par la concentration en un instant donné 𝑡, entre les positions 𝑥 et Δ𝑥, respectivement. 

Plus précisément, nous utilisons la formulation d’Edie (Edie, 1963) pour estimer 𝑘  et 𝑞  définis 

respectivement de la manière suivante. Cette formulation, contrairement aux approches ponctuelles, 

permet de considérer des régions spatio-temporelles (Figure 6).  

(1) 𝑞 =
𝑑

∆𝑡 𝑙
 

(2) 𝑘 =
𝑡

∆𝑡 𝑙
 

où 𝑑 représente les distances totales parcourues, 𝑡 les temps de parcours totaux passés calculés sur 

une aire spatio-temporelle de distance 𝑙 et de durée 𝛥𝑡. 

Au final, quatre indicateurs sous-jacents aux trajectoires peuvent être exprimés : (i) le débit ; (ii) la 

concentration ; (iii) la vitesse notée 𝑣 est le rapport de la distance parcourue au temps de parcours où 

𝑣 = 𝑞/𝑘 et (iv) le temps de parcours est le temps effectif à un véhicule pour parcourir une distance 

donnée.  

 

Figure 6 - Illustration d'une région spatio-temporelle notée 𝐴, dans le plan 𝑡-𝑥 (Daganzo, 1997) 

L’existence d’un Diagramme Fondamental (DF) est l’hypothèse principale du modèle LWR. Il s’agit 

d’une relation concave supposée entre le débit et la densité (Leveque, 1992 ; Leclercq, 2009). Nous 

utilisons le modèle de Newell (2002) étant basé sur le modèle LWR avec un DF triangulaire. En 

effet, de nombreuses lois de poursuite sont proposées dans la littérature (Treiber et al., 2000 ; 

Newell, 2002). Brackstone et McDonald (1999) proposent par ailleurs un état de l’art de différentes 

lois de poursuite. La Figure 7 illustre un Diagramme Fondamental de forme Triangulaire où l’axe 𝑥 

est la concentration et l’axe 𝑦 est le débit. Notons que la vitesse est inférable par la pente entre un 

point donné et l’origine du repère. De plus, les états de trafic fluides et congestionnés sont distingués 
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par la concentration critique (le débit à capacité) notée 𝑘𝑐 , où 𝑘 ∈ [0, … , 𝑘𝑐] et 𝑘 ∈ [𝑘𝑐, … , 𝑘𝑚𝑎𝑥] 

respectivement, avec 𝑘𝑚𝑎𝑥 la concentration maximale.  

 

Figure 7 - Diagramme Fondamental triangulaire 

De nombreuses extensions au modèle LWR ont été proposées pour davantage considérer les 

phénomènes liés aux applications en milieu urbain, telles que l’accélération et la décélération 

bornées, le changement de voie des véhicules (Jin, 2013) et l’intégration de différents 

comportements de véhicules (par exemple l’optimum individuel où les usagers choisissent 

l’itinéraire qui minimise leur temps de parcours (Wardrop, 1952)). Le logiciel de simulation 

microscopique SymuVia développé au LICIT est basé sur le modèle de Newell (2002) et est utilisé 

dans cette étude.  

1.3.3 Outil macroscopique : le MFD 

Le Diagramme Fondamental Macroscopique (MFD) est un indicateur agrégé représentant les 

différents états de trafic d’un réseau donné. L’existence du MFD a été initialement introduite par 

Geroliminis et Daganzo (2008). Puis Buisson et Ladier (2009) soulèvent l’utilisation de MFD bien 

définis pour des réseaux homogènes. La Figure 8 présente une courbe MFD où l’axe 𝑥  est la 

concentration notée 𝑘 en veh/m et l’axe 𝑦 est le débit noté 𝑞 en veh/s. 

 

Figure 8 - Illustration d’un MFD 

Nous distinguons au moins trois approches pour estimer le MFD : (i) une approche analytique basée 

sur les coupes par les observateurs mobiles (Leclercq et Geroliminis, 2013) ; (ii) une approche 

expérimentale et (iii) une approche en simulation. Cette troisième approche est utilisée dans notre cas 

d’étude. Chaque point du MFD correspond à un état de trafic obtenu en simulation, caractérisé par 
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une valeur de demande et d’offre. Nous considérons le MFD comme étant un ensemble des points 

par [𝑘𝑖, 𝑞𝑖] où 𝑘𝑖 et 𝑞𝑖 sont les moyennes des itérations pour un couple donné de demande et d’offre. 

La courbe de MFD est définie par l’enveloppe convexe des points de mesure dans le plan (𝑘, 𝑞). 

Notons que les points [0,0] et [𝑘𝑚𝑎𝑥 , 0] sont arbitrairement rajoutés aux courbes. 

Le MFD permet d’étudier toutes les conditions de trafic allant du pic de la demande le matin aux 

heures creuses du soir. Son niveau d’information étant détaillé, la définition d’indicateurs sous-

jacents est nécessaire pour notre étude. Nous identifions au moins trois mesures : (i) la capacité, (ii) 

la largeur du plateau et (iii) la performance. (i) La capacité est le débit maximal observé, i.e. le point 

le plus haut d’une courbe MFD donnée. (ii) La largeur du plateau notée ∆𝑘  est un indicateur 

d’efficacité de stratégie de contrôle (Geroliminis et Boyaci, 2012) où l’efficacité du schéma de 

contrôle maximise ∆𝑘. (iii) Nous définissons la performance par le ratio de la capacité effective d’un 

scénario donné sur la capacité de référence notée de la manière suivante :  

(3) 𝑃𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒 =  
𝐶𝑖

𝐶𝑟𝑒𝑓
× 100 

où 𝐶𝑖 est la capacité, 𝑖 PL stationnent par heure et 𝐶𝑟𝑒𝑓 la capacité de référence (scénario sans PL). 

Le niveau de service (en anglais Level Of Service) (Transportation Research Board, 1985) est un 

indicateur représentant un état moyen de trafic. Le Highway Capacity Manual (1985) définie le 

niveau de service par le ratio de la vitesse moyenne pratiquée sur la vitesse libre et distingue six 

catégories nommées de A à F, correspondant à >85%, >67-85%, >50-67%, >40-50%, >30-40%, 

≤30% respectivement. Le niveau A est interprété comme le niveau de service le plus performant 

ayant le meilleur rapport entre le débit et la concentration. Le niveau F est interprété comme celui 

ayant le plus de délais dans l’itinéraire des véhicules.  

1.4 Étude systématique de l’impact du TMV 

Cette section introduit la pratique de TMV dans la simulation microscopique du trafic par le 

stationnement en double file. Les impacts de cette pratique sur l’écoulement du trafic sont mesurés. 

1.4.1 Prise en compte exogène du TMV par les stationnements en double file 

Dans une perspective d’écoulement du trafic, le TMV peut être définit à l’échelle d’un boulevard 

urbain par la présence de véhicules susceptibles de stationner sur la voie. Nous considérons une 

livraison comme l’action de s’arrêter sur la voirie à une position donnée durant un temps défini. 

Cette expression simplifiée du TMV permet de réaliser une première étude des impacts de celui-ci 

sur le trafic.  

L’outil de simulation microscopique de trafic utilisé permet de reproduire l’écoulement physique de 

véhicules (VL et PL) dans un réseau. Pour autant, l’intégration exogène de modèles de TMV à 

l’échelle microscopique est requise. Des scénarios doivent donc être définis à travers cinq paramètres 

qualifiant la demande TMV : (i) le nombre de PL noté 𝑁𝑃𝐿, (ii) les heures de départ, (iii) les points 
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de livraison, (iv) les modes de livraison et (v) les temps de livraison. Dans cette première étude, le 

calage des paramètres est le suivant : 

(i) Le nombre de PL passant sur le boulevard pour effectuer leurs livraisons par heure est fixe pour 

chaque scénario. Nous considérons treize situations où 𝑁𝑃𝐿 varie de 1 à 13 par pas de 1. 

(ii) Les heures de départ sont définies par une distance inter-PL constante. 

(iii) Les localisations des stationnements en double file sont stochastiques. Les positionnements sur 

les tronçons du réseau sont tirés aléatoirement de manière uniforme. De plus, nous considérons une 

contrainte de stationnement bornée entre 15 mètres en aval d’une intersection et 15 mètres en amont 

de la prochaine intersection. Cette contrainte est basée sur une mise en vigueur appliquée sur la rue 

Grenette à Lyon permettant la livraison de marchandise sur la voie de droite durant une certaine 

plage horaire. Par ailleurs, la position des livraisons en double file par rapport aux feux peut 

influencer l’écoulement du trafic. Si la réduction de capacité fixe due à un stationnement double file 

est localisée trop proche d’une intersection, le débit peut être de (𝑛 − 1) × 𝑄 ×
𝑣𝑒𝑟𝑡

𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒
 où 𝑛 est le 

nombre de voies, 𝑄 est la capacité totale du réseau, 𝑣𝑒𝑟𝑡 est le temps de vert et 𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 est le temps 

d’un cycle de feux. Plus précisément, ces deux situations peuvent se distinguer par la distance 𝐿 par 

rapport à la position du feu. 𝐿 peut être calculée analytiquement 𝐿 = 𝑣𝑒𝑟𝑡 
𝑢𝑤

𝑢+𝑤
 où 𝑢 est la vitesse 

libre et 𝑤 est la vitesse de remontée de congestion en amont. 

(iv) Deux modes de livraison peuvent être identifiés : hors voie, la livraison est réalisée sur une AL, 

sur un parking privé ou sur le couloir à parking ; et sur la voie, i.e. en double file. Dans notre étude, 

nous considérons un stationnement systématique en double file.  

(v) Nous considérons une évaluation systématique du temps de livraison où les valeurs sont 10, 20 et 

30 minutes. Le temps de livraison est influencé par de nombreuses variables telles que le type de 

livraison (e.g. expressiste, long courrier), le nombre ou le poids des livraisons, la présence d’un 

hayon, etc. De nombreux travaux étudient la classification du TMV (Gerardin et al., 2000 ; Pluvinet 

et al., 2012 ; Ambrosini et al., 2013). Figliozzi et Tipagornwong (2017) considèrent deux types de 

livraison correspondant à 3  et 20  minutes de stationnement. Les auteurs étudient l’impact de la 

disponibilité des AL sur les coûts logistiques. Plus particulièrement, les auteurs identifient des 

conditions dans lesquels les transporteurs maximisent leurs profits en stationnant en double file avec 

une pénalité potentielle plutôt qu’en cherchant une AL disponible. Dans notre étude, nous faisons 

varier les temps de livraison afin de balayer les différents types de livraison. 

1.4.2 Indicateurs 

Nous considérons deux niveaux d’évaluation : (i) macroscopique et (ii) microscopique.  

(i) Les performances globales du système de transport sont analysées au niveau macroscopique. 

Nous considérons deux indicateurs agrégés : le MFD (Geroliminis et Daganzo, 2008 ; Courbon et 

Leclercq, 2011) et les niveaux de service (Transportation Research Board, 1985). L’utilisation du 

MFD permet de synthétiser les états de trafic d’un réseau donné. Pour autant, le MFD peut être 

utilisé par son estimation systématique pour évaluer l’impact d’un phénomène sur l’écoulement du 

trafic. Par exemple, Daganzo et Knoop (2016) ont systématisé l’estimation du MFD pour évaluer 
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l’impact de piétons traversant la voirie par différentes fonctions de passage. De plus, les auteurs 

s’intéressent à la réduction de la capacité à la vitesse libre. La diminution des performances du 

système due aux stationnements en double file est mesurée par la différence entre ceux-ci sans et 

avec l’intégration de ces phénomènes. 

(ii) Les impacts microscopiques des stationnements en double file sont mesurés par la variabilité des 

temps de parcours individuels et des vitesses. Plus précisément, nous utilisons trois mesures : la 

moyenne, l’écart-type et l’asymétrie de la distribution.  

La variabilité des temps de parcours est un indicateur utile pour l’assistance routière. Elle permet de 

mesurer la fiabilité d’un itinéraire, que ce soit pour les VL ou les tournées de PL. Elle permet 

également de mettre en exergue les impacts microscopiques des stationnements en double file. En 

effet, un stationnement en double file est caractérisé par la formation d’une queue locale. Ce 

phénomène induit de l’incertitude dans les temps de parcours. La Figure 9-b montre une illustration 

de ce phénomène issue du logiciel de simulation microscopique SymuVia. Le PL en orange est 

stationné en double file et les VL sont en mauve. Le sens de circulation étant de la gauche vers la 

droite, une remontée de queue de VL est identifiable. La Figure 9-a présente les trajectoires 

individuelles dans un diagramme espace-temps correspondant à la voie de droite. La connaissance 

des trajectoires individuelles permet de calculer directement des temps de parcours. La trajectoire 

bleue est celle du PL et les trajectoires noires sont celles des VL. L’arrêt en double file du PL crée 

une file d’attente en amont. De plus, peu de VL se rabattent après le dépassement du PL. 

(a) (b) 

 

 

Figure 9 - (a) File d’attente créée par un arrêt de PL et (b) extrait de la modélisation microscopique 

La variabilité des vitesses est également une donnée d’entrée pour l’estimation des polluants 

atmosphériques. Figliozzi (2011) montre que des temps de parcours augmentés peuvent diminuer 

l’émission de 𝐶𝑂2 . En effet, si la vitesse pratiquée tend à être la vitesse optimale dans des 

perspectives d’émissions de 𝐶𝑂2, ceux-ci seront moindres. Le cas d’étude de l’auteur est la zone 

métropolitaine de Portland (États-Unis) incluant les autoroutes, mesurée par 436  boucles 

électromagnétiques. 

1.4.3 Résultats 

Les Figure 10-a, b et c montrent les courbes de MFD où les stationnements en double file durent 10, 

20 et 30 minutes respectivement. Les courbes noires représentent les états de trafic de référence, 

c’est-à-dire sans la présence de PL stationnant en double file. Les courbes bleues représentent les 

états de trafic où 1 PL/h stationne en double file. Enfin, les courbes rouges représentent les états de 
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trafic pour un nombre systématique de PL de 2 à 13  PL/h. La discrétisation entre un PL et un 

nombre de PL supérieur à 1 permet de mettre en lumière une certaine tendance. Notons qu’un 

nombre de 12 PL avec des départs uniformément distribués correspond à une distance moyenne 

d’inter-camions de cinq minutes.  

 

Figure 10 - Courbes MFD intégrant des PL stationnant en double file durant (a) 10 minutes, (b) 20 

minutes et (c) 30 minutes 

Une première analyse est la dégradation des états de trafic en fonction du nombre de PL par heure 

noté 𝑁𝑃𝐿. Cette tendance est valide pour les trois temps de stationnement en double file considérés. 

De plus, nous identifions une chute de la capacité à partir de 𝑁𝑃𝐿 = 2, en particulier pour 20 et 30 

minutes de stationnement. Les points à capacité sont usuellement utilisés pour comparer les 

situations (Daganzo et Knoop, 2016) et font l’objet d’une étude particulière dans la Figure 11. Une 

deuxième analyse est l’étalement de la concentration en états congestionnés, étalement marqué par 

un temps de stationnement de 20 et 30 minutes. La largeur du plateau en fonction du nombre de PL 

fait par ailleurs l’objet de la Figure 12. 

La Figure 11-a présente les capacités des courbes MFD. Les courbes verte, bleue et rouge 

correspondent à des stationnements en double file de 10, 20 et 30 minutes respectivement. L’étude 

de la capacité valide une tendance générale de sa décroissance en fonction du nombre de PL. Plus 

précisément, les courbes de 20 et 30 minutes tendent à un motif similaire caractérisé par dans un 

premier temps une chute prononcée de la capacité, puis dans un second temps une diminution 

moindre à partir de 𝑁𝑃𝐿 = 4. La présence de peu de PL (entre 1 et 4/h) stationnant 20  minutes 

minimum fait l’objet d’une attention particulière. Ainsi, une stratégie de régulation privilégiant la 

protection de voiries d’aucun stationnement en double file semble plus efficace que la réduction d’un 

nombre important de stationnements en double file (de l’ordre de la dizaine par heure). En effet, la 

durée de stationnement influence davantage la capacité que le nombre de ces actes (2 stationnements 

de 30 minutes réduisent davantage la capacité que 13 stationnements de 10 minutes). 

La droite noire en pointillés distingue la capacité d’écoulement des VL si une voie multi-usages était 

allouée aux PL. Pour un temps de stationnement de 10 minutes, un nombre de stationnements en 

double file croissant diminue la capacité du réseau. Néanmoins, les performances restent supérieures 
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au seuil fixé, dans la limite de notre plage d’étude. Pour une durée de stationnement de 20 et 30 

minutes, la capacité est inférieure au seuil à partir de 4 et 2 PL respectivement. 

 

Figure 11 - (a, c) La capacité en fonction du nombre de PL représentée en 2D et 3D respectivement 

et (b) la capacité en fonction de la distance inter-PL  

Les Figure 11-b et c proposent des représentations différentes des résultats. La Figure 11-b montre 

une deuxième perspective d’analyse de la capacité par la distance inter-PL. La Figure 11-c est une 

représentation en trois dimensions de la capacité à travers le temps de stationnement et le nombre de 

PL. L’utilisation d’un panel de couleurs permet de discrétiser les pentes en jaune et les plateaux en 

bleue foncé. Une chute prononcée de la capacité est identifiable par un nombre de PL de 0 à 1 puis 

2. 

Les Figure 12-a et b montrent les largeurs de plateaux pour des scénarios intégrant le stationnement 

de PL durant 30 minutes. Trois niveaux de demande (le débit en entrée) noté 𝑞𝑖𝑛 sont considérés : 

0,5, 0,7 et 0,9 veh/s. Plus précisément, la Figure 12-b quantifie l’évolution des largeurs de plateaux 

par le nombre de PL. La largeur de plateau indique l’efficacité de schéma de contrôle qui est 

maximisé par la minimisation de 𝑞𝑖𝑛 . De plus, l’évolution des largeurs de plateaux suivent une 

tendance similaire pour les trois 𝑞𝑖𝑛 fixés. 

 

Figure 12 - (a) Représentation des 𝑞𝑖𝑛 sur les courbes MFD et (b) analyse de la largeur des plateaux 

Les Figure 13-a, b et c représentent les niveaux de service pour des PL stationnant respectivement 

10 , 20  et 30  minutes. L’axe 𝑥  est le ratio volume/capacité et l’axe 𝑦  est le ratio vitesse 

moyenne/vitesse libre. Les régions notées de A à F sont discrétisées par une nuance de gris. Une 

courbe noire représente les états de trafic pour un nombre de PL donné, variant de un à treize. Le 
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temps de stationnement en double file influence les niveaux de service, avec une dégradation 

prononcée entre 10 et 20 minutes.  

 

Figure 13 - Niveaux de service intégrant des PL stationnant en double file (a) 10 minutes, (b) 20 

minutes et (c) 30 minutes 

Les Figure 14-a et b présentent la variabilité des temps de parcours et des vitesses respectivement. Le 

scénario fixé est l’état à capacité, i.e. la demande et l’offre à capacité. L’axe 𝑥 est la moyenne et 

l’axe 𝑦 est l’écart-type des temps de parcours. Les points des nuages de points sont discrétisés par 

taille (le nombre de PL) et couleur (le temps de stationnement en double file). La Figure 14-a montre 

une tendance maximisant la moyenne et l’écart-type des temps de parcours par le nombre de PL. La 

moyenne et l’écart-type des temps de parcours tendent à être corrélés, où le coefficient de corrélation 

est de 0,86.  

 

Figure 14 - (a) La moyenne des temps de parcours par scénario sur l’écart-type et (b) la moyenne des 

vitesses par scénario sur l’écart-type 

La Figure 14-b présente la variabilité des vitesses. Cet indicateur est usuellement utilisé pour 

l’estimation des polluants atmosphériques, où l’écart-type des vitesses est une mesure pouvant avoir 

un impact non négligeable dans les émissions de polluants. Pour un scénario donné, l’échantillon de 

vitesses correspond aux vitesses pratiquées par les véhicules particuliers par pas de temps de 1s. Les 

scénarios minimisant le nombre de PL maximisent les écarts-types des vitesses. La distribution des 



1.5. Application à un cas réaliste : le cours Lafayette  

22  

vitesses intégrant le stationnement en double file est composée d’une fréquence importante de faibles 

vitesses (à l’arrêt) et de vitesses libres. En effet, les vitesses libres correspondent au flux de véhicules 

de la voie de gauche et du milieu. Les vitesses entre 2 et 12 m/s correspondent à la décélération et 

l’accélération. Notons que la faible fréquence est due à l’accélération non bornée. Enfin, la fréquence 

importante de véhicules à l’arrêt est représentée. 

1.5 Application à un cas réaliste : le cours Lafayette 

1.5.1 Estimation microscopique de la demande logistique 

Dans la littérature, de nombreux modèles d’estimation de la demande logistique sont proposés 

(Regan et Garrido, 2001 ; Taniguchi et al., 2001 ; Ambrosini et al., 2008 ; Chow et al., 2010 ; Anand 

et al., 2012 ; Gonzalez-Feliu et Routhier, 2012 ; Comi et al., 2014 ; Holguin-Veras et Jaller, 2014). 

Gonzalez-Feliu (2017) identifie cinq principales catégories de modèles : les modèles à une seule 

génération, les modèles à quatre étapes (Van Es, 1982 ; Friesz et al., 1983 ; Harker, 1985), les 

modèles de génération directe de matrice OD, les modèles de génération directe de distances 

parcourues et les modèles mixtes. Ces modèles se positionnent généralement à un niveau agrégé. Par 

exemple, il s’agit du nombre de mouvements (livraisons et prélèvements) moyens hebdomadaires à 

l’échelle de la ville.  

Nous identifions au moins une limite aux modèles d’estimation macroscopique de demande 

logistique : leur application à des réseaux inférieurs à l’échelle de la ville. En effet, l’agréation dans 

le temps et dans l’espace ne permet pas de scénariser la demande réaliste pour un scénario d’une 

matinée sur une artère urbaine.  

Nous proposons une méthode d’estimation microscopique de la demande de mouvements logistiques 

(Lopez et al., 2016). L’idée est de décomposer les informations agrégées par une méthode 

descendante. Cette méthode est composée de deux étapes : (1) l’apprentissage du nombre de 

mouvements hebdomadaires discrétisé par catégorie d’établissement et (2) l’estimation 

microscopique du nombre moyen de mouvements pour une matinée par établissement situé au cours 

Lafayette. 

(1) La base de données utilisée pour une estimation microscopique des mouvements TMV est le 

résultat du modèle macroscopique de logistique urbaine FRETURB (Patier et al., 2001). Les données 

correspondent à une base d’établissements, caractérisées par de nombreuses variables qualitatives et 

deux variables quantitatives qui sont le nombre moyen de mouvements hebdomadaires et le nombre 

d’employés. Le nombre de mouvements moyen comprend les livraisons et les prélèvements. De plus, 

les modes de livraison en compte propre (livraisons réalisées par les particuliers eux-mêmes) et en 

compte d’autrui (réalisées par les entreprises) sont confondus. Notons que le nombre de mouvements 

et le nombre d’employés ne sont pas corrélés. Un établissement employant peu de salariés peut être 

caractérisé par peu ou beaucoup de mouvements par semaine ; de même pour un établissement 

employant beaucoup de salariés. Les établissements sont décrits par quatre niveaux hiérarchiques de 

catégories usuellement utilisées par les enquêtes françaises (Ambrosini et al., 2010 ; Ambrosini et 
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al., 2013 ; Gonzalez-Feliu et al., 2016). Les catégories permettent de discrétiser les établissements 

suivant leur secteur d’activité. De plus, l’apprentissage est réalisé sur les trois villes confondues 

(Paris, Marseille et Dijon) où nous supposons l’existence d’une similitude des viviers économiques 

des villes (Dablanc, 2011).  

Au final, nous réalisons un apprentissage des motifs de mouvements hebdomadaires ventilés par 

catégorie d’établissements, où le deuxième niveau catégoriel est utilisé (soit 29 secteurs d’activités). 

La distribution du nombre de mouvements hebdomadaires intra-catégorie tend à être asymétrique 

avec une queue étendue sur la droite. La Figure 15 présente la distribution d’une catégorie donnée. 

Nous utilisons la loi de probabilité Rayleigh (Pearson, 1905) pourvue de cette même caractéristique 

pour estimer la fonction de distribution. Elle est représentée par la courbe rouge.  

 

Figure 15 - Distribution d’un nombre de mouvements hebdomadaires pour une catégorie donnée 

La densité de la loi de Rayleigh se défini de la manière suivante : 

(4) 𝑓(𝑥; 𝜎) =
𝑥

𝜎2 exp (
−𝑥²

2𝜎²
) 

où 𝑥 ∈ [0, ∞[ et le paramètre 𝜎 est estimé par le maximum de vraisemblance de la manière suivante : 

(5) 𝜎̂ = √
1

2𝑁
∑ 𝑋𝑖²

𝑁
𝑖=1  

où 𝑁 est le nombre de variables.  

(2) Le nombre de mouvements hebdomadaires est inféré par établissement du cours Lafayette, 

caractérisé par son secteur d’activité. L’avantage de cette étape est une estimation adaptée à 

l’attractivité économique du réseau donné. De plus, l’utilisation de la fonction de répartition induit de 

la stochasticité dans le modèle d’estimation. Enfin, le nombre de mouvements hebdomadaires est 

rapporté à notre scénario de 5 heures. Pour cela, nous divisons par 5,3 pour inférer le nombre de 

mouvements journaliers (Gerardin et al., 2000) puis par 2/3 pour l’échelle d’une matinée (Pluvinet 

et al., 2012). Cette méthode implique l’hypothèse que la distribution des mouvements 

hebdomadaires pour un magasin donné est uniforme. Notons que la scénarisation requiert un nombre 

entier de mouvements. Au final, deux cas sont considérés : les bornes minimale et maximale. La 

borne minimale est la somme des nombres de mouvements des établissements où les valeurs entières 

inférieures sont considérées. Le même procédé est opéré pour la borne maximale avec les valeurs 

entières supérieures.  
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1.5.2 Scénarisation 

Les mouvements logistiques approchés dans la section antérieure sont scénarisés sur le boulevard 

urbain. Une fenêtre temporelle de 5 heures est étudiée, correspondant à une matinée type de 7h à 

12h. L’intégration exogène des mouvements TMV est considérée à travers les cinq caractéristiques 

définies dans la Section 1.4.1 : (i) le nombre de PL, (ii) les heures de départ, (iii) les points de 

livraison, (iv) les modes de livraison et (v) les temps de livraison. 

(i) Nous considérons un nombre de PL par le nombre de mouvements estimé par le modèle 

microscopique de TMV. Nous posons l’hypothèse que chaque mouvement est réalisé par un PL. 

Ainsi, nous ne considérons pas la notion de tournée. L’analyse de tournée n’étant pas forcément 

pertinente à l’échelle d’un boulevard urbain, nous portons notre attention sur les mouvements 

logistiques réalisés sous forme de flux. Le nombre de ces mouvements pour le cours Lafayette 

pendant une plage de 5 heures est de 68 et 123, correspondant à la borne minimale et maximale 

respectivement. 

(ii) Deux distributions des heures de départ des PL sont considérées : la loi uniforme et la loi 

normale. La loi normale permet de tendre vers une chronique de demande logistique réaliste avec un 

pic de PL. La loi uniforme quant à elle est moins réaliste et peut représenter une distribution possible 

par une certaine collaboration des transporteurs. En effet, réaliser une distribution normale des 

départs de PL requière un échange d’information de leurs parts et un accord sur l’affectation des 

départs. 

(iii) Les localisations des stationnements en double file sont déterministes. Nous considérons la 

localisation des établissements du cours Lafayette comme la localisation des stationnements. Ceux-ci 

sont projetés sur le boulevard théorique sous un référentiel identique. Pour cela, les numéros de la 

rue (du cours Lafayette) des établissements sont rapportés proportionnellement aux tronçons du 

réseau théorique. 

(iv) Nous considérons un stationnement systématique en double file. Il s’agit d’une hypothèse forte 

car elle implique l’utilisation d’aucune des aires de livraison existantes au cours Lafayette. Des 

couloirs de livraison sur le côté de la voirie et une aire de livraison souterraine (les Halles) y sont 

proposés. La considération de livraisons réalisées systématiquement en stationnement double file 

permet de mesurer le scénario extrême. Nous pouvons ainsi identifier la borne maximale des effets 

du TMV sur l’application au cours Lafayette. L’autre borne correspond à un scénario où toutes les 

livraisons sont réalisées hors voie. Nous pouvons alors nous appuyer sur les états de trafic de 

référence sans stationnement double file. Néanmoins, l’utilisation des états de référence implique 

l’hypothèse que la recherche d’aires de livraison disponibles ou les manœuvres de stationnement 

n’impactent pas l’écoulement du trafic.  

(v) La base de données ne permettant pas d’estimer le temps de livraison, nous considérons 

également une évaluation systématique du temps de livraison où les valeurs sont 10 , 20  et 30 

minutes.  



Chapitre 1 

25 

1.5.3 Résultats 

La Figure 16 représente les états de trafic pour un scénario réaliste des mouvements de marchandises 

sur le cours Lafayette à Lyon. Plus précisément, deux situations sont considérées : le nombre de 

mouvements correspondant à la borne maximale (123 mouvements) et minimale (68 mouvements). 

Chaque sous-figure présente les courbes MFD de référence et pour une durée de stationnement de 

10, 20 et 30 minutes. Une analyse croisée est rendue possible dans la Figure 16-e représentant les 

états de trafic à capacité des différentes situations. La courbe en pointillés correspond à une capacité 

de deux voies sur le boulevard urbain étudié.  

 

Figure 16 - Scénarisation d’une matinée avec (a-c) 123 mouvements distribués de manière uniforme 

et normale respectivement, (b-d) 68 mouvements distribués de manière uniforme et normale 

respectivement et (d) la capacité des quatre scénarios 

Plus particulièrement, le scénario où les heures de départ des 123 mouvements sont normalement 

répartie, réduit la capacité du boulevard de 36% pour des stationnements en double file de 10 

minutes. Pour des livraisons de 20 et de 30 minutes, les performances décroissent de 47% et de 52% 

respectivement. De plus, la distribution des départs ne semble pas influencer les performances 

globales du système. Cette application réaliste confirme une des conclusions théoriques étant que la 

durée de stationnement influence davantage la capacité que le nombre de ces actes. En effet, la 
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capacité du réseau avec des durées de 30 minutes sont davantage variables pour les bornes minimale 

et maximale que les durées de 10 minutes. 

1.6 Discussion 

Les impacts négatifs des stationnements en double file sur l’écoulement du trafic mesurés dans cette 

étude sont bornés par les hypothèses considérées. En effet, d’autres hypothèses pourraient amener à 

des mesures plus ou moins prononcées de dégradation du système de transport. De nombreuses 

variables influencent les performances globales du système telles que le taux de changement de voie, 

le coefficient de relaxation, la vitesse limitée et les paramètres des feux. De plus, l’indicateur MFD 

est intrinsèquement lié aux propriétés de l’infrastructure (Geroliminis et Daganzo, 2008). Les 

résultats restent alors tributaires du cadre défini et les conclusions difficilement transposables. 

Néanmoins, la méthodologie demeure généralisable. 

Néanmoins, il est possible d’évaluer les performances de nouvelles stratégies de régulation sur notre 

cas d’étude. Nous nous intéressons plus particulièrement à la voie multi-usages. Le principe de la 

voie multi-usages est d’allouer dynamiquement la voirie à un mode de transport particulier. 

L’objectif est d’identifier la plage temporelle optimale pour les PL maintenant un niveau satisfaisant 

d’écoulement de trafic. Les Figure 17-a et b illustrent le boulevard théorique où la voie de droite est 

mixte et multi-usages respectivement. 

 

Figure 17 - Voie de droite (a) mixte et (b) multi-usages 

Trivialement, réserver une voie aux PL réduirait la capacité du boulevard à 𝑛 − 1 voies, où 𝑛 = 3. 

En d’autres termes, la capacité serait réduite à deux tiers dans notre cas. Cependant, la demande des 

VL en heures de pointe est importante. Deux heures de pointe du matin représentent 13% du trafic 

total à New York (Jaller et al., 2013). La communauté scientifique s’accorde alors sur l’activation 

intermittente de la voie multi-usages en faveur des PL synchronisée avec la chronique de VL, i.e. 

allouer la voie aux PL pendant les heures creuses (Nourinejad et al., 2014 ; Chiabaut et al., 2016). La 

Figure 18 présente les deux chroniques désynchronisées des VL et des PL. Il est alors possible de 

distinguer des périodes creuses de VL et à forte demande de PL. Ces périodes sont favorables à 

l’allocation de la voie de droite aux PL. 



Chapitre 1 

27 

  

Figure 18 - Chroniques de demande 

Notons que la mise en place d’une voie multi-usage ainsi que leurs potentielles améliorations sur le 

trafic sont basées sur l’hypothèse du respect des PL à ne pas stationner en double file en dehors de 

leur plage de livraison. Ainsi, l’application d’une voie multi-usages induit un renforcement de la 

pénalisation du stationnement en double file. Néanmoins, si cette hypothèse n’était pas respectée et 

que les PL stationnent illégalement en double file, une réduction de la capacité serait observée. Un 

constat est que ces pratiques, même illégales, sont observées. 

Une question soulevée est l’existence de situations où la pratique de stationnement en double file des 

PL dégraderait davantage les performances que l’allocation de la voie de droite à leurs livraisons. Il 

s’agit de cas où allouer la voie aux PL (ou en d’autres termes interdire la voie de droite aux VL) 

amélioerait la capacité du boulevard urbain. Notre question serait alors : réduire d’une voie le réseau 

pourrait-il paradoxalement améliorer les performances du système ?  

Au final, nous identifions des cas où la voie multi-usages peut être utilisée en simulation comme un 

« soin » plutôt qu’une « prévention ». L’identification de ces cas est possible par un nombre de 

stationnements en double file observés générant un débit moyen inférieur au seuil de capacité de 𝑛 −

1 voies. Dans notre cas d’étude (cf. Figure 11), deux stationnements par heure en double file durant 

30 minutes ou quatre stationnements par heure en double file durant 20 minutes réduisent davantage 

la capacité que la réservation de la voie de droite aux PL. Ainsi, ces mesures peuvent être aussi 

utilisées comme indicateur d’activation de la voie multi-usages. 

1.7 Conclusion 

La plupart des modèles de simulation microscopique ne prennent pas ou peu en compte le 

stationnement en double file. Dans la littérature, quelques travaux en simulation microscopique 

intègrent les modèles de parking de VL. Qu’il soit réalisé par un VL ou un PL, le stationnement en 

double file réduit la capacité du réseau. Pour autant, les modèles de parking de VL et de PL sont 

différents par nature. L’intégration de modèle microscopique de TMV dans la simulation 

microscopique du trafic apporte donc un nouveau socle de compréhensions.  

Le cas d’étude est le cours Lafayette de Lyon. Il s’agit d’un axe structurant caractérisé par une forte 

densité de commerces. Les performances du boulevard sont étudiées sous trois axes d’analyse : (i) 

une étude systématique où les départs des PL sont uniformément distribués, (ii) deux scénarisations 
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réalistes où le nombre de PL est calé par des données du terrain, et où les départs des PL suivent une 

loi normale, puis une loi uniforme et (iii) une analyse du cas d’application de la voirie partagée.  

La modélisation microscopique du TMV intègre : l’estimation du nombre moyen de mouvements 

pour une matinée de 5 heures, pour chacun des 55 établissements situés sur le cours Lafayette à 

Lyon ; une distribution des départs suivant une loi uniforme et une loi normale ; une spatialisation de 

la localisation géographique des établissements sur le réseau théorique ; un stationnement 

systématique en double file ; et un temps de livraison systématique de 10, 20 et 30 minutes.  

Les résultats montrent une réduction des performances du système à capacité et une augmentation 

des temps de parcours individuels. De ce fait, les modèles actuels de simulation microscopique sous-

estiment les temps de parcours des véhicules, en particulier pendant les périodes de forte demande. 

Nous considérons deux variables de TMV influençant l’écoulement du trafic : le nombre de 

stationnements en double file et leurs durées, où la durée est la variable la plus influente. Plus 

particulièrement, nous identifions une chute de la capacité du boulevard à partir de deux PL 

stationnant plus de vingt minutes sur la voirie. Nous distinguons deux approches identifiant les 

situations où allouer une voie aux PL serait pertinent dans notre cas d’étude en simulation 

microscopique : (i) une demande en VL permettant de ne pas dégrader le débit d’écoulement des 

véhicules (les heures creuses) et (ii) le nombre de PL qui fait passer la capacité du boulevard sous la 

capacité de 𝑛 − 1 voies.  

Une première perspective est l’élaboration d’un modèle de mouvements par catégorie 

d’établissements. Dans notre étude, nous utilisons la loi de Rayleigh pour estimer la fonction de 

répartition des mouvements. Or, la distribution des mouvements hebdomadaires par catégorie est 

variable (queue de distribution plus ou moins étendue, asymétrie plus ou moins prononcée). La 

pertinence de la densité de probabilité utilisée peut être alors variable. Une étude sur l’utilisation 

d’un ou plusieurs modèles en fonction des catégories peut être envisagée. À l’opposé, une autre 

perspective est l’élaboration d’une nouvelle classification d’établissements. L’idée est de regrouper 

les établissements par leurs motifs similaires de mouvements hebdomadaires. L’hypothèse serait 

alors basée sur la pertinence d’une fonction de répartition ventilée par ces nouvelles catégories. 

L’étude réalisée dans ce chapitre étant positionnée sur la première échelle spatiale (un boulevard 

urbain), une deuxième perspective clairement identifiée est de considérer l’échelle supérieure du 

quartier ou de la ville. Nous identifions la nécessité de développer des indicateurs globaux mettant en 

lumière les effets des stationnements en double file. Dans la littérature, de nombreux indicateurs 

macroscopiques de réseaux de transport sont proposés (comme les niveaux de service par 

Transportation Research Board (1985) et le MFD par Geroliminis et Daganzo (2008)). Néanmoins, 

des métriques considérant les phénomènes locaux et temporaires que sont les stationnements en 

double file des PL ne sont à notre connaissance pas formulées. De plus, la notion de tournées peut 

être intégrée dans les modèles de TMV. Ces tournées peuvent être générées par une fonction statique 

du temps de parcours ; ou en considérant la dynamique du trafic comme investigué dans le Chapitre 

4. L’intégration de ces tournées, et de leurs stationnements en double file induits, peuvent impacter 

les états de trafic, qui eux même impactent les générations des tournées. Il s’agit d’une rétroaction où 

le TMV et les conditions de circulation sont imbriquées.  
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Ce chapitre propose une approche décomposant un réseau de transport hétérogène en quelques zones 

spatio-temporelles homogènes. Le principe est de considérer un graphe 3D par une succession de 

réseaux spatiaux. Nous identifions quelques zones 3D ayant des conditions de circulation 
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homogènes. La méthode proposée permet notamment d’identifier des poches de congestion. Cette 

application requiert un graphe simplifié du réseau de transport avec une matrice complète de 

vitesses, tous deux obtenus par une méthodologie générique valorisée dans une communication avec 

acte (Lopez et al., 2017a). Par ailleurs, une certaine régularité des poches de congestion à travers les 

jours est étudiée dans le prochain chapitre.  

2.1 Introduction  

Le principe de l’assistance routière pour les usagers du réseau est de leur permettre de faire des choix 

de déplacements éclairés (en ayant connaissance des conditions de circulation sur tout le réseau). Par 

exemple, quelques itinéraires minimisant le temps de parcours peuvent être proposés. Ces 

algorithmes sont souvent basés sur un historique des conditions de circulation de la ville. En effet, les 

états de trafic sont naturellement variables. Les vitesses et les temps de parcours sont influencés par 

de nombreux facteurs tels que le niveau de demande des usagers à pratiquer le réseau routier, les 

paramètres des feux, les conditions météorologiques, la présence d’accidents, de travaux ou 

d’évènements exceptionnels. Les vitesses pratiquées sont alors spatialement variables. Il s’agit d’un 

niveau fin d’information (les états de trafic sur chaque lien du réseau). L’avantage est une précision 

des conditions de circulation à l’échelle spatiale du lien. Néanmoins, cette approche peut être 

coûteuse et en particulier sur des larges réseaux. L’inconvénient est la taille des données qui peut être 

conséquente, notamment pour les larges réseaux de transport. En effet, le temps d’exécution des 

algorithmes d’assistance routière est lié à sa complexité, mais aussi à la taille des données. Un temps 

d’exécution raisonnable est souvent requis pour envisager un déploiement opérationnel. 

Malgré une hétérogénéité spatiale des états de trafic, des zones tendant à être fluides ou 

congestionnées peuvent être identifiées. En effet, les phénomènes de congestion se propageant en 

amont, des poches de congestion sont identifiables. Une zone est définie comme un ensemble de 

liens adjacents ayant des conditions de circulation similaires. L’idée est de résumer les informations 

du trafic à un niveau plus agrégé, celui de la zone. L’avantage de cette échelle est la réduction de la 

quantité d’information. Nous posons l’hypothèse que la qualité et la précision des informations ne 

sont que peu dégradées par une bonne définition des zones. 

 

Figure 19 - Illustration (a) d'un réseau de transport (b) où des zones sont identifiées 
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La Figure 19-b présente le sixième arrondissement de Paris où six zones sont identifiées. L’ensemble 

de liens (routes) de chaque zone est représenté par une couleur. Le panel de couleurs vert, orange et 

rouge correspond à un état global de trafic fluide, semi-congestionné et congestionné. 

Nous distinguons trois applications à l’identification de zones à distribution homogène : (i) la 

modélisation, (ii) le contrôle, et (iii) le raffinement de tournée. Dans la littérature, les zones 2D sont 

utilisées. Néanmoins une adaptation 3D peut être envisagée. 

(i) Dans le domaine de la modélisation dynamique du trafic, nous identifions au moins deux usages 

du partitionnement spatial : (1) l’estimation de MFD et (2) la définition de réservoirs. (1) Identifier 

des zones de congestion homogènes permettrait de correctement estimer le MFD. En effet, 

l’hétérogénéité de la distribution de la congestion peut affecter le motif ou même encore l’existence 

d’un MFD (Buisson et Ladier, 2009 ; Geroliminis et Sun, 2011). (2) Le partitionnement peut aider à 

la définition de réservoirs, étant actuellement un verrou scientifique. Initialement introduits par 

Geroliminis et Daganzo (2007), les réservoirs permettent de complexifier la modélisation 

macroscopique. Un réservoir est une zone de véhicules cumulés, comprenant des flux en entrée et en 

sortie. Les flux intra-réservoirs ne sont pas considérés car ces flux individuels sont du ressort de la 

modélisation microscopique. L’un des leviers des réservoirs est la définition de leurs zones spatiales. 

En effet, les propriétés des zones (leurs nombres, leurs tailles et leurs formes) impactent la 

modélisation multi-réservoirs (la distribution des longueurs des liens intra-réservoir, la définition des 

macros-chemins (Batista et al., in prep)). 

(ii) Dans la littérature, des méthodes de contrôle de feux intègrent le partitionnement de réseau 

(Haddad et al., 2013 ; Ramezani et al., 2015). Définir un schéma de contrôle par zone permet de 

contrôler le réseau à un niveau de granularité spatial plus fin. Ma et al. (2009) proposent une 

application au partitionnement d’un réseau de transport statique pour le contrôle par feux de 

signalisation. SCOOT permet au contrôleur de découper un réseau par la longueur des liens, les 

valeurs de trafic et les différents cycles de feux (Bretherton, 1990). SCATS considère des groupes de 

une à dix intersections. Les performances sont périodiquement calculées par groupe pour déterminer 

les associations ou distinctions de groupes en temps réel (Luk, 1984). Yildirimoglu et al. (2015) 

investiguent l’impact des choix d’itinéraires des usagers sur la modélisation du MFD dans un réseau 

hétérogène. Les auteurs considèrent le réseau en quelques régions, elles-mêmes composées de 

plusieurs sous-régions définissant correctement le MFD. Leurs cas d’étude présentent 19 sous-

régions spatiales regroupées en 3 régions. Par ailleurs, l’identification des régions est une donnée 

d’entrée et n’est pas étudiée par les auteurs. 

(iii) La définition de zones spatiales ayant des conditions de circulation similaires peut raffiner les 

modèles de génération de tournées. Les modèles de génération de tournées déterminent l’ordre 

optimal des points à livrer, minimisant une fonction objective telle que le temps de parcours. Or, les 

modèles d’optimisation de tournées logistiques sont pour la plupart basés sur une fonction de temps 

de parcours constante dans le temps. L’inconvénient de cette approche statique est qu’elle ne prend 

pas en compte la dynamique du trafic. Un biais existe entre le temps de parcours estimé par cette 

approche statique et le temps de parcours réalisé dans le réseau. Utiliser dans ces modèles la vitesse 

moyenne par zone peut être une approche semi-statique permettant de réduire le biais (cf. Chapitre 

4). 
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Au cours de la journée, la demande de véhicules est dynamique. Certains liens qui étaient 

congestionnés peuvent devenir fluides ; et inversement. Ainsi, les états de trafic des liens varient 

dans le temps. Dans la littérature, les méthodes existantes de partitionnement de réseau de transport 

sont principalement statiques (zonage spatial à un temps donné). La Figure 20-a illustre un 

partitionnement spatial d’un réseau au temps 𝑡1. Une approche quasi-statique est rendue possible par 

la réexécution de la méthode de partitionnement à Δ𝑡 (à un autre temps donné). L’inconvénient de 

cette approche est qu’elle ne prend pas en compte explicitement les aspects temporels des états de 

trafic. 

                                       (a)              (b) 

 

Figure 20 - Principe de partitionnement d’un réseau avec une approche (a) quasi-statique et (b) 

dynamique 

Les conditions de circulation étant spatialement mais aussi temporellement hétérogènes, nous nous 

sommes intéressés à un partitionnement volumétrique traitant de manière conjointe l’espace et le 

temps. Nous introduisons le concept de zone 3D, étant un ensemble de liens spatio-temporels ayant 

des états de trafic similaires. La Figure 20-b montre un exemple de deux zones 3D discrétisées par la 

couleur rose et bleu. Le principe est de considérer un réseau 3D de transport par une succession d’un 

même réseau spatial. Chaque lien du réseau au temps 𝑡 est temporellement relié à celui du temps 𝑡 −

1 et 𝑡 + 1 (cf. Figure 20-b).  

Prendre explicitement en compte les aspects temporels présente l’avantage de pouvoir mieux suivre 

la propagation des poches de congestion (qui seront caractérisées par un volume homogène dans 

l’espace et dans le temps). De plus, la réduction du niveau d’information, sans pour autant dégrader 

la dynamique du trafic peut être possible par l’utilisation de zones 3D. Le partitionnement spatio-

temporel est un verrou scientifique. A notre connaissance, peu de travaux intègrent dynamiquement 

la temporalité dans le partitionnement de réseaux.  

L’objectif est d’étendre les méthodes de partitionnement 2D existantes pour traiter simultanément les 

dimensions espace et temps. Notre critère d’analyse est la vitesse moyenne pratiquée par lien spatio-

temporel. De plus, les méthodes sont à adapter afin d’intégrer la contrainte de connexité intra-zones 

(intra-cluster).  
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2.2 État de l’art 

2.2.1 Positionnement sur le partitionnement de réseaux de transport 

Notons un graphe 𝐺 = (𝑉, 𝐸), où 𝑉 = (𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛) est l’ensemble de nœuds (en anglais vertices) 

et 𝐸 = 𝑒(𝑣𝑖, 𝑣𝑗), ∀𝑣𝑖 ∧ 𝑣𝑗 ∈ 𝑉 ∧ 𝑖 ≠ 𝑗 est l’ensemble des arcs (en anglais edges). Nous distinguons 

deux représentations possibles des nœuds dans un réseau de transport : à l’échelle (i) des liens et (ii) 

des intersections. Les deux échelles et leurs graphes non orientés correspondants sont illustrés dans 

la Figure 21. Dans notre cas d’étude, nous utilisons l’échelle des liens, car il s’agit de la 

représentation la plus fine du réseau. L’avantage de considérer les liens comme les nœuds du graphe 

est un partitionnement plus juste du réseau tant la granularité de l’information est fine. 

(i) Un réseau de transport est usuellement représenté par des segments contenant de l’information (la 

longueur du lien, ses vitesses pratiquées, etc.) et par des intersections reliant les liens entre eux. Nous 

considérons un graphe par un ensemble de nœuds représentant les individus. Dans notre cas, les 

individus sont les liens du réseau de transport. Les nœuds sont alors représentés par des coordonnées 

(𝑥, 𝑦). Le coût de l’arc entre deux nœuds 𝑣𝑖 et 𝑣𝑗  dépend de la position des nœuds sur les liens du 

réseau. Nous distinguons trois positions des coordonnées des nœuds : (1) au centre des liens, (2), en 

amont des liens et (3) en aval des liens. Les Figure 22-b, c et d représentent les trois positionnements 

respectivement. La définition des coûts induits est la distance (ou le temps de parcours) : (1) entre la 

moitié du lien 𝑖 et la moitié du lien 𝑗, (2) du lien 𝑖 et (3) du lien 𝑗.  

(ii) Une seconde approche est de considérer les intersections comme les nœuds du graphe. Un des 

avantages identifiés est la complexité plus faible du graphe. En effet, une intersection peut être 

caractérisée par trois liens minimum. Considérer les intersections est d’autant plus pertinent pour les 

applications sur le contrôle des feux de signalisation (Ma et al., 2009). Néanmoins, le niveau d’une 

intersection est une échelle spatiale plus agrégée que celle du lien. La conséquence est un lissage des 

états de trafic où les poches de congestion peuvent être moins prononcées. De plus, l’échelle de 

l’intersection ne permet pas de considérer les doubles sens où la congestion peut se propager dans un 

sens de circulation. 

            (a)                        (b) 

 

Figure 21 - Illustration d’un réseau de transport et son graphe non orienté correspondant, considérant 

comme nœuds (a) les liens et (b) les intersections. 

De plus, le choix de l'orientation ou non du graphe n'est pas évident. Nous identifions deux 

inconvénients à considérer un graphe orienté. (i) Un graphe orienté est plus complexe qu’un graphe 

non orienté. Notons que les méthodes de partitionnement sont généralement NP-complètes (c’est-à-
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dire que leur résolution ne peut se faire en un temps polynomial). À notre connaissance, aucun travail 

partitionnant un réseau de transport ne s'est basé sur un graphe orienté. (ii) Un graphe orienté ne 

garantit pas l’existence d'au moins un chemin d’un nœud vers chacun des autres nœuds du graphe, et 

plus particulièrement pour les réseaux simplifiés. Cette condition est une contrainte à la mise en 

œuvre de la méthode de Saeedmanesh et Geroliminis (2015).  

 

Figure 22 - (a) Définition des liens du réseau de transport, en nœud d’un graphe par : (b) les points 

au milieu des liens, (c) les points en amont des liens et (d) les points en aval des liens 

Les premiers partitionnements dans la littérature sont réalisés sans pondération (Barnes, 1982 ; 

Pothen et al., 1989 ; Newman, 2004). Les méthodes de partitionnement sont basées sur les 

connexions des nœuds (nombre d’arcs aboutissant à un nœud donné) et non sur le poids des arcs. 

Pondérer les arcs permet d’appliquer les partitionnements de graphes à des domaines tels que la 

segmentation d’image (Shi et Malik, 2000) et de réseaux de transport (Ji et Geroliminis, 2012 ; Zhou 

et al., 2012 ; Saeedmanesh et Geroliminis, 2015).  

Les poids des arcs d’un graphe dépendent de la variable d’analyse considérée dans le réseau de 

transport. Nous distinguons trois variables possibles pour le partitionnement de liens : (i) le débit, (ii) 

la concentration et (iii) la vitesse. (i) Le débit correspond au nombre de véhicules s’écoulant sur un 

lien du réseau par unité de temps. Un haut débit est caractéristique d'une infrastructure efficace, 

permettant un bon écoulement du trafic. Néanmoins, un faible débit peut tout autant correspondre à 

un état fluide (induit par une faible demande), qu’à un état congestionné (où une restriction de 

capacité en aval se répercute sur le lien observé). Dans notre cas d’étude, nous ne considérons pas le 

débit à cause de cette difficile distinction. (ii) La concentration est le nombre de véhicules présents 

dans un espace donné. L’avantage de la concentration est son efficacité à distinguer les états de trafic 

fluides des états congestionnés. La concentration est le critère de partitionnement de nombreux 

travaux (Ji et Geroliminis, 2012; Zhou et al., 2012 ; Pascale et al., 2015). Néanmoins, un 

inconvénient identifié est la difficulté à mesurer expérimentalement les concentrations effectives, i.e. 

concentrations issues de données réelles. (iii) La vitesse est au croisement du débit et de la 

concentration (Saeedmanesh et Geroliminis, 2015). Dans un diagramme fondamental, les états 

fluides sont caractérisés par la vitesse libre et les états congestionnés présentent des vitesses réduites. 

En ne considérant que les vitesses, les états fluides sont confondus et seuls les états congestionnés 

sont discrétisés. Par ailleurs, dans un réseau réel, les vitesses pratiquées sont limitées par les feux. 

Dans le cas très spécifique d’un lien caractérisé par une faible distance et un paramètre de feu rouge 

élevé, la vitesse agrégée retournée est semblable à une vitesse par état congestionné. La dissociation 

est alors difficile entre d’une part un lien congestionné et d’autre part un lien de faible longueur en 

état fluide avec un certain paramètre de feu.  
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Les valeurs des arcs peuvent être issues : (i) des données réelles et (ii) des données simulées où les 

simulations peuvent être elles-mêmes calées par des données réelles. (i) Usuellement, les données 

réelles ont plus de crédit car il s’agit de données mesurées sur le terrain. Néanmoins, les bases de 

données réelles sont souvent parcellaires. En effet, les données collectées représentent souvent un 

échantillon et non la population. Dans le domaine du transport, ces données peuvent être les 

déplacements des véhicules dans un réseau. Des capteurs dispersés sur le réseau illustrent le 

phénomène induit de données parcellaires. Un exemple de données manquantes dans notre cas 

d’étude est la collecte des passages de véhicules sur une seule des nombreuses voies de la route. (ii) 

La modélisation d’un réseau complexe est une approximation de la réalité, pouvant être calée par les 

données du terrain. Les résultats de la simulation dépendent alors en partie de la qualité et de la taille 

de l’échantillon. Eash et al. (1983) et Boyce et al. (1985) partitionnent le réseau de Chicago 

reconstitué. Leurs approximations de scénarios présentent des niveaux de congestion bas et non 

réalistes pour la région de Chicago. Néanmoins, partitionner un réseau peu congestionné n’est pas un 

problème tant que l’objectif n’est pas d’identifier des poches de congestion mais d’identifier des 

zones homogènes. 

2.2.2 Corpus scientifique 

Partitionner un réseau de transport revient à identifier des zones où les conditions de trafic sont 

semblables. Plus largement, la littérature sur l’apprentissage automatique non supervisé (en anglais 

clustering) est dense. Cette section relate des différentes approches de clustering et leurs adaptations 

éventuelles aux réseaux de transport. Plus particulièrement, deux familles de méthodes peuvent se 

distinguer : (i) les méthodes basées sur les individus (points indépendants projetés dans un espace à 

𝑛-dimensions) ; et (ii) les méthodes basées sur un graphe (réseau connexe d’arcs et de nœuds).  

(i) Les méthodes fondamentales d’apprentissage automatique non supervisé projettent les individus 

dans un espace à 𝑛-dimensions. Dans la littérature, les méthodes couramment utilisées sont 𝑘-means 

(MacQueen, 1967), 𝑘-médoïdes, la classification hiérarchique ascendante (Székely et Rizzo, 2005), 

DBSCAN (Ester et al., 1996) et OPTICS. Nous citons quelques applications possibles : définir les 

sections critiques d’un réseau (Laharotte et al., 2014), identifier les clusters spatiaux de mouvements 

de passagers de transit pour construire la matrice Origines-Destinations (OD) correspondante (Luo et 

al., 2017) et augmenter les performances de l’algorithme de Dijskstra (Mohring et al., 2005). Les 

méthodes de moving clustering se basent sur le postulat qu’un ensemble de points appartenant à un 

cluster peut se déplacer dans le temps (Kalnis et al., 2005 ; Li et al., 2010 ; Liu et Ban, 2013). La 

Figure 23 présente trois illustrations de la conceptualisation de moving clustering où les clusters se 

déplacent spatialement à travers les différentes couches temporelles. Un des inconvénients à 

considérer les liens spatiaux comme des individus (𝑥, 𝑦) est que la topologie n’est pas intégrée. Cette 

approche pose l’hypothèse que deux individus proches sont connexes. Or dans un réseau de 

transport, un lien 𝑖 et un lien 𝑗 peuvent être spatialement proches sans être pour autant adjacents. Ce 

phénomène peut s’expliquer par la granularité fine des liens du réseau. De plus, une contrainte pour 

les véhicules est l’utilisation du réseau de transport. Ainsi, un véhicule peut être amené à faire le tour 

du pâté de maisons pour aller du lien 𝑖 au lien 𝑗, qui pourtant étaient tous deux spatialement proches, 

mais éloignés en termes de distance à parcourir. La topologie du réseau semble alors être nécessaire 

pour partitionner un réseau de transport. 
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                                          (a)                                    (b) (c) 

 

Figure 23 - Illustrations de moving clustering tirées de (a) Li et al. (2010), (b) Kalnis et al. (2005) et 

(c) Liu et Ban (2013) 

Plus largement, le principe de zonage de transport peut être assimilé à la compression d’images en 

infographie, i.e. synthétiser l’information à une échelle agrégée. Les modèles de quantification de 

couleurs réduisent le nombre de couleurs de la palette. Les couleurs optimales peuvent être 

déterminées par des méthodes de clustering dans un espace projeté à trois chaînes de couleurs (par 

exemple rouge-vert-bleu). Le diagramme de Voronoï et les 𝑘-means (Celebi, 2011) sont usuellement 

utilisés. Pour un « octree » donné (un sous-ensemble de pixels), la couleur représentative peut être 

déterminée par la minimisation de la distance euclidienne. Le diagramme de Voronoï est utilisé par 

Kim et al. (2016) pour investiguer les motifs temporels de trajectoires. Plus précisément, les cellules 

identifiées dans leur réseau de transport permettent de caractériser les origines et les destinations des 

trajectoires individuelles.  

(ii) Les méthodes de partitionnement de graphe prennent par nature en compte la topologie du 

réseau. Xu et al., (2007) proposent la méthode Structural Clustering Algorithm for Network (SCAN). 

Etemadnia et al. (2014) partitionnent des réseaux de transport de deux typologies différentes (radial 

et circulaire). Les réseaux sont considérés spatialement à un temps fixe. Deux méthodes de 

partitionnement sont comparées : Sparset Cut et une technique gloutonne de réseau agrégé. Delling 

et al. (2011) proposent la méthode à deux étapes Partitioning Using Natural Cut Heuristics 

(PUNCH) basée sur les natural cuts. Premièrement, la phase de filtrage identifie les régions denses 

du graphe par une série de coupes minimales (en anglais minimum-cut). Deuxièmement, les 

partitions sont assemblées par une heuristique locale. 

2.3 Méthodologie 

La méthodologie choisie est de comparer deux types de méthodes de clustering fondamentalement 

différentes : (i) les méthodes de partitionnement basées sur les graphes et (ii) les méthodes de 

partitionnement basées sur les individus. Un algorithme de post-traitement est nécessaire pour 

l’adaptation de ces deux types de méthodes au partitionnement de réseau. Il n’est pas possible 

d’évaluer toutes les méthodes existantes, quatre méthodes ont été étudiées et adaptées au cas d’étude 

(réseau de transport 3D) : (1) NCut, (2) DBSCAN, (3) 𝑘-means et (4) GNG. Au final, les trois 

premières méthodes ont été sélectionnées pour analyser les résultats sur le cas d’étude. De plus, les 

indicateurs utilisés sont décrits. 
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2.3.1 Méthodes de partitionnement basé sur les graphes 

Un premier type de méthodes sont basées sur la théorie des graphes. Plus particulièrement, nous 

étudions la méthode NCut (Shi et Malik, 2000) avec une matrice de similarité de snakes. Cette sous-

section présente la méthode NCut initialement appliquée à la segmentation d’image 2D et son 

adaptation aux réseaux de transport par les similarités des snakes (Saeedmanesh et Geroliminis, 

2016). 

2.3.1.1 NCut 

NCut (Shi et Malik, 2000) est une méthode bi-partitionnant un graphe sous deux critères conjoints : 

la similarité intra-clusters et la dissimilarité inter-clusters. La normalisation de la coupe a été 

motivée par le constat que couper le graphe par le minimum cut criterion (Wu et Leahy, 1993) a 

tendance à isoler de faibles groupes de nœuds (cf. Figure 24). 

 

Figure 24 - Cas illustratif où le minimum cut criterion est impertinent (Shi et Malik, 2000) 

Shi et Malik (2000) posent le problème d’une coupe normalisée par la mesure de dissociation 

normalized cut. Minimiser normalized cut est NP-complet. Néanmoins, les auteurs ont prouvé la 

résolution du problème par l’utilisation de la théorie spectrale des graphes. Le principe est d’utiliser 

la « matrice laplacienne normalisée » d’un graphe et de décomposer l’espace en une somme directe 

de sous-espaces stables. Le résultat de cette transformation permet de découper le réseau en deux (bi-

partitionner) par vecteurs propres du graphe (Pothen et al., 1989). La méthode peut être réitérée 

jusqu’à atteindre le nombre de zones désirées.  

Le pseudo algorithme de NCut est le suivant et nous poserons par la suite des points d’éclairages sur 

certaines étapes.  

0. Calculer 𝑊 la matrice avec 𝑊(𝑖, 𝑗) = 𝑤𝑖𝑗 où 𝑤𝑖𝑗 est la similarité entre les nœuds 𝑖 et 𝑗; 

1. Calculer 𝐷 la matrice diagonale 𝑁 × 𝑁 avec 𝑑 dans sa diagonale 𝑑(𝑖) = ∑ 𝑤(𝑖, 𝑗)𝑗  où 𝑁 est 

le nombre de liens du réseau ; 

2. Calculer 𝐿 la matrice laplacienne normalisée 𝐿 =  𝐷−
1

2 (𝐷 − 𝑊)𝐷−
1

2 ; 

3. Ordonner les valeurs propres de 𝐿 par sa diagonalisation ; 

4. Bi-partitionner le vecteur propre correspondant à la seconde plus petite valeur propre notée 

𝜆2. La distinction est basée sur le point de séparation donné ; 

5. Réitérer l’étape 4 par le vecteur propre 𝜆2+𝑘 ∀𝑘 = 1, … , 𝑁 − 2 jusqu’à atteindre le nombre de 

zones désirées. 
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L’étape 5 du pseudo algorithme de NCut permet de retourner 2𝑛 clusters. Pour atteindre le nombre 

de clusters désiré, un algorithme de fusion de clusters appelé merging est utilisé (Ji et Geroliminis, 

2012). À chaque itération, les deux clusters adjacents les plus similaires sont fusionnés. La connexité 

de deux clusters est définie si au moins un des liens du premier cluster est connexe avec au moins un 

des liens du deuxième cluster. La similarité est considérée par le minimum des différences de 

variances des clusters. La variance d’un cluster correspond à la variance des vitesses des liens 

appartenant au cluster donné. Le procédé est réitéré jusqu’à obtenir le nombre de clusters fixé.  

L’étape 4 requiert un point de séparation. Trois approches sont identifiées par Shi et Malik (2000) 

pour fixer le point de séparation (en anglais splitting point) : (1) considérer zéro ; (2) considérer la 

valeur médiane du vecteur propre (𝑛/2ième plus grand élément trié par ordre croissant), i.e. la moitié 

des arcs ayant les plus petites valeurs sont affectés à un premier cluster et l’autre moitié au second 

cluster. Pour un nombre impair de nœuds, la médiane est définie (𝑛 + 1)/2 ; (3) identifier le point 

de séparation minimisant 𝑁𝑐𝑢𝑡(𝐴, 𝐵) par un découpage itératif des résultats. L’inconvénient est que 

la minimisation de 𝑁𝑐𝑢𝑡(𝐴, 𝐵) est NP-complet (Shi et Malik, 2000). 

À notre connaissance, les travaux utilisant la médiane comme point de séparation (Pothen et al., 

1989 ; Simon, 1991 ; Ma et al., 2009) utilisent aussi une matrice laplacienne non normalisée. Shi et 

Malik (2000) proposent de normaliser la matrice laplacienne et minimisent normalized cut. L’idée 

est que la meilleure coupe bi-partitionnant n’est pas forcément celle minimisant la fonction objective 

minimum cut de Wu et Leahy (1993). Un des avantages de considérer zéro comme point de 

séparation basé sur une matrice laplacienne normalisée est que la taille des deux premiers clusters 

n’est pas contrainte ; contrairement au point de séparation médiane où les tailles des deux premiers 

clusters sont identiques. Pascale et al. (2015) normalise la matrice laplacienne mais ne considèrent 

pas de point de séparation. Les auteurs utilisent les résultats de 𝑘-means pour dériver les clusters. Ma 

et al. (2009) considèrent le partitionnement spectral basé sur le Recursive Spectral Bisection (RSB) 

(Simon, 1991). RSB est une extension de la méthode initialement proposée par Pothen et al. (1989) 

bi-partitionnant un graphe par les vecteurs propres. Etant donné que le bi-partitionnement requiert 

uniquement un seul vecteur propre (usuellement 𝜆2), le modèle RSB propose son approximation par 

une adaptation de l’algorithme de Lanczos (1950). 

L’étape 1 calculant la matrice de similarité des paires de nœuds donne lieu à différentes mesures de 

similarité. Dans la littérature, de nombreuses méthodes sont proposées pour estimer les similarités 

des nœuds d’un graphe. La définition de la matrice de similarités 𝑊 est essentielle pour le calcul de 

la matrice laplacienne normalisée proposée par Shi et Malik (2000). Initialement, le partitionnement 

spectral est réalisé sur la matrice laplacienne, calculée 𝐿 = 𝐷 − 𝐴 où seules la matrice de degrés 𝐷 et 

la matrice adjacente 𝐴 sont requises (Barnes, 1982 ; Pothen et al., 1989). Le graphe est bi-partitionné 

sur la mesure de la connectivité. La notion de détection de communauté dans un graphe est alors 

introduite où une communauté est une zone de nœuds à denses connexions (Newman et Girvan, 

2004, Xu et al., 2007). Puis des travaux ont proposé d’introduire les caractéristiques des nœuds dans 

le calcul de 𝑊 . Le cas d’application de Shi et Malik (2000) partitionne des images 2D où la 

similarité des pixels est basée sur leurs caractéristiques (luminosité, couleur, texture et mouvement). 

Tonny et al. (2014) étudient son adaptation pour les images 3D notamment par l’intégration des traits 

géométriques dans la matrice de similarités. Dans le domaine du transport, Ji et Geroliminis 



Chapitre 2 

39 

(2012) et Pascale et al. (2015) utilisent la méthode des 𝑘 -means et les noyaux gaussiens 

respectivement pour décrire la distance spatiale entre les nœuds.  

Plus précisément, Shi et Malik (2000) définissent la matrice de similarité 𝑊  dans leur cas 

d’application de la manière suivante :   

(6) 𝑊(𝑖, 𝑗) = {
𝑤𝑖𝑗 𝑠𝑖 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑖, 𝑗) < 𝑟 

0                        𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
 

Où 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑖, 𝑗) est le nombre de pixels séparant le pixel 𝑖 du pixel 𝑗, 𝑟 est le paramètre fixé et 𝑤𝑖𝑗 la 

mesure de similarité entre les pixels 𝑖 et 𝑗. La Figure 26-a montre le résultat des auteurs segmentant 

une image satellite d’un cyclone. Plus précisément, une seule composante est affichée où les autres 

composantes sont représentées par des pixels noirs. Le cercle rouge permet d’observer que 

l’ensemble des pixels du cluster affiché ne sont pas adjacents. Ce phénomène est justifiable par le 

paramètre 𝑟 fixé à 𝑟 = 10 dans ce résultat. Notons que pour valider la contrainte de connexité intra-

clusters, 𝑟 doit être défini à 𝑟 = 0.  

La définition d’une similarité à zéro pour deux nœuds non adjacents est utilisé par de nombreux 

travaux (Barnes, 1982 ; Pothen et al., 1989 ; Simon, 1991 ; Shi et Malik, 2000 ; Tonny et al., 2014) 

et plus particulièrement sur le partitionnement de réseaux de transport (Ma et al., 2009 ; Ji et 

Geroliminis, 2012). Pascale et al. (2015) considèrent la similarité à zéro pour une distance spatiale de 

deux liens supérieure à un seuil défini (de 0,8 km dans leur cas d’étude). Néanmoins, cette propriété 

n’est valide que pour des réseaux maillés tels que les images. La démonstration de la coupe 

normalisée résolue par la décomposition spectrale a d’ailleurs été réalisée avec un réseau maillé (Shi 

et Malik, 2000). La segmentation d’image est une application idéale où les pixels sont maillés. 

Saeedmanesh et Geroliminis (2016) soulèvent une attention toute particulière pour adapter NCut aux 

réseaux de transport. En effet, bi-partitionner un graphe faiblement maillé est une des limites de 

NCut où la mesure de connectivité (modularité) est utilisée plutôt que la similarité des nœuds. Cette 

limite n’est à notre connaissance que peu mentionnée dans la littérature, c’est pourquoi nous 

investiguons la méthode NCut sur un réseau test dans la Figure 25-a.  

L’idée est de valider expérimentalement le comportement de NCut sur un réseau faiblement maillé. 

Pour cela, nous utilisons un graphe test non orienté où deux communautés sont distinctes (sud et 

nord). Une communauté est définie par un ensemble de nœuds fortement connectés. Cette typologie 

de réseau permet d’accentuer le faible maillage entre les deux communautés. La Figure 25-a 

représente le graphe test où chaque nœud est caractérisé par une vitesse, soit de 3 m/s (en rouge), soit 

de 15  m/s (en vert). De plus, les deux communautés contiennent respectivement des nœuds 

numérotés de 1 à 10, de 11 à 21. La distinction des deux communautés est d’ailleurs perceptible sur 

La Figure 25-b par la discrétisation des deux clusters rouge et bleu.  

Le résultat attendu à travers ce graphe test est l’identification de deux clusters, correspondant aux 

nœuds fluides (en vert) dans un cluster et les nœuds congestionnés (en rouge) dans un autre cluster. 

Néanmoins, la contrainte de connexité intra-clusters amène le nœud n°21 à être rattaché au cluster 

fluide, malgré le fait qu’il soit congestionné. L’objectif est donc de retourner un cluster 

congestionné, et un cluster fluide avec le nœud n°21 (cf. Figure 25-d).  
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Figure 25 - (a) Réseau test partitionné : (b) considérant 𝑊 avec des zéros et (c-d) sans zéros 

Nous utilisons deux méthodes pour calculer la similarité des paires de nœuds : (1) la mesure 

similarité proposée par Nikolic (2010) et (2) la mesure de similarité basée sur les snakes 

(Saeedmanesh et Geroliminis, 2016). La Figure 25-b montre que la méthode NCut bi-partitionne le 

graphe sur la connexité des nœuds, pour les deux formulations de similarité confondues où la matrice 

de similarité 𝑊 est définie de la manière suivante :   

(7) 𝑊(𝑖, 𝑗) = {
𝑤𝑖𝑗  𝑠𝑖 𝑖 𝑒𝑡 𝑗 𝑠𝑜𝑛𝑡 𝑎𝑑𝑗𝑎𝑐𝑒𝑛𝑡𝑠

0                                       𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
 

où 𝑤(𝑖, 𝑗) est la similarité entre le nœud 𝑖 et 𝑗.   

Par ces résultats, nous validons la limite de NCut à ne pas bi-partitionner ce réseau faiblement maillé 

en deux clusters homogènes sur le critère de la vitesse, pour ces deux mesures de similarités 

utilisées. Notons que la définition d’une similarité à zéro pour un couple de nœuds non adjacents est 

motivée par la volonté de retourner des clusters où la connexité intra-clusters est valide. Néanmoins, 

cette définition ne semble pas permettre de retourner des clusters minimisant la variance intra-

clusters. Partant de ce constat, Saeedmanesh et Geroliminis (2016) ont proposé d’utiliser une matrice 

de similarité complète. Une valeur de similarité, même faible, serait attribuée pour chaque paire de 

nœuds. La Figure 25-c montre le bi-partitionnement par NCut basé sur une matrice de similarité ne 

contenant pas de zéro, où la similarité est définie par Nikolic (2010). Définir une similarité pour tous 

les couples de nœuds présente l’avantage de ne plus détecter les communautés, mais bien de 

s’intéresser aux valeurs des nœuds. Néanmoins, un problème identifiable est que dans la Figure 25-c 

le nœud n°21 (en bleu) n’est pas affecté au seul cluster qui lui est lié, c’est-à-dire le cluster rouge. 

Une pondération de la similarité des nœuds non adjacents est nécessaire. Saeedmanesh et 

Geroliminis (2016) propose une mesure de similarité considérant la topologie du réseau : la similarité 

des snakes. Cette mesure de similarité est utilisée dans la Figure 25-d qui propose le résultat attendu. 

Pour conclure, les auteurs ont rendu possible l’utilisation de NCut partitionnant sur le critère de la 

variance minimale intra-clusters, par l’utilisation d’une matrice complète de similarité basée sur les 

snakes. Néanmoins, la connexité intra-clusters n’est pas forcément validée (cf. Figure 26-b) et un 

algorithme de post-traitement reste nécessaire.   
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(a) (b) 

  

Figure 26 - Résultats illustratifs de NCut sur (a) une image d’un cyclone où une seule composante est 

visualisée (Shi et Malik, 2000) et (b) un réseau de transport partitionné en deux clusters 

(Saeedmanesh et Geroliminis, 2016) 

Domaine Données d’entrée Graphe associé 

Segmentation 

d’image 

 

 

 

Réseau de transport  

  

Figure 27 - Illustration des données d’entrées et leurs graphes associés en fonction des domaines 

d’application 

La Figure 27 illustre la typologie de graphe attendue par domaine d’application. Le premier domaine 

est la segmentation d’image où l’image d’entrée contient 1628 pixels (37 × 44). Un pixel est voisin 

avec ses pixels adjacents, soit celui en dessous, au-dessus, à droite, à gauche et les quatre diagonales 

possibles. Le graphe retourné est maillé. Le deuxième domaine d’application est un réseau de 

transport simplifié de 208  liens. Le graphe associé est faiblement maillé. Notons que cette 

simplification du réseau requiert une approche non orientée du graphe permettant de maintenir une 

seule composante principale. 
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Dans la littérature, NCut est utilisé pour partitionner un réseau de transport statique (Ma et al., 2009 ; 

Ji et Geroliminis, 2012 ; Saeedmanesh et Geroliminis, 2016). Des approches dynamiques ont été 

proposées mais elles restent basées sur une hypothèse quasi-statique en fournissant pour chaque 

période un nouveau partitionnement spatial (Ji et al., 2014) ou par une segmentation par intervalle de 

temps [𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1) (Pascale et al., 2015). L’adaptation de NCut à un partitionnement de réseaux 3D est 

située au niveau de la définition de la similarité des nœuds du graphe et fait l’objet de la prochaine 

section.   

2.3.1.2 La similarité des snakes 

L’adaptation de NCut au cas d’un réseau de transport se situe au niveau de la matrice de similarités 

d’entrée, nécessaire au calcul de la matrice laplacienne normalisée. Une discussion sur les différentes 

formulations de similarités a été établie dans la section précédente. Ici, nous détaillons la similarité 

des snakes, proposée par Saeedmanesh et Geroliminis (2015). Le principe est de calculer la similarité 

des liens basée sur la vitesse en considérant des séquences de liens appelées snakes. Cette approche a 

été retenue pour notre travail. 

Le snake 𝑖 noté 𝑆𝑖 est initialisé sur un lien donné du réseau. Il ajoute ensuite un par un ses liens 

voisins en commençant par ceux ayant des états de trafic les plus proches du sien, et ce jusqu’à 

contenir tous les liens du réseau. La similarité repose sur une unique variable (usuellement la densité 

ou la vitesse). Nous considérons la vitesse dans notre étude. Le principe du snake est donc de grossir 

en minimisant sa variance jusqu’à explorer tout le réseau. Notons 𝑥̅𝑁 comme étant la moyenne et 𝜎𝑁
2 

comme la variance du snake de taille 𝑁. Et, aussi 𝑥𝑁  comme étant la vitesse du lien à la 𝑁  ième 

itération. Le processus étant itératif, l’itération 𝑁  correspond à une taille de snake de 𝑁 + 1 (cf. 

Figure 28).  

(8) 𝜎𝑁
2 =

(𝑁−1)𝜎𝑁−1
2 +(𝑥𝑁−𝑥̅𝑁)(𝑥𝑁−𝑥̅𝑁−1)

𝑁
 

(9) 𝑥̅𝑁 =
(𝑁−1)𝑥̅𝑁−1+𝑥𝑁

𝑁
 

Soit 𝑆𝑖 le snake initialisé par le lien 𝑙𝑖 où 𝑆𝑖𝑘 ∈ 𝑆𝑖 est le sous-ensemble de 𝑘 premiers éléments (cf. 

Figure 28). À chaque itération, le lien adjacent minimisant la variance du snake est ajouté. La Figure 

29 montre quatre différentes illustrations de snakes à un nombre d’itérations variables. Cette 

procédure permet d’identifier des zones homogènes tant la variance croît non-linéairement avec la 

taille du réseau. Cette observation est expliquée par le fait que certaines parties du graphe sont plus 

similaires que d’autres. Les Figure 30-a et b montrent deux évolutions de la variance en fonction de 

la taille des snakes. Une tendance identifiable est, premièrement, une faible variance tendant à un 

plateau (ajout des liens similaires) puis une forte croissance de la variance (ajout des liens 

dissimilaires). Notons qu’à un instant donné, le voisinage peut être composé de plusieurs liens 

caractérisés par la même vitesse. Ainsi, plusieurs liens peuvent minimiser la variance. Dans ce cas, 

l'un de ces liens est choisi arbitrairement, de manière à conserver l'approche déterministe du modèle. 

En effet, les autres liens de mêmes vitesses seront les prochains sélectionnés. Ainsi, la préférence 

d'un lien par rapport à un autre n'a donc que très peu d'effet sur la matrice de similarités en découlant. 

De surcroit, un ordre différent entre deux liens ayant des vitesses identiques a un faible impact lissé 

par la définition de la similarité des snakes étant sur les séquences de liens à la taille du réseau. 



Chapitre 2 

43 

 

Figure 28 - Exemple de séquences de trois snakes 

 (a) 

Nombre de liens : 33 

Moyenne : 5,90 m/s 

 

 

(b) 

Nombre de liens : 16 

Moyenne : 8,88 m/s 

 

  

 

(c) 

Nombre de liens : 64 

Moyenne : 6,65 m/s 

 

  

(d) 

Nombre de liens : 57 

Moyenne : 8,43 m/s 

 

Figure 29 - (a-d) Exemple de quatre snakes (leur nombre de liens et leur vitesse moyenne) calculés 

sur le réseau du 6ème arrondissement de Paris 

(a) (b) 
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Figure 30 - Exemple de la variance de deux snakes 

Pour réduire les coûts de calcul, la minimisation de la différence entre la moyenne du snake et la 

vitesse du lien donné est considérée. Cette approche tend à être identique à la minimisation de la 

variance du snake.  

Au final, il y a autant de snakes que de liens du réseau, chacun initialisé par un lien unique. La nature 

du snake contient la typologie du réseau. Plus précisément, la connectivité est conservée par la 

contrainte appliquée sur l’ajout des liens adjacents (Saeedmanesh et Geroliminis, 2015). Seuls les 

liens connectés au snake sont considérés comme candidats au développement du snake.  

La méthodologie des snakes a été appliquée pour un réseau spatio-temporel, i.e. une répétition d’un 

même réseau à de nombreuses couches temporelles. Dans une approche de partitionnement 2D (à un 

temps fixé), le voisinage de 𝑆𝑖𝑘 pour un snake donné est défini par ses liens spatiaux qui lui sont 

connectés. Pour une approche de partitionnement 3D, nous considérons le voisinage dans le temps et 

dans l’espace conjointement. Nous notons le lien 𝑙𝑖 à un temps 𝑡 par 𝑙(𝑖,𝑡). Nous dupliquons les liens 

𝑙(𝑖,𝑡) aux instants 𝑡 − 1 et 𝑡 + 1,  notés par 𝑙(𝑖,𝑡+1) et 𝑙(𝑖,𝑡−1), respectivement. La Figure 31-a montre 

un exemple d’un snake, initialisé par un lien en rouge. Les liens verts représentent le voisinage, selon 

une approche 2D dans la Figure 31-a, et une approche 3D dans la Figure 31-b. Le voisinage est plus 

important dans une approche spatio-temporelle, induisant davantage de calculs pour déterminer 

itérativement le prochain lien de la séquence. De plus, la taille de la séquence de snakes est plus 

importante. La taille du snake étant le nombre de liens du réseau, une approche 3D élève la taille des 

snakes par le nombre couches temporelles considérées.   



Chapitre 2 

45 

 

Figure 31 - Liens voisins (en vert) du lien rouge, selon une approche (a) 2D et (b) 3D 

La matrice de similarités des snakes est définie de la manière suivante :  

(10) 𝑤𝑖𝑗 = ∑ 𝑝𝑘 𝐶𝑎𝑟𝑑(𝑆𝑖𝑘 ∩ 𝑆𝑗𝑘)𝑁
𝑘=1  

où le coefficient de pondération 𝑝  est défini 𝑝 ≤ 1 , et où 𝐶𝑎𝑟𝑑(𝑆𝑖𝑘 ∩ 𝑆𝑗𝑘)  donne le nombre 

d’éléments communs entre les deux sous-ensembles donnés. Par la définition de 𝑝 , les clusters 

tendraient à être plus compacts (Saeedmaneh et Geroliminis, 2015). Différentes valeurs de 𝑝 ont été 

testées et montrent que les résultats de partitionnement sont robustes (Saeedmaneh et Geroliminis, 

2015). Dans notre étude, 𝑝 a été fixé à 0,8.  

Le calcul de la similarité des snakes a été optimisé. La formulation originelle de Saeedmanesh et 

Geroliminis (2015) calcule la similarité d’un couple de snakes 𝑆𝑖  et 𝑆𝑗  par le nombre d’éléments 

communs à chaque sous-séquence 𝑆𝑖𝑘  et 𝑆𝑗𝑘 . L’approche optimisée est basée sur le fait qu’un 

élément commun 𝑙 est toujours présent à partir d’un certain index. Plus précisément, la position de 

l’élément 𝑙  pour tous les snakes est calculée. Ce principe est noté « la contribution de 𝑙  dans la 

matrice de similarités ». Cette contribution est actualisée dans la matrice de similarités itérativement. 

La topologie du réseau n’est pas considérée. Rajouter une contrainte de connectivité (calculer 

uniquement la similarité des snakes adjacents, i.e. calculer 𝑤𝑖𝑗 où 𝑖 et 𝑗 sont des liens adjacents) n’est 

pas intégrable dans le code optimisé car l’approche est fondamentalement différente. L’algorithme a 

été formulé vectoriellement pour une optimisation de Matlab. Les similarités ne sont pas calculées 

par paires de snakes mais itérativement par les contributions. La contribution d’un élément 𝑙 est 

définie par l’équation suivante : 

(11) 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑙, 𝑖, 𝑗) =  ∑ 0 × 𝑝𝑘𝑛−1
𝑘=1 + ∑ 1 × 𝑝𝑘𝑛

𝑘=𝑚 = ∑ 𝑝𝑘𝑛
𝑘=𝑚  

où 𝑙, 𝑖, 𝑗 sont des liens du réseau et 𝑚 l’indice de l’élément 𝑙 apparaissant pour la première fois dans 

𝑆𝑖𝑘 et 𝑆𝑗𝑘. En effet, 𝑙 ∈ 𝑆𝑖𝑘 ∩ 𝑆𝑗𝑘 uniquement pour 𝑘 ≥ 𝑚. Le nombre de contributions possibles est 

𝑛 + 1, elles sont calculées au début de l’algorithme. Les contributions du lien 𝑙 à tous les couples de 

snakes se calculent donc par la connaissance de tous les 𝑚 pour ces différents couples de snakes. Ces 

différents 𝑚 sont obtenus par une recherche de l’élément 𝑙 dans les 𝑛 snakes suivi par le calcul de 

l’indice maximum d’apparition pour chaque couple de liens. Notons que l’approche de calcul de la 

matrice de similarités par contributions est équivalente à la définition originelle. 

Une comparaison des différentes approches de construction de la matrice de similarités par leurs 

temps de calcul est réalisée. La Figure 32 présente les résultats à travers un tableau croisant deux 
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longueurs de snakes et trois approches pour calculer la matrice de similarités. L’étape NCut 

comprend les points 1 à 5 listés précédemment. Notons que le temps d’exécution d’un 

partitionnement basé sur une longueur de snakes de 4000 éléments et sur la formulation originelle de 

la matrice de similarités (Saeedmaneh et Geroliminis, 2015) n’est pas mesuré. Ce cas est si complexe 

que le temps de calcul serait de l’ordre de plusieurs mois.  

 Matrice de similarités 

par contributions 

Matrice de similarités 

originelle adjacente 

Matrice de similarités 

originelle 

Longueur de 

snakes de 21 

éléments 

   

Longueur de 

snakes de 4000 

éléments 

  

 

Figure 32 - Comparaison des temps de calcul de trois approches de construction de la matrice de 

similarités pour un réseau donné de 10512 liens 3D (219 liens sur 48 périodes) 

Ji et Geroliminis (2012) proposent une méthodologie à trois étapes pour appliquer NCut au 

partitionnement d’un réseau de transport urbain. Leur cas d’étude est un réseau théorique mais 

réaliste de San Francisco caractérisé par environ 400 liens. (1) L’étape « segmentation initiale » 

exécute l’algorithme NCut. (2) L’étape merging permet de partitionner le réseau suivant le nombre 

de clusters défini. (3) Les frontières d’ajustement raffinent les résultats de partitionnement en 

validant le critère de variance minimale. Les auteurs partent du postulat que les liens appartenant aux 

frontières des clusters sont les liens les plus instables. L’idée est de retourner des clusters davantage 

distincts et clairs tout en conservant une variance minimale intra-clusters. Cette étape est l’une des 

contributions majeures de leur article. Notons que la troisième étape n’est pas considérée dans notre 

étude. 

Saeedmanesh et Geroliminis (2015) propose une extension du déploiement des snakes pour des bases 

de données parcellaires. L’idée est de considérer uniquement les liens avec des données dans le 

processus décrit précédemment des snakes, i.e. ajouter itérativement le lien adjacent du snake donné 

minimisant sa variance. Les liens adjacents définis intègrent une violation de la fonction objective de 

connexité, i.e. deux liens contenant des données sont considérés adjacents même s’ils sont séparés 

par un ou plusieurs liens sans données. Un facteur de pénalité favorise l’ajout de liens les plus 

proches du snake. Nous ne considérons pas cette extension dans notre étude car l’approche retenue 
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est la comparaison de méthodes de partitionnement appliquées à un réseau de données complètes et 

précises. 

À notre connaissance, la complexité des snakes n’a pas encore été formulée dans la littérature. 

Néanmoins, le calcul de cette complexité est important pour comparer différentes méthodes de 

partitionnement. La matrice de similarité des snakes étant la matrice d’entrée à la méthode NCut, 

cette complexité est additionnelle pour appréhender la complexité complète de la méthode de 

partitionnement « NCut basé sur la similarité des snakes ».  

Nous posons que le coût d’exécution d’un snake compris entre la borne « meilleur cas » avec 𝑂(𝑛) 

et « pire cas » avec 𝑂(𝑛²). Notons 𝑛 = 𝑁𝑙 pour un snake spatial et 𝑛 = 𝑁𝑙 ∗ 𝑁𝑡 pour un snake spatio-

temporel. La complexité d’exécution de 𝑛 snakes est 𝑂(𝑛²) et 𝑂(𝑛3) pour le meilleur cas et le pire 

cas respectivement. L’algorithme de construction d’un snake recherche son voisinage itérativement. 

La taille de son voisinage dépend de deux paramètres : du motif du snake et de la typologie du 

réseau. Le meilleur et le pire cas combinent ces deux paramètres conjointement. Plus précisément, le 

meilleur cas correspond à un boulevard où les voisins seront au nombre de deux (le lien en amont et 

le lien en aval du snake courant). Dans le pire cas, le voisinage est plus important par son réseau 

fortement connecté, i.e. tous les liens sont reliés entre eux. La Figure 33 représente une illustration 

des deux cas où à travers le réseau de liens noirs, le snake donné est rouge et ses voisins 

correspondants sont verts. Le coût d’exécution des snakes d’un cas d’étude donné se situera entre ces 

deux bornes. La complexité a été quantifiée numériquement dans notre cas d’étude à 𝑂(𝑛2,2). 

Meilleur cas Pire cas 

𝑂(𝑛) 𝑂(𝑛²) 

 

 

Figure 33 - Complexité des snakes en fonction de la topologie du réseau 

Opérationnellement, partitionner un large réseau en 3D et sous une trentaine de jours est très 

coûteux. Le temps de calcul est important, croissant de manière exponentielle avec chaque paramètre 

(taille du réseau, longueur des snakes, finesse temporelle, etc.). Nous nous intéressons au calage de la 

longueur des snakes pour réduire les temps de calcul. L’idée est de minimiser la longueur des snakes 

tout en maintenant la qualité des résultats. Pour cela, une étude de sensibilité a été réalisée sur le 

réseau d’Amsterdam.  

Une étude de sensibilité a été entreprise pour mesurer l’impact de la longueur des snakes sur les 

performances de partitionnement. L’idée est d’identifier le seuil par une étude systématique où une 

stabilisation des résultats est attendue. En effet, par la formulation de la similarité des snakes 

(Saeedmanesh et Geroliminis, 2015), le coefficient de pondération 𝑝  faire décroitre de manière 

exponentielle la similarité des éléments des snakes. Le coefficient de pondération 𝑝 est de plus en 

plus petit tant que les snakes grandissent. Les éléments à la fin des snakes ne sont pas considérés. La 

similarité d’une paire entière de snakes et d’une paire tronquée de snakes semble équivalente. 

Cependant, une longueur minimale est requise pour assurer la connexité des résultats, i.e. les snakes 

doivent couvrir un seuil de couverture spatial et temporel. Dans cette étude de sensibilité, dix 
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longueurs de snakes sont considérées, soit des proportions couvrant de 0,01 à 100% du réseau. La 

méthodologie a été réitérée sur 108 réseaux de tailles spatio-temporelles variables. Plus précisément 

36 réseaux de 213 à 291 liens ont été créés avec un nombre systématique de 5, 10 et 20 périodes. Les 

résultats sont robustes et convergent vers la même tendance. La Figure 34 présente l’évaluation des 

performances de partitionnement à travers deux indicateurs : TVn et CCD. Nous considérons 

l’identification du seuil par la convergence des résultats des indicateurs. Les seuils identifiés sont 

respectivement de 0,2 et 0,1. Ainsi, les résultats sont équivalents entre des snakes entiers et des 

snakes à partir d’une longueur de 0,2% du réseau.  

 

Figure 34 - Évaluation systématique de partitionnements par des longueurs de snakes 

Le paramètre déterminant la longueur des snakes influence : (i) la valeur de similarité entre deux 

liens, (ii) l’identification de la valeur propre donnant une bipartition pertinente et (iii) les résultats de 

partitionnement.  

(i) La similarité entre deux liens est basée sur leurs snakes respectifs (Saeedmanesh et Geroliminis, 

2015). Rappelons que la longueur originelle d’un snake est le nombre de liens du réseau. Ainsi, 

réduire la taille des snakes peut amener la formulation de la similarité à retourner zéro pour deux 

liens, pourtant adjacents, mais n’ayant aucun lien en commun. Une attention toute particulière doit 

être donnée à ne pas retourner une similarité à zéro pour les raisons discutées dans la Section 2.3.1.1. 

Le 𝑘 premier élément commun à la paire de snakes permet une similarité différente de zéro. Or 𝑘 

dépend des vitesses du réseau et n’est donc pas déterministe, i.e. plus les vitesses des deux liens sont 

dissimilaires, plus 𝑘 a de chance d’être élevé.  

(ii) Pour bi-partitionner un graphe, la seconde plus petite valeur propre 𝜆2  de la matrice 𝐿  est 

communément utilisée (solveur de Lanczos (1950)) (Mohar, 1989 ; Pothen, et al., 1989 ; Shi et 

Malik, 2000 ; Ma et al., 2009 ; Ji et Geroliminis, 2012). Plus particulièrement, la seconde plus petite 

valeur propre 𝜆2 et son vecteur propre correspondant ont été étudiés par Fiedler (1973) où 𝜆2 est 

usuellement nommé Fiedler vector. Il nomme 𝜆2 d’algebraic connectivity résumant la connexité des 

nœuds par les arcs dans un graphe. Pothen et al. (1989), Cox et al. (1996) et Ma et al. 
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(2009) supposent que si 𝐺 est connecté, la seconde plus petite valeur propre 𝜆2 est toujours non-zero 

et positive. Or comme dit dans (i), la matrice de similarité ne suit pas forcément les propriétés 

d’adjacence des liens, i.e. deux liens adjacents peuvent avoir une similarité à zéro si la longueur de 

snake est trop faible. La pertinence d’utiliser la seconde plus petite valeur propre ne semble pas 

valide dans tous les cas. Tronquer les snakes conduit la matrice de similarités 𝑊 et donc la matrice 

laplacienne normalisée 𝐿 à contenir une part significative de valeurs équivalentes (des zéros). Le 

rang est le nombre de lignes et de colonnes indépendantes dans une matrice donnée. Le rang de la 

matrice laplacienne normalisée augmente en fonction de la longueur des snakes, puis semble se 

stabiliser à un certain seuil. Ainsi, la seconde plus petite valeur propre d’une matrice de similarités 

caractérisée par des snakes de longueur inférieure au seuil défini est nulle. Nous supposons une 

bipartition pertinente par la première valeur propre non nulle, i.e. 𝜆𝑧  ≥ 0. Cette hypothèse sera 

maintenue tout au long de cette étude.  

(iii) L’impact de la longueur des snakes sur les performances de partitionnement a été quantifié à 

travers deux indicateurs décrits dans la section précédente : TVn et CCD. Les performances de 

partitionnement par NCut sont indépendantes de la longueur des snakes à partir du seuil défini 

précédemment. En effet, un snake trop court ne sera pas en mesure de suffisamment explorer le 

réseau dans le temps et dans l’espace. La connexité du réseau ne sera pas conservée avec des trop 

petits snakes et les résultats de partitionnement tendront à retourner des clusters où les liens ne sont 

pas connexes.  

2.3.1.3 Étude de sensibilité du point de séparation bipartitionnant 

La valeur du point de séparation influence sur les résultats de partitionnement. La Figure 35 présente 

les résultats de partitionnement pour un réseau donné par deux points de séparation : 0 et la médiane 

de 𝜆𝑧 . Deux indicateurs sont utilisés pour comparer les résultats : TVn et CCD. Le réseau 

d’Amsterdam est caractérisé par 219 liens et 48 périodes. La longueur des snakes est fixée à 38% du 

réseau et la similarité est définie suivant (Saeedmanesh et Geroliminis, 2015).  

La Figure 35 montre une influence mitigée des performances de partitionnement suivant le point de 

séparation utilisé. Une certaine tendance montre de meilleurs résultats pour le point de séparation à 

zéro par les deux indicateurs, et ce pour un nombre de clusters 2 à 9. Dans notre cas d’étude, nous 

utilisons le point de séparation à 0. 
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Figure 35 - Comparaison des résultats de partitionnement par deux points de séparation 

2.3.2 Méthodes de partitionnement basé sur les individus 

Han et al. (2011) distinguent les méthodes fondamentales de clustering en quatre familles : (1) les 

méthodes de partitionnement identifiant des clusters basées sur la distance de forme sphérique, (2) 

les méthodes hiérarchiques identifiant des clusters composés de plusieurs niveaux, (3) les méthodes 

basées sur la densité trouvent arbitrairement des motifs de clusters denses et (4) les méthodes basées 

en grille utilisent la multi résolution d’une structure maillée de données. 

Trois méthodes de clustering sont considérées dans notre analyse : DBSCAN (Ester et al., 1996), 𝑘-

means (MacQueen, 1967) et GNG (Fritzke, 1995). Ces méthodes considèrent initialement des jeux 

de données basés sur des individus, i.e. nuage de points.  

Dans notre étude, les individus sont les liens d’un réseau de transport projetés dans un espace à 

quatre dimensions : les coordonnées (𝑥, 𝑦, 𝑡) et leurs vitesses. Une normalisation est requise pour 

ramener les valeurs à un référentiel identique. De plus, un coefficient de pondération est considéré 

car les coordonnées des liens sont prépondérantes. Un poids plus important a été défini sur la vitesse 

pour assurer un partitionnement basé sur le critère initialement fixé : la vitesse. Dans notre étude, un 

poids de 1 et 3 a été arbitrairement fixé pour les coordonnées et la vitesse respectivement. 

2.3.2.1 DBSCAN 

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) (Ester et al., 1996) est une 

méthode non paramétrique de clustering basée sur la densité. Plus particulièrement, deux 

paramètres sont utilisés : le radius ε > 0  spécifie la distance du voisinage et MinPts  le nombre 

minimum de points requis dans un rayon ε. MinPts est une contrainte pour valider un cluster. Notons 

que DBSCAN identifie autant de clusters que de nuages de points validant les paramètres. 
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L’inconvénient de cette méthode est que le nombre de clusters n’est pas défini et dépend donc des 

paramètres et du jeu de données. L’avantage est que la méthode définit des clusters denses.  

La Figure 36-a présente les résultats de DBSCAN sur un ensemble de points, représentant une image 

d’une livraison entre deux personnes. Les points sont discrétisés par couleur, où chaque couleur 

représente un cluster. DBSCAN est utile pour la connaissance de motif où les têtes des bonhommes, 

les corps et le colis sont identifiables (contrairement aux 𝑘-means sur la Figure 36-c).   

Dans notre étude, les paramètres ont été arbitrairement fixés respectivement à ε = 0.01 et MinPts =

50. 

2.3.2.2 k-means  

Les 𝑘-moyennes (en anglais 𝑘 -means) est une méthode paramétrique de clustering (MacQueen, 

1967). Le pseudo algorithme de 𝑘-means est le suivant :  

1. Initialiser 𝑘 centroïdes aléatoirement dans l’espace (les 𝑘 croix rouges dans la Figure 36-b où 

𝑘 = 3) ; 

2. Calculer les diagrammes de Voronoï des centroïdes (les traits rouges dans la Figure 36-b 

délimitent les diagrammes) ; 

3. Assigner chaque individu au centroïde le plus proche où la distance euclidienne est utilisée 

(cela revient à utiliser la localisation de chaque individu localisé dans le diagramme 

correspondant au centroïde) ; 

4. Modifier la position des centroïdes par rapport à la moyenne des individus ; 

5. Répéter les étapes 2 à 4 jusqu’à convergence (cf. Figure 36-c).  

 

L’inconvénient est que les résultats ne sont pas déterministes d’une exécution de la méthode à une 

autre car les centroïdes sont initialisés aléatoirement. L’utilisation de plusieurs itérations permet 

néanmoins de lisser ces phénomènes.  

 

Figure 36 - Image 2D partitionné par (a) DBSCAN, (b) 𝑘-means à la première itération et (c) k-

means à la dernière itération 

  



2.3. Méthodologie  

52  

2.3.2.3 GNG  

Growing Neural Gas (GNG) est un réseau de neurones artificiels variant de Neural Gas (Martinetz et 

Schulten, 1991). GNG est initialisé par deux neurones, puis l’algorithme itératif agrandit le réseau. 

Le pseudo algorithme de GNG est le suivant :  

0. Initialise deux centroïdes 𝑎 et 𝑏 aux positions aléatoires 𝑤𝑎 et 𝑤𝑏 dans ℝ𝑛 ; 
1. Génère un signal d’entrée 𝜉 selon 𝑃(𝜉) ; 
2. Trouve le plus proche centroïde 𝑠1 et le deuxième plus proche centroïde 𝑠2 ; 
3. Incrémente l’âge de tous les nœuds émanant de 𝑠1 ; 

  

GNG peut être utilisé tant dans l’apprentissage automatique supervisé que non-supervisé. GNG a été 

adapté au clustering par un processus en deux temps. Premièrement, l’algorithme initial de GNG est 

exécuté (Martinetz et Schulten, 1991). Deuxièmement, les individus sont classés par cluster en se 

basant sur les coordonnées des centroïdes. Un individu donné est affecté au centroïde minimisant la 

distance euclidienne. Qin et Suganthan (2004) proposent une méthodologie déterminant 

automatiquement le nombre optimal de clusters basée sur la valeur extrême de Minimum Description 

Length (MDL) mesurée pendant le premier temps.  

              (a)           (b)               (c) 

 

Figure 37 - (a et b) Une image 2D et sa dernière itération de l’algorithme GNG et (c) les résultats de 

GNG sur un réseau de transport 3D 

Nous distinguons deux approches pour déterminer les clusters d’individus : (A) 𝑛 clusters par 𝑛 

centroïdes et (B) 𝑛 clusters par 𝑛 composantes connexes de centroïdes.  

(A) Identifier un cluster par centroïde est similaire à la méthode des 𝑘-means. Ces deux méthodes 

initialisent les centroïdes aléatoirement puis les déplacent itérativement jusqu’à leurs convergences. 

La différence réside dans l’affectation des individus aux clusters. L’avantage de cette approche est 

que le nombre de clusters est paramétrique. La Figure 37-c présente les individus (points en bleus) 

projetés sous les trois dimensions (𝑥, 𝑦, 𝑡) où dix centroïdes sont illustrés par des points jaunes. 

Notons que le jeu de données est en quatre dimensions mais seuls (𝑥, 𝑦, 𝑡) ont été utilisés pour une 

représentation graphique. Les traits rouges représentent les connexions entre les centroïdes où une 

seule composante principale est retournée. Cette approche ne semble pas pertinente tant nous 

utilisons déjà 𝑘-means dans notre étude comparant des méthodes fondamentalement différentes.  

(B) Identifier un cluster par une composante connexe de centroïdes correspond au procédé original 

de GNG. Le principe est de déplacer les centroïdes itérativement, induisant la création de nouvelles 
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connexions ou de ruptures entre les centroïdes. Ce procédé permet notamment de reconnaitre des 

motifs, tels que dans la Figure 37-b où trois composantes connexes sont visibles. Il s’agit de 

l’exécution de GNG, sur une image 2D avec trois objets caractérisés par des pixels blancs (cf. Figure 

37-a). L’avantage de cette approche est qu’elle maximise la dissimilarité inter-clusters. Néanmoins il 

s’agit aussi d’un inconvénient car la méthode aura tendance à isoler certains individus (le phénomène 

de minimum cut criterion). La Figure 38-b montre le bi-partitionnement par cette approche sur le 

réseau 3D d’Amsterdam où un lien 2D sur toutes ses couches temporelles a été isolé dans un cluster 

(entouré en rouge). De plus, cette approche ne permet pas des tailles des clusters raisonnablement 

distribuées. Enfin, la convergence de GNG par cette approche est beaucoup plus coûteuse, plus 

particulièrement pour les larges réseaux. Ainsi, nous ne considérons pas cette approche dans notre 

cas d’étude.  

 

Figure 38 - Résultats d'un partitionnement d'un réseau 3D en deux zones par (a) GNG-A et (b) GNG-

B  

2.3.3 Algorithme de post-traitement 

Un algorithme de Post-Traitement (PT) permet de rétablir la connexité intra-clusters dans les 

résultats, et ce pour toutes les méthodes clustering confondues (basés sur les graphes et sur les 

individus). En effet, le but est d’obtenir des zones spatio-temporelles validant la contrainte de 

connexité intra-clusters, en minimisant la variance intra-clusters et en maximisant la dissimilarité 

inter-clusters. Les Figure 39- a et c présentent des réseaux en 2D et 3D respectivement avec des 

zones non connexes. Les résultats de clustering semblent retourner des zones où les liens inter-

clusters tendent à être groupés. Néanmoins, ces zones ne sont strictement pas composées de liens 

adjacents. Les Figure 39-b et d illustrent les résultats de partitionnement après PT.  

À notre connaissance, aucune méthodologie n’a été proposée dans la littérature pour valider la 

connexité intra-clusters dans les résultats, pourtant nécessaire à la méthode NCut basée sur la 

similarité des snakes, mais aussi aux méthodes de clustering d’individus. Le soulèvement de ce 

verrou scientifique est essentiel afin d’exploiter les résultats initiaux de méthodes de clustering pour 

partitionner un réseau de transport. 



2.3. Méthodologie  

54  

 

Figure 39 - (a, c) Exemples illustrant les zones d’un réseau 2D et 3D respectivement par une 

méthode de clustering et (b, d) leurs PT correspondants 

L’algorithme de PT utilisé est en trois étapes. (1) Identifier les composantes principales (CC) de 

chaque cluster. (2) Modifier chaque cluster, où seuls les liens appartenant au CC le plus grand sont 

conservés. (3) Pour tous les autres CC confondus, affecter itérativement les CC au cluster connexe 

minimisant la variance. Il s’agit d’un processus de merging itératif traitant les CC non utilisés à 

l’étape 2 par ordre de taille décroissante où la taille d’un CC est le nombre de liens adjacents. Le 

nombre maximal de clusters où les liens sont inter-connectés est le nombre total de CC. L’étape 3 est 

coûteuse en temps de calcul et dépend de 𝑁𝑐𝑐 où 𝑁𝑐𝑐 est le nombre de CC. En effet, 𝑁𝑐𝑐 peut être 

différent d’un jour donné à l’autre. 𝑁𝑐𝑐 est dépendant des résultats de méthodes de clustering, eux 

même dépendant de la topologie du réseau donné et des vitesses spatio-temporelles.    

L’impact de l’algorithme de PT a été étudié par une comparaison entre les résultats de clustering 

sans et après son utilisation. Les impacts attendus du PT sont une dégradation des résultats, et ce plus 

particulièrement pour les méthodes de clustering d’individus car ces méthodes ne sont initialement 

pas contraintes par la connexité intra-clusters. Les indicateurs utilisés et détaillés dans la Section 

2.3.4.1 sont le TVn (à minimiser) et le CCD (à maximiser). La Figure 40 présente les résultats par les 

méthodes de clustering DBSCAN et GNG retournant un nombre de clusters 𝑛 = 9 où le PT est 

paramétré à 𝑘 = 9  zones. Une augmentation du TVn après PT est identifiable pour les deux 

méthodes. Le PT ne montre pas une tendance pour le CCD. Ici, le CCD augmente après PT des 

résultats de DBSCAN mais diminue après le PT des résultats de GNG. Les Figure 41-a et b 

présentent l’analyse de l’impact de PT réalisée pour un nombre de clusters systématique, pour trois 

méthodes : NCut basé sur la similarité des snakes, DBSCAN et 𝑘-means. L’axe 𝑦 est la différence 
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entre les résultats après et avant PT. Les Figure 41-c et d montrent les boîtes à moustaches pour cette 

étude systématique, réalisée pour tous les jours de notre base.  

(a)              (b) 

 

Figure 40 - Comparaison des performances de DBSCAN et GNG sans et avec le post-traitement 

Une étude de sensibilité partielle est réalisée pour isoler l’impact du paramètre 𝑛 de GNG sur les 

performances de partitionnement. Les Figure 42-a et b montrent les performances mesurées sous les 

deux indicateurs TVn et CCD en fonction du nombre de zones 𝑘 . Les courbes noire et bleue 

représentent les résultats du PT, basés sur les résultats de clustering où 𝑛 est le nombre de clusters, 

fixé à 𝑛 = 10 et 𝑛 = 𝑘  respectivement. Les résultats de GNG calant 𝑛 à 𝑘  clusters présentent de 

meilleures dissimilarités inter-clusters (cf. Figure 42-b). Néanmoins, le TVn montre une tendance 

moins marquée. 

 

Figure 41 - Étude systématique sur l’impact du post-traitement sur les méthodes NCut basé sur la 

similarité des snakes, DBSCAN et 𝑘-means 
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(a) (b) 

 

Figure 42 - Comparaison entre les performances du PT où GNG est paramétré 𝑛 = 10 et 𝑛 = 𝑘 sous 

l’indicateur (a) TVn et (b) CCD 

Nous identifions une perspective à l’algorithme de PT par la considération de « ponts ». Le postulat 

est que la variance peut gagner à être minimisée par la création d’un pont reliant deux clusters 

similaires mais non connexes ; plutôt que par la fusion itérative de clusters adjacents. Le pont 

pourrait être défini par un ou plusieurs liens. L’inconvénient de cette approche est son coût 

d’exécution. La complexité de l’identification du pont optimal dépend du nombre de liens en 

frontière des deux clusters et du nombre de liens entre les deux clusters donnés. Une optimisation de 

l’algorithme de recherche du pont optimal pourrait considérer la localisation des clusters. De plus, 

une contrainte par fenêtre spatiale ou spatio-temporelle permettrait de réduire les calculs. 

Le concept de pont est représenté par les figures suivantes. La Figure 43-a représente trois clusters : 

vert, rouge et jaune. Deux approches sont possibles pour fusionner le cluster jaune : avec le cluster 

adjacent rouge (Figure 43-c) ou avec le cluster vert par la création d’un pont (Figure 43-b). 

 

Figure 43 - (a) 3 clusters : vert, rouge et jaune, puis résultante de 2 clusters par (b) fusion des 

clusters vert et jaune création d’un « pont » (en pointillé) et par (c) fusion des clusters adjacent rouge 

et jaune 
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2.3.4 Indicateurs 

Trois indicateurs sont considérés pour notre analyse: (i) la variance totale normalisée est la somme 

pondérée des variances des vitesses de chaque cluster, (ii) la dissimilarité de clusters voisins où deux 

clusters sont définis comme voisins s’ils sont connexes, et (iii) le temps de calcul. Ces trois 

indicateurs permettent d’évaluer les résultats pour une méthode donnée, un nombre de clusters fixé 

et un jour donné. Puis une évaluation systématique est rendue possible par l’utilisation de score.  

2.3.4.1 Métriques  

La littérature sur le partitionnement de communautés (zones caractérisées de nœuds fortement 

connexes), la modularité est usuellement utilisée comme mesure de qualité des résultats (Newman et 

Girvan, 2004 ; Ma et al. 2009). Le deuxième indicateur utilisé par Ma et al. (2009) est le poids 

moyen de la coupe. 

Les travaux s’intéressant à l’homogénéité des zones proposent de nombreux indicateurs. Pascale et 

al. (2015) évaluent l’homogénéité d’une zone par la reconstruction du MFD et plus particulièrement 

du phénomène d’hysteresis correspondant (Buisson et Ladier, 2009). Une étude systématique de la 

capacité et de la demande du réseau permet la modélisation de ses performances en états 

congestionnés et en états fluides. Néanmoins l’hysteresis n’est pas pertinent dans notre cas d’étude 

opérationnel car les données de débit et de concentration nécessaires à l’estimation d’hysteresis ne 

sont pas disponibles. Zhou et al. (2012) proposent un modèle de partitionnement basé sur la 

Classification Hiérarchique Ascendante (CAH). La variance moyenne est considérée pour évaluer 

leurs résultats de partitionnement. Les auteurs comparent la variance avant et après partitionnement 

par l’équation suivante : 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 =
∑ 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑘)𝑛

𝑘=1

𝑛
. Une des métriques de 

partitionnement considérée par Ji et Geroliminis (2012) est NcutSilhouette (NS) selon l’équation 

suivante : 𝑁𝑆𝑘(𝐴, 𝐵) =
∑ 𝑖∈𝐴 ∑ 𝑗∈𝐵(𝑑𝑖−𝑑𝑗)

2

𝑁𝐴𝑁𝐵
 où 𝑘  est le nombre de clusters. 𝑁𝑆𝑘  ne contient pas 

d’information spatiale et mesure uniquement la moyenne quadratique de la densité des distances 

entre le cluster 𝐴 et 𝐵. 

Trois métriques sont considérées pour évaluer les performances des méthodes de partitionnement : 

(i) Total Variance normalized (TVn), (ii) Connected Clusters Dissimilarity (CCD) et (iii) le temps 

d’exécution. Plus précisément, (i) et (ii) mesurent la qualité de partitionnement et (iii) représente la 

faisabilité opérationnelle de la méthode. 

(i) TVn est une extension de TV, définie 𝑇𝑉 =  ∑ 𝑁𝐴 × 𝑉𝑎𝑟(𝐴)𝐴∈𝐶  (Ji et Geroliminis, 2012) et a été 

normalisée par l’équation suivante : 

(12) 𝑇𝑉𝑛 =
1

𝑁
 
∑ 𝑁𝐴×𝑉𝑎𝑟(𝐴)𝐴∈𝐶

𝑆2  

TVn se base sur la variance des vitesses des liens intra-clusters. Il s’agit d’un indicateur de 

l’homogénéité des vitesses intra-clusters.  

Plus récemment, Saeedmanesh et Geroliminis (2016) proposent leur représentation de TV 

normalisé suivant 𝑇𝑉𝑛 =
∑ 𝑁𝐴×𝑉𝑎𝑟(𝐴𝑖)

𝑁𝑠
𝑖=1

𝑁×𝑣𝑎𝑟(𝐴)
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(ii) CCD est un indicateur mesurant la dissimilarité inter-clusters. Le CCD retourne une « vitesse », 

i.e. une moyenne pondérée des différences de vitesses. La dissimilarité est définie par la différence 

entre la vitesse moyenne d’un cluster donné avec ses clusters voisins (les clusters connexes au 

cluster donné). Nous proposons six approches de pondération du CCD.  

(13) 𝐶𝐶𝐷1 =  
1

𝑛
∑

∑ 𝛿𝑖𝑘
𝑛
𝑘=1+𝑖 |𝑥̅𝑖− 𝑥̅𝑘|

∑ 𝛿𝑖𝑘
𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1  

(14) 𝐶𝐶𝐷2 =  ∑
∑ 𝛿𝑖𝑘

𝑛
𝑘=1+𝑖 |𝑥̅𝑖− 𝑥̅𝑘|

∑ 𝛿𝑖𝑘
𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1  

(15) 𝐶𝐶𝐷3 =  
∑ ∑ 𝛿𝑖𝑘

𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1 |𝑥̅𝑖− 𝑥̅𝑘|

∑ ∑ 𝛿𝑖𝑘
𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1

 

(16) 𝐶𝐶𝐷4 =  √
∑ ∑ 𝛿𝑖𝑘

𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1 (|𝑥̅𝑖− 𝑥̅𝑘|)²

∑ ∑ 𝛿𝑖𝑘
𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1

 

(17) 𝐶𝐶𝐷5 =  √
∑ ∑ √𝑛𝑖𝑛𝑘 𝛿𝑖𝑘

𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1 (|𝑥̅𝑖− 𝑥̅𝑘|)²

∑ ∑ 𝛿𝑖𝑘
𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1 √𝑛𝑖𝑛𝑘

 

(18) 𝐶𝐶𝐷6 =  
∑ ∑ 𝛿𝑖𝑘 √𝑛𝑖𝑛𝑘

𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1 |𝑥̅𝑖− 𝑥̅𝑘|

∑ ∑ 𝛿𝑖𝑘 √𝑛𝑖𝑛𝑘
𝑛
𝑘=1+𝑖

𝑛
𝑖=1

 

(19) 𝛿𝑖𝑘 = {
1,    𝑠𝑖 𝑘 𝑒𝑡 𝑖 𝑠𝑜𝑛𝑡 𝑑𝑒𝑠 𝑟é𝑔𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡é𝑒𝑠 
0,                                                                   𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 

où 𝑛𝑖 et 𝑛𝑘 le nombre de liens dans le cluster 𝑖 et 𝑘 respectivement. Dans notre étude, nous avons 

fixé le CCD à la sixième approche (𝐶𝐶𝐷6). 

(iii) Le temps de calcul représente la complexité opérationnelle des méthodes. Notons une 

distinction fondamentale entre les deux types de méthodes de partitionnement considérées : (1) NCut 

basé sur la matrice de similarités des snakes et (2) DBSCAN et 𝑘-means avec PT. (1) NCut calcule 

une suite systématiquement de résultats de partitionnement où 𝑛  clusters = [2, … , 𝑁𝑙]  et 𝑁𝑙  le 

nombre de liens du réseau. En effet, la nature du clustering spectral calcule toutes les partitions en 

une seule fois. (2) Tandis que DBSCAN et 𝑘-means réitèrent l’algorithme de partitionnement à 

chaque 𝑛 clusters défini. Il est difficile de ramener le temps d’exécution à un même référentiel pour 

évaluer les différentes méthodes. En effet, DBSCAN est une méthode non paramétrique, ne 

permettant pas de retourner des résultats de partitionnement pour 𝑛 clusters = [2, … , 𝑁𝑙]. Au final, 

nous considérons le temps de calcul pour un nombre de clusters fixé. 

2.3.4.2 Évaluation systématique 

Nous considérons une bonne méthode par la minimisation du TVn et la maximisation du CCD en 

fonction d’un nombre de clusters systématique. Une évaluation en trois dimensions est requise : 

TVn, CCD et le nombre de clusters. La Figure 44 présente un exemple de résultats de 

partitionnement où l’axe 𝑥 est le CCD, l’axe 𝑦 est le TVn et l’affichage de la troisième dimension où 

la taille de points correspond au nombre de clusters considéré.  

La minimisation du TVn et la maximisation du CCD amènent les meilleurs résultats à se situer dans 

la région Sud-Est de la Figure 44. Plus particulièrement, neuf régions sont considérées, représentant 

neuf niveaux de score. Celles-ci sont discrétisées sur la Figure 44 par des nuances de gris. Un 

nombre plus important de régions permet d’affiner davantage les résultats. Néanmoins un calage de 
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neuf régions semble raisonnable pour évaluer les performances de partitionnement de notre cas 

d’étude.  

 

Figure 44 - Exemple d’une évaluation systématique d’une méthode de partitionnement 

Le score total d’une méthode correspond à la somme des scores des nombres de clusters 

systématique, où chaque nombre de clusters génère un score par la localisation de son point (𝑥,𝑦) sur 

la projection (CCD, TVn). 

2.4 Cas d’étude 

Le réseau opérationnel d’Amsterdam (Pays-Bas) est constitué par des données terrain provenant du 

Living Lab de TU Delft. Les temps de parcours individuels à Amsterdam sont mesurés par 314 paires 

de capteurs parmi les 127 caméras. L’identification des plaques minéralogiques a été réalisée par un 

travail antérieur. Une paire de caméras est considérée comme un itinéraire appelé OD (caméra 

Origine et caméra Destination). Les données sont anonymes. Chaque occurrence correspond au 

temps de parcours d’une OD mesuré à un moment donné. Seule une voie est mesurée, i.e. parmi les 

nombreuses voies qui constituent la route, une seule de ces voies capture le passage des véhicules 

particuliers. En heure de pointe, de nombreux temps de parcours individuels peuvent être mesurés. 

Le réseau d’Amsterdam a été extrait à partir de la base de données d’Open Street Map (OSM). Le 

réseau obtenu par Système d’Information Géographique (SIG) est brut et détaillé, contenant environ 

10000 liens. Celui-ci a été simplifié pour réduire le réseau à environ 200 liens. De plus, les vitesses 

pratiquées ont été estimées à partir des temps de parcours individuels. 

2.4.1 Méthode d’estimation des vitesses  

Cette section est composée de trois parties. Premièrement, les temps de parcours individuels sont 

filtrés. Deuxièmement, les vitesses pratiquées sont estimées et agrégées par pas de temps. 

Troisièmement, une fenêtre temporelle (de 7h à 15h) est utilisée permettant de sélectionner une 

partie de la base de données de qualité et de taille raisonnable.  
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2.4.1.1 Filtrage des données   

Un processus de nettoyage retire les données aberrantes (en anglais outliers). L’idée est d’identifier 

les observations (temps de parcours individuels) distants des autres observations pour une OD. Nous 

considérons uniquement un excédent significatif de temps de parcours car nous supposons que le 

plus petit temps de parcours correspond au temps de parcours effectif par le plus court chemin de 

l’OD. En d’autre terme, un temps de parcours rapide n’est pas considéré comme une donnée 

aberrante. Nous distinguons deux approches dans la définition d’outliers : (1) statique et (2) 

dynamique. 

(1) Une approche statique considère la distribution de tous les temps de parcours confondus.  Les 

temps de parcours supérieurs au 92e centile sont considérés comme données aberrantes. Une 

approche semi-statique peut ventiler les distributions par période. L’inconvénient des distributions 

est leur variabilité sur des petites tailles d’échantillon. Usuellement, un échantillonnage de 𝑛 

observations où 𝑛 = 30 assure une certaine similarité avec la distribution de la population. Ainsi, les 

outliers tendront à être lissés par des distributions correspondant à des périodes creuses par peu 

d’observations.  

(2) L’approche retenue dans notre analyse est l’identification d’outliers par la fenêtre de la moyenne 

glissante (appelée aussi moyenne mobile). La moyenne glissante 𝜏̅ est définie de la manière 

suivante : 

(20) 𝜏𝑛̅ =
1

𝑘
∑ 𝜏𝑛−𝑖

𝑘−1
𝑖=0  

où 𝜏𝑛 est le 𝑛ième temps de parcours individuel mesuré. Les outliers sont définis par 𝜏𝑛̅ + Δ𝜏, où Δ𝜏 

est la fenêtre de temps de parcours. Dans notre étude, nous fixons Δ𝜏  à l’écart-type du pic de 

demande. La validation du calage de Δ𝜏  a été réalisée par inspection graphique sur le nombre 

d’outliers. Seule la fenêtre supérieure est considérée pour identifier les données aberrantes. La 

fenêtre des temps de parcours est raffinée par deux itérations. La Figure 45 présente un exemple de 

temps de parcours individuels mesurés pour une OD. Les axes 𝑥  et 𝑦  correspondent au temps 

observé et au temps de parcours respectivement. La courbe rouge représente la moyenne glissante à 

sa deuxième itération et la courbe noire sa fenêtre supérieure correspondante. 

 

Figure 45 - Les temps de parcours excédant la fenêtre des temps de parcours (courbe noire) sont 

considérés comme des observations aberrantes 
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2.4.1.2 Estimation des vitesses agrégées 

L’objectif est d’estimer une vitesse représentative par lien du réseau et par période. Dans notre cas, 

nous considérons des périodes de 10 minutes. Les données de base sont les temps de parcours 

individuels. Chaque observation est décrite par quatre variables : la date/heure de l’observation, les 

coordonnées de la caméra Origine, les données de la caméra Destination et le temps de parcours. Les 

itinéraires des véhicules n’étant pas disponibles, ceux-ci sont estimés afin de pouvoir calculer les 

vitesses pratiquées à l’échelle des liens.  

Par Origine-Destination (OD), nous considérons le premier plus court chemin sur la base de la 

distance parcourue afin de conserver des zones compactes. En effet, le 𝑘-ième plus court chemin où 

𝑘 ≥ 2 sera strictement plus long que le premier. Ainsi la vitesse estimée de ses liens peut être 

moindre. Soit 𝑜𝑑𝑖 une OD caractérisée par une succession de liens 𝐿𝑖 = (𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑛) représentant 

son chemin. Nous posons l’hypothèse d’une vitesse constante pour un temps de parcours mesuré. La 

vitesse du chemin 𝐿𝑖 est alors 𝑠𝑖 =
𝑑𝑖𝑠𝑡(𝐿𝑖)

𝑡𝑡𝑖,𝑡
 où 𝑡𝑡(𝑖,𝑡) est le temps de parcours de l’ 𝑜𝑑𝑖 au temps 𝑡 et 

𝑑𝑖𝑠𝑡(𝐿𝑖) la distance parcourue du vecteur 𝐿𝑖.  

La Figure 46 illustre trois temps de parcours, chacun caractérisé par une succession de liens. Certains 

liens peuvent être utilisés par plusieurs OD, tels que les liens 𝑙3  et 𝑙5 . L’estimation des vitesses 

pratiquées est une tâche délicate car le niveau de lissage de la propagation des vitesses impacte 

ultérieurement la détection de zones homogènes qui seront moins franches. Nous nommons « lien 

commun » un lien donné 𝑙𝑘 appartenant à plusieurs chemins d’OD, i.e. 𝑙𝑘 ∈ (𝑜𝑑1, 𝑜𝑑2, … , 𝑜𝑑𝑚). La 

notion de « liens communs » où plusieurs OD utilisent ces mêmes liens pose un problème si les 

vitesses ne sont pas identiques. L’hypothèse d’une vitesse constante pour un chemin donné est une 

hypothèse forte car dans un réseau de transport, certains liens peuvent être fluides et d’autres 

congestionnés. 

 

Figure 46 - Illustration de trois temps de parcours mesurés 

Nous identifions deux approches pour estimer les vitesses avec le problème de liens communs. (i) La 

vitesse moyenne par lien et (ii) la résolution d’équations posées par le système inverse. (i) 

L’avantage de moyenner les vitesses pratiquées par lien par période est sa simplicité (faible coût de 

calcul). Néanmoins, des poches de congestion moins franches seront identifiées dans le temps et dans 

l’espace, impactant les résultats de partitionnement. Notamment, les zones homogènes seront moins 
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dissimilaires. (ii) L’estimation des vitesses par système d’équations à 𝑛 inconnus où 𝑛 est le nombre 

de liens permet de mieux appréhender les vitesses pratiquées par lien. Une équation représente les 

vitesses pratiquées des liens pour une OD. Pour réduire la complexité de la résolution du système, 

une division en sous-problèmes peut être envisagée. Un sous-système est alors défini par un 

ensemble d’OD connexes, i.e. les OD ayant un ou plusieurs liens communs. Cette seconde approche 

approximerait mieux les vitesses pratiquées par lien. Néanmoins cette approche est plus complexe et 

n’est pas utilisée dans cette étude, faisant l’objet de perspectives. Au final par mesure de simplicité, 

nous utilisons la première approche dans cette étude. 

Une extension de méthodologie est proposée aux données manquantes. Les méthodes de 

partitionnement retenues dans notre analyse requièrent un jeu de données complet et précis. Or, notre 

jeu de données réelles est parcellaire. Par exemple, aucun temps de parcours 𝑡𝑡(𝑖,𝑡) n’est mesuré pour 

une OD 𝑖 à la période 𝑡. La résultante est qu’à la période 𝑡, les liens de l’OD 𝑖 auront des vitesses 

nulles (manquantes). Nous distinguons trois approches pour estimer les vitesses des liens sans 

données : (1) par une constante, (2) par la moyenne des liens voisins ou (3) par la duplication du lien 

qui lui est le plus similaire.  

(1) Une approche statique peut fixer les vitesses manquantes à une constante, telle que la valeur de la 

vitesse limitée. Néanmoins la vitesse limitée n’est pas représentative des vitesses pratiquées, limitées 

par les paramètres de feux. Nous posons l’hypothèse que les variances intra-clusters augmenteront 

avec l’approximation des vitesses manquantes par une constante égale à la vitesse limitée. La 

constante peut être aussi fixée à la vitesse moyenne pratiquée dans le réseau. 

(2) Pour un lien sans donnée, la considération de son voisinage soulève deux points : la définition du 

voisinage et de son coefficient de pondération. Pour un graphe donné, le voisinage d’un nœud 𝑣 est 

l’ensemble de ses nœuds adjacents. Mettons le coût de 1 , pour chaque arc de 𝑣  à ses nœuds 

adjacents. Le voisinage peut être défini comme un ensemble de nœuds où le coût est inférieur à un 

seuil donné. Le coefficient de pondération peut être basé sur une constante ou sur le coût des liens 

voisins pour limiter le lissage. Une limite à cette approche est que les liens appartenant aux frontières 

des zones sont davantage sensibles à l’estimation des vitesses car leurs voisins appartiennent à des 

différents clusters.  

(3) L’idée est d’identifier le lien le plus similaire au lien sans donnée en se basant sur la remontée 

des poches de congestion en amont, et de dupliquer sa vitesse. Nous supposons que la duplication de 

la vitesse minimise la variance des vitesses intra-clusters. Cette troisième approche est retenue pour 

notre analyse.  

Pour déterminer le lien le plus similaire au lien sans donnée, une fonction de coût est utilisée. Notons 

𝐺 = (𝑉, 𝐸) le graphe orienté pondéré avec 𝑁𝑣 et 𝑁𝑒 le nombre de nœuds et d’arcs respectivement. 

Les directions du réseau sont considérées 𝐴  est la matrice adjacente orientée avec 𝑎𝑖𝑗 =

{
1, 𝑠𝑖 (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) ∈ 𝐸

0,                𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
. 𝐶 est la matrice définissant le coût des arcs et 𝐷 est la matrice de coût basée sur le 

plus court chemin. Dans notre étude, 𝐺 est un graphe représentant un réseau 3D, par une répétition 

d’un même réseau à 𝑁𝑡 coupes temporelles.  



Chapitre 2 

63 

Le calcul des coûts des arcs diffère en fonction de la dimension spatiale ou temporelle du couple de 

nœuds. À travers le temps, un nœud 𝑣𝑖 est connecté à lui-même (mêmes coordonnées (𝑥, 𝑦)) aux 

temps 𝑡 + 1 et 𝑡 − 1 où 𝑡 ∈ (1 , 𝑁𝑡). Ses arcs sont pondérés à la valeur temporelle de la période (10 

minutes dans notre cas). À travers l’espace, le coût de l’arc 𝑐𝑖𝑗 est le temps de parcours du nœud 𝑣𝑖 

au nœud 𝑣𝑗 . Nous distinguons deux cas différents dans le calcul du temps de parcours : le temps de 

parcours classique dans le sens de circulation et le temps de la remontée de file de congestion dans le 

sens contraire. Ainsi respectivement, pour un arc donné, si le nœud 𝑣𝑖 est en amont de 𝑣𝑗  alors le 

coût est 𝑐𝑖𝑗 =
𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑙𝑗)

𝑠𝑗
 ; sinon si le nœud 𝑣𝑖 est en aval de 𝑣𝑗  alors nous considérons le coût pour 

𝑐𝑖𝑗 =
𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑙𝑗)

𝑤
 où 𝑤 est la vitesse de remontée de la congestion. Nous fixons 𝑤 à 5 m/s dans notre 

étude qui correspond à une onde de remontée usuelle dans la modélisation du trafic. Si aucune 

donnée 𝑠𝑗 n’est mesurée à 𝑣𝑗  pour calculer le temps de parcours dans le sens de la circulation alors 

𝑠𝑗 =
3

2
max(𝑠) où 𝑆 est le vecteur des vitesses agrégées estimées. Ensuite, l’algorithme de Dijkstra 

(1959) est utilisé pour calculer le plus court chemin entre deux nœuds 𝑖 et 𝑗 dans le graphe pondéré 

𝐺, noté 𝐷𝑖𝑗. L’idée est d’affecter au lien sans donnée 𝑖, la même vitesse que le lien identifié comme 

le plus proche, i.e. le lien minimisant la fonction de coût 𝑑𝑖×1 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛(𝐷𝑖×𝑛), ∀𝑖 = 1, … , 𝑛. Pour 

des raisons d’optimisation, ce processus est itéré uniquement pour les liens sans donnée et contraint 

par une fenêtre temporelle. 

2.4.1.3 Sélection des données 

Dans notre cas d’étude opérationnel, les données sont parcellaires, et ce particulièrement pendant les 

heures creuses ou la nuit. Or, les méthodes de partitionnement requièrent un réseau complet et précis. 

La méthode proposée d’estimation des vitesses des liens sans données, permet de compléter les 

données par approximation. Pour autant, l’utilisation d’une fenêtre temporelle sur la période horaire 

d’influence permettrait de minimiser les erreurs d’approximation. Nous distinguons trois niveaux de 

sélections de données.  

Premièrement, nous ne considérons pas les dimanches dans notre étude. Ces jours mesurent 

significativement trop peu de données. En effet, trop de valeurs manquantes placent ces jours sur un 

autre référentiel. Nous supposons qu’une part trop importante de données à estimer biaiserait le 

modèle d’estimation des vitesses retenu dans notre analyse. Dans notre cas d’étude, seuls 36 jours 

sont alors considérés sur les 42 disponibles, c’est-à-dire les jours du lundi au samedi.  

Deuxièmement, pour un jour donné, nous considérons uniquement les liens mesurant au moins une 

fois la donnée. Ainsi, la topologie du réseau peut être différente d’un jour à l’autre. Néanmoins, ce 

choix d’étude n’empêche pas le partitionnement des différents réseaux de transport.  

Troisièmement, nous fixons une fenêtre temporelle relative au pic du matin. La Figure 47-a 

représente la fréquence des temps de parcours mesurés pour les 42  jours confondus. L’axe 𝑥 

correspond au temps pour une journée complète, soit 24 heures. Chaque courbe correspond à un jour. 

À travers la dynamique des temps de parcours pratiqués sur le réseau, nous choisissons une période 

de huit heures allant de 7h à 15h, représentée en blanc sur la Figure 47-a. Nous identifions deux 

avantages à considérer uniquement une partie de la journée : (1) réduire le nombre de périodes 
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revient à diminuer la complexité du réseau. Les méthodes de partitionnement étant décrites NP-

complètes, cette réduction de deux tiers de réseaux 3D n’est pas négligeable. (2) Considérer le pic de 

demande de la matinée permet de minimiser les données manquantes, biaisant le modèle 

d’estimation des vitesses manquantes. La Figure 47-b présente la distribution des vitesses estimées 

ventilée par période pour un jour donné. Deux dynamiques temporelles sont identifiables : la 

proportion d’outliers important en début de journée et la vitesse moyenne pratiquée diminuant.  

(a) (b) 

 

Figure 47 - (a) Données disponibles normalisées par le nombre de caméras utilisées pour 42 jours et 

(b) estimation des vitesses pour un réseau donné 

2.4.2 Construction du réseau basé sur un environnement SIG 

Dans notre cas d’étude, seules les données brutes de temps de parcours individuels d’Amsterdam 

sont disponibles. Reconstruire la topologie du réseau de transport est nécessaire pour le travail de 

partitionnement. Les données géomatiques de la ville d’Amsterdam ont été extraites d’OSM. La 

Figure 48-a représente le réseau brut détaillé contenant plus de 10000 liens.  

Nous proposons une méthode permettant de construire un réseau simplifié par l’utilisation conjointe 

de l’environnement SIG et des vitesses mesurées. En effet, pour réduire les temps de calcul des 

méthodes de partitionnement, les réseaux doivent contenir le moins de liens possible, sans pour 

autant détériorer la qualité de l’information du trafic. La méthode est en deux étapes : (i) sélection du 

réseau pratiqué et (ii) simplification du réseau. 

(i) Le réseau pratiqué par les véhicules est construit par la sélection du premier plus court chemin par 

OD, basé sur la distance parcourue. Une OD est caractérisée par les coordonnées de la caméra 

d’entrée et les coordonnées de la caméra de sortie. Cependant, ces caméras ne sont pas forcément 

placées sur des liens du réseau mais à côté. Positionner les caméras sur les liens existants du réseau 

est nécessaire pour cette étape de sélection. Nous utilisons la distance euclidienne pour déterminer 

l’extrémité du segment le plus proche, définie de la manière suivante : 

(21) 𝑑𝑖𝑠𝑡 = √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)²𝑛
𝑖=1  
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Les coordonnées du point du segment minimisant la distance définissent les nouvelles coordonnées 

(𝑥, 𝑦) de la caméra. Nous considérons uniquement les extrémités des segments comme candidats. 

Une seconde approche est d’élargir les candidats possibles à l’ensemble des points des segments. 

Cette approche tend à augmenter le nombre de liens et à complexifier le réseau. L’objectif étant de 

construire un réseau simplifié, nous considérons uniquement les extrémités des segments. Ainsi, le 

réseau le plus fin exploitable contient plus de 7000 liens (7512) dans notre cas d’étude (Figure 48-b).  

(a) (b) (c) 

 

Figure 48 - Réseau d’Amsterdam sous trois différents niveaux de granularité 

(ii) L'environnement SIG propose un réseau très détaillé et nécessite d’être simplifié pour des raisons 

de temps de calcul. La complexité des méthodes de partitionnement de réseaux est importante. Une 

taille raisonnable est requise pour étudier les différents résultats de zonages. Barnes (1982) étudie un 

réseau de 918 nœuds pour un partitionnement spectral basé sur la matrice laplacienne. Shi et Malik 

(2000) partitionnent avec la méthode NCut des images de tailles 100x120 et 300x400 soient 12000 

et 120000  pixels respectivement. Saeedmanesh et Geroliminis (2015) partitionnent spatialement 

deux cas d’études par la méthode de NCut basée sur la similarité des snakes, la partie sud de 

Shenzhen et un réseau théorique mais réaliste de San Francisco de 2000 et 400 liens respectivement. 

Dans notre cas d’étude, le but est d’atteindre une taille raisonnable de réseau pour un partitionnement 

spatio-temporel, i.e. le réseau sera réitéré par 𝑛 coupes temporelles. Le calage du nombre de périodes 

et du pas de temps est déterminant de la complexité du partitionnement, mais ne sera pas traité dans 

cette section. 

L’agrégation de graphe sans « effondrement » (en anglais coarsening without collapsing) est un 

verrou scientifique. L’idée est d’agréger un graphe par la contraction d’arcs sans pour autant perdre 

en informations pertinentes. La réduction de la complexité de réseau de transport est un travail usuel 

en modélisation de transport. À notre connaissance, aucune méthodologie ne permet l’agrégation 

automatique de graphes appliquée au transport. Des règles de réductions de graphes existent. Il s’agit 

de filtres projetant uniquement les types de liens déterminés (boulevards, rues, impasses, etc.). Ces 

catégories sont souvent classées par niveau de densité. Néanmoins, cette approche se positionne sur 

la sélection de liens. Or, notre travail s’inscrit dans l’agrégation de réseau.  

Nous supposons qu’un lien macroscopique est un ensemble de liens permettant de conserver les 

informations du trafic à un niveau agrégé. Nous proposons une méthodologie agrégeant un graphe 

automatiquement basé sur des règles suivant un critère variable par application. Dans notre cas 

d’étude, le critère est la vitesse. Plus précisément, les liens adjacents de vitesses similaires 
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définissent un lien macroscopique. L’idée est d’agréger les liens connexes ayant des états de trafic 

similaires, et par extension, une dynamique similaire. Une seule coupe temporelle est requise. Nous 

utilisons les vitesses de la coupe temporelle correspondant au pic de la demande journalière des 

véhicules. Dans notre cas d’étude, la coupe temporelle utilisée est celle de 16h00. Cette période offre 

une grande variance, i.e. les vitesses de liens sont plus dissimilaires. Nous supposons qu’appliquer 

les règles de simplification sur un réseau de liens trop lisses agrègerait trop de liens. 

De plus, la topologie d’un réseau de transport ne permet pas d’autoriser toutes les règles d’agrégation 

de graphes basiques issues de la théorie des graphes. Une adaptation au réseau de transport est 

nécessaire. Par exemple, un ensemble de liens représentant un rond-point avec les différentes 

directions desservies peut être simplifié par une intersection. La Figure 49 présente quelques 

exemples de cas de topologie que nous avons identifié avec leurs simplifications respectives. Les 

couleurs bleue, rouge et verte illustrent trois valeurs significativement différentes de vitesses. Les 

sens de direction sont des contraintes intégrées dans les règles de simplification de réseau proposées. 

Par exemple, les liens de la Figure 49, cas n°4, ne peuvent être agrégés suivant les postulats 

précédemment posés car les liens sont caractérisés par des valeurs de vitesses significativement 

différentes. Ainsi, la dynamique et la diversité des vitesses sont conservées. La Figure 48-c présente 

le réseau d’étude simplifié, représentant moins de 3% du réseau fin considéré (Figure 48-b). 

 

Figure 49 - Exemples de topologie de réseau de transport et leurs simplifications correspondantes 

Une piste de perspective est d’étudier la sensibilité et la qualité des résultats de partitionnement en 

fonction du niveau de granularité du réseau. En effet, contracter des liens adjacents ayant des vitesses 

similaires en un lien macroscopique diminue la population des vitesses. Nous supposons que les 

distributions des vitesses intra-clusters tendront à être plus étalées (augmentation notamment de 

l’écart-type).  
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Pratiquement, la matrice adjacente est employée pour déterminer la topologie dans le temps et dans 

l’espace des liens. La réduction du réseau simplifie sa topologie. Le postulat est qu’un réseau agrégé 

à un niveau de granularité tendant à être élevé ne respecte plus forcément l’hypothèse d’un réseau 

orienté connexe. Plusieurs composantes connexes peuvent être identifiées dans un réseau agrégé. 

Nous supposons que considérer les directions est une contrainte trop forte pour un réseau agrégé. La 

conséquence est qu’un véhicule ne pourra pas forcément accéder à tous les liens de ce réseau. Un 

réseau de transport non orienté sera considéré dans cette étude, à l’instar de Saeedmanesh et 

Geroliminis (2016) qui ne considèrent pas les directions. 

2.5 Résultats et analyse 

Dans cette section, l’analyse des résultats permettra de répondre à deux questions : quelle est la 

meilleure méthode et quel est le nombre optimal de zones. Les résultats des trois méthodes de 

partitionnement sont analysés et comparés à travers un nombre systématique de zones : NCut basé 

sur la similarité des snakes, DBSCAN et 𝑘-means. Le réseau spatial d’Amsterdam est répliqué pour 

48 couches temporelles. Chaque lien 3D est caractérisé par sa vitesse moyenne pratiquée durant une 

période de 10 minutes. Les résultats de partitionnement sont analysés dans un premier temps pour un 

jour donné. Puis dans un second temps, une analyse agrégée des résultats pour tous les jours 

disponibles est réalisée. Trois indicateurs sont utilisés pour évaluer les résultats des méthodes de 

partitionnement : TVn et CCD mesurent la qualité des zones par leurs homogénéités intra-zones et 

leurs dissimilarités interzones respectivement. Le temps d’exécution quantifie le coût d’exécution 

appliqué à notre cas d’étude. Les résultats sont exécutés par un ordinateur ayant deux processeurs 

Intel E5-2630 de 2,40 GHz. 

2.5.1 Pour un jour donné 

Les Figure 50-a, b et c permettent d’apprécier le concept de partitionnement spatio-temporel où les 

résultats de partitionnement des trois méthodes sont présentés. Le nombre de clusters est fixé à 𝑛 =

2. Les zones 3D présentent de raisonnables couvertures tant spatiales que temporelles. Notons que 

les trois méthodes de partitionnement ne retournent pas les mêmes résultats car ces méthodes sont 

fondamentalement différentes. En effet, NCut est basé sur le partitionnement spectral, DBSCAN est 

basé sur la densité des individus et 𝑘-means est basé sur la distance euclidienne des 𝑘 centroïdes.  
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Figure 50 - Partitionnement du réseau d’Amsterdam (de 7h à 17h) où les zones 3D (𝑛 = 2) sont 

obtenus avec (a) NCut basé sur la matrice de similarités des snakes, (b) DBSCAN, (c) 𝑘-means 

Pour un jour et une méthode donnée, les Figure 51- a, b et c montrent la représentation visuelle de 2, 

3 et 4 zones 3D respectivement. La méthode utilisée est ici 𝑘-means avec PT. Chaque zone est 

caractérisée par un motif 3D, s’étendant dans l’espace et le temps. Les zones sont spatialement intra-

homogènes, durant une fenêtre temporelle plus ou moins longue. En effet, certaines zones peuvent 

avoir un motif davantage marqué par le temps. Il s’agit de zones homogènes tout au long de la 

journée (par exemple la zone rose dans la Figure 51-b), où ces zones sont généralement moins 

impactées par la dynamique de la demande (le nombre de véhicules traversant la zone est inférieur à 

la capacité de la zone). Notons que le processus de merging (Ji et Geroliminis, 2014) permettant 

d’atteindre le nombre de zones désirées est perceptible, par exemple pour la zone rose de la Figure 

51-b étant la fusion des zones rose et verte de la Figure 51-c. 

Les Figure 51-d, e et f représentent les histogrammes des vitesses ventilées par zone 3D. Plus 

précisément, pour 𝑛 zones où 𝑛 = 2 (la Figure 51-d), les vitesses moyennes des zones sont environ 

de 6,8  m/s et de 11,7  m/s. Ces vitesses moyennes semblent plutôt dissimilaires. De plus, la 

distribution des vitesses de la zone bleue foncé est étroite, où l’écart-type est d’environ 1,9 m/s ; 

tandis que la distribution de la zone orange est plus étalée avec un écart-type de 3,8 m/s. La zone 

bleue est caractérisée par une homogénéité plus importante que la zone orange. Néanmoins, notons 

que les propriétés définies d’un bon partitionnement sont l’homogénéité intra-zones mais aussi la 

dissimilarité interzones. Notons que le motif, mais aussi la taille des zones est variable. Par exemple, 

la Figure 51-f présente une distribution à faible fréquence de la zone rose. Pour autant, cette zone a 

un écart-type d’environ 1,05 m/s, ce qui semble très homogène. 
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Figure 51 - (a, b, c) Visualisation 3D du réseau par partitionné par 𝑘-means de deux à quatre zones 

spatio-temporelles et (d, e, f) leurs histogrammes de vitesses correspondants 

La Figure 52-a représente la métrique TVn pour un nombre systématique de zones de 2 à 20. TVn 

correspond à la variance totale intra-zones où un bon partitionnement minimise TVn. Une tendance 

générale est la minimisation de la variance intra-zones par le nombre de zones. Plus le nombre de 

zones est grand, plus les zones contiennent des liens similaires. Cette tendance peut s’étendre 

jusqu’au point où une variance minimale correspond à un nombre de zones égal au nombre de liens 

(si chaque lien 3D était une zone, la variance serait de 0). Néanmoins, notre objectif est d’identifier 

un nombre raisonnable de zones 3D. Ainsi, nous réalisons une évaluation jusqu’à 𝑛 zones où 𝑛 =

20. Pour les méthodes 𝑘-means et DBSCAN, TVn tend à décroitre par le nombre de zones. Plus 

particulièrement, DBSCAN atteint un plateau vers 6 zones. Pour la méthode NCut, la courbe de TVn 

apparait moins stable, saccadée par des pics. Ce phénomène peut s’expliquer par la nature de NCut 

retournant une coupe spectrale normalisée pour 2𝑛 zones. Pour atteindre un nombre désiré de zones 

différent de 2𝑛, le processus de merging est utilisé, dégradant la qualité des zones. Par exemple, 8 et 

16 zones sont caractérisées par une variance totale faible (TVn). Les trois méthodes se distinguent 

pour certains nombres de zones, mais présentent des TVn similaires pour d’autres nombres de zones 

tels cinq et neuf zones. Au final, 𝑘-means est la méthode minimisant TVn. 
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Figure 52 - Évaluation des méthodes de partitionnement par les trois métriques 

La Figure 52-b présente l’indicateur CCD, étant la dissimilarité interzones où un bon partitionnement 

maximise CCD. Les courbes de CCD par les trois méthodes de partitionnement semblent se stabiliser 

à partir de cinq zones. Pour autant, DBSCAN est la méthode maximisant CCD. 

La Figure 52-c montre les temps d’exécution pour les trois méthodes respectivement par des 

bâtonnets. Les temps d’exécution intègrent aussi le processus de PT. Néanmoins, ceux-ci n’ont pas 

été discrétisés car les temps d’exécution des PT représentent une part non significative pour chaque 

méthode. Ncut apparaît comme la méthode la plus coûteuse. La méthode NCut proposée par Ski et 

Malik (2000) a une complexité de 𝑂(𝑁) où 𝑁 est le nombre de liens spatio-temporels. Cependant, 

nous utilisons la similarité des snakes comme matrice d’entrée pour NCut. Or, le calcul des snakes 

est très coûteux. À l’opposé, DBSCAN et 𝑘-means sont des méthodes de clustering d’individus 

projetés dans un espace à 𝑛-dimensions. Ces deux méthodes sont adaptées au partitionnement de 

réseaux par l’utilisation d’un processus de PT permettant de valider la contrainte de connexité intra-

zones. Ces deux méthodes apparaissent moins coûteuses que NCut et opérationnellement plus 

raisonnables pour des larges réseaux tels que les villes et les agglomérations.  

La Figure 53 présente une cross-comparaison projetée sous les axes 𝑥 et 𝑦 par les deux indicateurs 

CCD et TVn respectivement. Notons que les résultats sont identiques à ceux présentés par les Figure 

52-a et b. Cette projection permet d’évaluer les performances de partitionnement sous les deux 

indicateurs conjointement. Nous définissons un bon partitionnement par la minimisation du TVn et la 

maximisation du CCD, correspondant à la région Sud-Est de la Figure 53. Pour une méthode donnée, 

une évaluation systématique du nombre de zones est réalisée. Le résultat du TVn et du CCD pour 

chaque nombre de zones fixé est projeté par un point, où sa taille est en fonction du nombre de 

zones. Une courbe noire permet de suivre l’évaluation en fonction du nombre de zones. Par cette 

cross-comparaison, nous soulevons que les indicateurs ne sont pas prévisibles, i.e. aucune corrélation 

linéaire ne semble identifiable entre les performances et le nombre de zones.  
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Figure 53 - Cross-évaluation des méthodes de partitionnement (a) NCut basé sur la similarité des 

snakes, (b) DBSCAN et (c) 𝑘-means 

Une première analyse des trois méthodes pour un jour donné permet d’appréhender les résultats à 

l’échelle d’un jour. TVn apparaît davantage sensible au nombre de zones contrairement au CCD. Les 

méthodes de partitionnement se démarquent plus particulièrement sur le coût d’exécution où NCut a 

un temps d’exécution très important, ce qui le rend opérationnellement peu envisageable. 

L’évaluation croisée permet de considérer les deux indicateurs TVn et CCD conjointement. 

Néanmoins, une analyse à l’échelle de plusieurs jours est nécessaire pour généraliser les résultats et 

fait l’objet de la prochaine section. 

2.5.2 Pour tous les jours 

La Figure 54-a présente les résultats de partitionnement des méthodes NCut, DBSCAN et 𝑘-means 

sous les deux indicateurs TVn et CCD réalisés sur tous les jours de notre jeu de données. Le nuage 

de point est discrétisé par méthode, représenté visuellement par couleur. Notons que le nombre 

maximal de zones est soit limité par le seuil fixé à 20  zones, soit borné par la méthode de 

partitionnement. En effet, toutes les méthodes de partitionnement utilisées ne sont pas paramétriques. 

DBSCAN est basé sur la densité des individus, le nombre de zones à retourner n’est pas un 

paramètre d’entrée. Tandis que NCut bi-partitionne itérativement par les vecteurs propres permettant 

d’atteindre le nombre de zones désiré. 𝑘-means est aussi une méthode paramétrique où le nombre de 

zones est fixé.  

La Figure 54-b montre les résultats journaliers pour le nombre de zones fixé à 𝑛 = 9. Un nombre 

optimal de zones peut être neuf pour deux raisons : (i) la décroissance du TVn et la croissance du 

CCD tend à se stabiliser vers un nombre égal ou supérieur à neuf zones et (ii) malgré la variabilité 

des résultats par jour, neuf zones (cf. Figure 54-b) balayent des performances similaires aux résultats 

jusqu’à vingt zones (cf. Figure 54-a). De plus, neuf zones semble être un nombre raisonnable au vu 

de la taille du réseau 3D étudié.   
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Figure 54 - Évaluation systématique des partitionnements journaliers où le nombre de zones est (a) 

systématique et (b-e) fixé à neuf  

Les Figure 54-d et e représentent respectivement les boîtes à moustaches par méthodes de TVn et 

CCD où le nombre de zones est fixé à neuf. Les boîtes à moustaches permettent de synthétiser les 

distributions des résultats à travers les différents jours. Principalement, 𝑘-means est la méthode 

minimisant sa valeur médiane de TVn, et NCut basé sur les snakes est la méthode maximisant sa 

valeur médiane de CCD. Pour autant, nous identifions la meilleure méthode par une balance entre 

ces deux indicateurs, c’est pourquoi nous nous appuyons sur un système de score par la suite.  

La notion de score permet d’évaluer les performances des différentes méthodes de partitionnement 

sous les deux critères conjointement avec un nombre de zones variable. Nous considérons neuf 

régions de score croissant par pas de un, de un à neuf. Ces régions sont discrétisées par neuf nuances 

de gris, allant du gris clair (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 1) au gris foncé (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 9). Le score d’une méthode à un 

nombre de zones fixé est déterminé par la localisation de son point sur la projection des deux 

indicateurs. La Figure 54-c présente la comptabilisation des scores de la Figure 54-b. Au final, la 

méthode 𝑘-means est la méthode la plus performante sous le nombre de zones antérieurement fixé à 

neuf. 
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2.6 Conclusion  

L’objectif général de ce chapitre est d’identifier des zones (clusters) dans un réseau de transport, 

ayant des états de trafic similaires. Dans la littérature, des travaux ont étudié le partitionnement 

spatial de réseau, basé sur une hypothèse statique ou semi-statique. Partitionner un réseau en 

considérant conjointement l’espace et le temps est à notre connaissance une approche nouvelle. Nous 

identifions des applications en contrôle de feux de signalisation, en modélisation macroscopique et 

en recommandations d’itinéraires.  

Les deux contributions majeures de ce chapitre sont : (i) la méthodologie générique de préparation 

des données, valorisée dans Lopez et al. (2017a) et (ii) la comparaison de méthodes de 

partitionnement de réseau, valorisée dans Lopez et al. (2017b).  

(i) Nous proposons une méthode d’estimation des vitesses par lien par période, basée sur des temps 

de parcours individuels. Ces données d’entrées sont parcellaires. Une méthode d’estimation de 

données manquantes est développée. En effet, une matrice complète de vitesses est nécessaire aux 

méthodes de partitionnement utilisées. De plus, nous proposons une méthode automatique de 

simplification de réseaux de transport basée sur des règles. Simplifier un réseau est notamment utile 

pour réduire les coûts de calculs.  

(ii) Deux types de méthodes de partitionnement fondamentalement différentes sont comparées : les 

méthodes de clustering basées sur les graphes (décomposition spectrale) et les méthodes de 

clustering basées sur les individus (distance euclidienne dans un espace à 𝑛-dimensions). Par la 

nature structurelle des réseaux de transport et par la contrainte considérée de connexité intra-clusters, 

l’utilisation de graphes semble être le plus appropriée. Néanmoins, nous avons montré qu’utiliser des 

méthodes de clustering d’individus puis un algorithme de post-traitement était une alternative, 

pouvant être par ailleurs plus performante.  

Une perspective identifiée est l’optimisation des méthodes de partitionnement. En effet, les méthodes 

utilisées restent coûteuses, et ce pour des larges réseaux. Partitionner un réseau sous plusieurs jours 

permet d’étudier les formes de régularités dans les motifs de congestion et fait l’objet du chapitre 

suivant. Pour analyser des résultats à l’échelle du mois ou de l’année, des méthodes optimisées sont 

requises.  
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Dans ce chapitre, nous considérons la dynamique du trafic d’un jour donné par son profil de zones 

spatio-temporelles (cf. Chapitre 2 où un jour est résumé par quelques zones 3D). Sur une base de 

données de 35 jours, nous identifions des similitudes dans les profils de zones spatio-temporelles. 

Plus précisément, des groupes de jours sont identifiés et un jour-type peut représenter un groupe de 

jours. L’idée est que la dynamique du trafic d’un jour donné peut être approximée par son jour-type. 

Nous validons notre méthodologie par une estimation des temps de parcours pour des nouveaux jours 

en temps réel, faisant l’objet d’une communication (Lopez et al., 2017b). Cette représentation 
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simplifiée des états de trafic peut notamment être utilisée pour raffiner la fonction de temps de 

parcours de modèles de génération de tournées (cf. Chapitre 4). 

3.1 Introduction 

Mettre à jour les modèles de trafic par des informations en temps réel améliore généralement la 

qualité et la fiabilité de l’information donnée aux usagers (Dai et al., 2016 ; Julio et al., 2016), et 

augmente l’efficacité de la régulation pour éviter les phénomènes de congestion (Feng et al., 2015 ; 

Shi et Abdel-Aty, 2015 ; Sanchez-Martinez et al., 2016 ; Nesheli et al., 2017). Ces mises à jour 

peuvent être opérationnellement coûteuses, en particulier si la taille du réseau est importante (ville ou 

agglomération), si les données sont multi-sources (traces GPS, caméra ou boucle électromagnétique) 

et si le niveau d’information est fin (par exemple, les informations sont détaillées par tronçon et par 

période). L’avantage est une estimation précise des temps de parcours. Néanmoins, ces informations 

peuvent être trop volumineuses pour des applications en temps réel telles que l’assistance routière, le 

raffinement de tournées ou encore les schémas de contrôle. Un niveau agrégé semble nécessaire pour 

des applications opérationnelles.  

Nous utilisons la notion de profils de zones spatio-temporelles présentée dans le chapitre 2. Un jour 

peut être synthétisé en quelques zones 3D. Les zones étant identifiées sur le critère d’intra-

homogénéité et d’inter-dissimilarité des vitesses, ce faible niveau d’information peut résumer la 

dynamique du trafic dans le temps et dans l’espace conjointement. Une limite identifiée de cette 

approche est qu’une matrice de vitesses spatio-temporelle complète est requise. Le partitionnement 

de réseau de transport n’est possible que pour un jour entièrement mesuré dans le temps et dans 

l’espace. Une question soulevée est alors comment raffiner les différentes applications par des profils 

de zones spatio-temporelles en temps réel ?  

Nous faisons la conjecture d’une certaine régularité dans les profils de zones spatio-temporelles où 

quelques jours-types pourraient résumer un catalogue de nombreux jours (de l’ordre du mois ou de 

l’année). Un jour-type est un profil de zones spatio-temporelles faisant consensus auprès des jours de 

son groupe. L’idée est de pointer (mapper) un jour en temps réel vers le jour-type le représentant le 

mieux. Le principe, illustré dans la Figure 55, est de grouper les jours similaires, puis de classifier un 

nouveau jour en temps réel. Une estimation des temps de parcours en temps réel permet de valider 

ces hypothèses.  
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Figure 55 - Illustration du mappage en temps réel 

Nous proposons une méthodologie systémique d’estimation de temps de parcours par mappage 

temps réel en quatre étapes : (i) la classification des jours i.e. identifier un nombre certain de groupes 

de jours, (ii) l’élaboration de 𝑘  jours-types par groupe de jours (dans notre cas 𝑘 = 1), (iii) le 

mappage d’un nouveau jour à un groupe et (iv) le raffinage de l’estimation des temps de parcours. 

Au final, notre méthodologie systémique permet de réduire significativement le niveau d’information 

nécessaire tout en maintenant des estimations de temps de parcours en temps réel avec une précision 

de moins de 14% de l’erreur relative. 

La méthodologie développée dans ce chapitre fait appel à de l’apprentissage automatique 

supervisé et non supervisé. Dans notre cas d’étude, un individu est un jour caractérisé par les 

résultats de partitionnement de réseau de transport réalisés antérieurement. La classification des jours 

est un travail non supervisé. Plus précisément, il s’agit de classifier des résultats de partitionnement 

(clustering de clustering). De plus, le mappage d’un nouveau jour en temps réel correspond à un 

travail supervisé où la variable à prédire est le label du groupe de jours auquel celui-ci est le plus 

similaire. Nous définissons le terme « mapper un individu » par l’identification du groupe 

d’individus auquel un individu donné est le plus similaire (en anglais classification). Un groupe de 

jours est représenté par 𝑘 = 1  jour-type. Un jour-type est défini par un profil de zones spatio-

temporelles représentatif d’un groupe de jours, il s’agit du profil consensuel de zones 3D.  

Kim et Mahmassani (2015) utilisent le même cadre d’étude appliqué aux trajectoires, intégrant la 

classification des trajectoires et le mappage de nouvelles trajectoires. Plus précisément, les auteurs 

proposent une méthodologie en quatre étapes : (1) mesurer la similarité des trajectoires basée sur 

Longest Common Subsequence (LCSS) (Kearney et Hansen, 1990) ; (2) classifier les trajectoires 

d’apprentissage par DBSCAN (Ester et al., 1996), un algorithme basé sur la densité des individus 

projetés dans un espace ; (3) identifier des séquences de trajectoires représentatives par groupe. Les 

auteurs utilisent Cluster-Representative Subsequences (CRS) et (4) mapper de nouvelles trajectoires 

par CRS. Néanmoins, les auteurs n’évaluent pas les résultats de mappage des nouvelles trajectoires 

sur leur cas d’étude. Les résultats sont étudiés visuellement et une analyse descriptive du réseau est 

réalisée sur chaque groupe. 
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Ce chapitre est décomposé en deux sections. L’étape (i) de la méthodologie systémique est décrite 

dans la section 3.2. Tandis que la section 3.3 détaille les étapes (ii), (iii) et (iv). Chaque section se 

positionne sur les méthodes existantes dans la littérature, décrit la sous-méthodologie 

correspondante, développe les indicateurs et analyse les résultats. Enfin, la section 3.4 établit une 

conclusion.  

3.2 Clustering des jours 

Dans cette section, nous détaillons trois familles de méthodes de classification. Dans notre cas 

d’étude, nous utilisons deux méthodes de classification : la Classification Ascendante Hiérarchique 

(CAH) et NCut (Shi et Malik, 2000). Nous définissions la mesure de similarité des jours. Le jeu de 

données utilisé est décrit. Les performances de classification sont évaluées à travers l’indicateur 

𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗. Au final, la méthode NCut est utilisée où une analyse descriptive est réalisée.  

3.2.1 Positionnement sur les méthodes de classification 

La classification d’individus est un problème d’apprentissage non supervisé car l’identification de 

classes (groupes) ne se fait pas sur des catégories a priori. La définition d’une mesure de similarité 

entre individus est essentielle pour la majorité des méthodes de clustering. Devant la variété des 

champs d’applications, des types de jeux de données et des échelles possibles, le choix de la mesure 

de distance est l’objet d’une attention particulière. Communément, la dissimilarité est calculée entre 

deux individus par une mesure de distance définie dans un espace donné. Wang et al. (2002) 

distinguent quelques fonctions de distance les plus usuelles dans la littérature telles la distance 

Euclidienne, la distance de Manhattan, la distance de Minkowski, la distance de Tchebychev et la 

distance cosinus. Cependant, ces fonctions de distance ne sont pas forcément adéquates pour une 

application à la similarité des jours où un jour est caractérisé par les résultats de partitionnement de 

réseau.  

Nous distinguons trois types de méthodes de classification basées sur leurs hypothèses pour 

considérer les individus et leurs distances : (i) les distance de points, (ii) les distance de formes et 

(iii) les distances de partitions. Une discussion sur notre cas d’application est réalisée pour chaque 

type de classification. Au final, nous considérons les méthodes de classification basées sur les 

partitions.  

3.2.1.1 Classification basée sur un nuage de points 

Nous identifions quatre familles de méthodes de classification de nuages de points : basée sur la 

distance, basée sur la densité, basée sur la hiérarchie et basée sur le maillage. Le principe commun de 

ces méthodes est de projeter des individus dans un espace à 𝑁𝑑-dimensions où 𝑁𝑑 est le nombre de 

dimensions, puis d’identifier des classes. Par exemple, la Figure 56 projette des individus dans un 

espace à deux dimensions. Ces méthodes se basent généralement sur des variables descriptives 

quantitatives. Les méthodes communément reconnues dans la littérature de machine learning sont : 

𝑘-means (MacQueen, 1967), Support Vector Machine (SVM) initialement appelé Support Vector 
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Networks (Cortes et Vapnik, 1995), les réseaux de neurones artificiels (McCulloch et Pitts, 1943) et 

DBSCAN (Ester et al., 1996). Ces méthodes sont usuellement utilisées dans le domaine du transport 

(Ji et Geroliminis, 2012 ; Yildirimoglu 2015 ; Kim et Mahmassani, 2015 ; Luo et al., 2017 ; Lopez et 

al., 2017a). L’avantage des méthodes de classification basées sur un nuage de points est qu’elles sont 

robustes. L’inconvénient est que la projection des individus dans un espace ne considère pas les 

résultats de partitionnement caractérisés de variables nominales. Dans notre cas, les variables ne sont 

pas quantitatives mais discrètes.  

Yildirimoglu (2015) propose une méthodologie en cinq étapes pour raffiner le calcul de temps de 

parcours par la prédiction de la dynamique de congestion. (1) Une méthode existante de détection de 

réduction de la capacité (en anglais bottlenecks) est utilisée (Cheng et al., 2004). (2) Les historiques 

de vitesses sont classifiés par Gaussian Mixture Model (GMM) (Reynolds, 1992). Plusieurs clusters 

sont identifiés en utilisant la densité des individus projetés sous les deux premières Composantes 

Principales (CP) (Pearson, 1901). (3) Une « carte de congestions stochastiques » est développée par 

cluster. Une loi de probabilité est proposée pour ajouter de la stochasticité dans la formation de 

bottleneck journalier. Des zones de probabilité de congestion dans le temps et dans l’espace sont 

identifiées. (4) Les données en temps réel sont binaires (congestionné ou pas congestionné) et 

comparées avec les « cartes de congestions stochastiques ». Notons que le mappage (congestion 

search algorithm) ne se fait pas sur une carte complète mais sur un fragment de carte (un seul 

bottleneck est considéré à la fois). Une mesure de similarité est proposée entre le motif d’un 

bottleneck d’une « carte de congestion stochastique » et d’un bottleneck en temps réel. (5) Le « profil 

de vitesse » d’un jour donné est reconstitué à partir de la « carte de congestion stochastique » la plus 

similaire. 

GMM (Reynolds, 1992) est régulièrement utilisé pour des problèmes de classification. 

Contrairement aux autres méthodes de clustering, GMM n’est pas uniquement basé sur la distance 

entre les individus ; GMM considère également la distribution des observations. GMM semble plus 

approprié que 𝑘-means notamment quand la taille des clusters n’est pas contrainte par une distance 

fixée aux centroïdes. Classifier par différentes tailles de clusters semble mieux s’accorder avec la 

dynamique du trafic. Plus précisément, GMM considère 𝑘 composants où 𝑘 est un entier positif. 

Deux approches sont identifiées par Yildirimoglu (2015) pour initialiser 𝑘 : (i) stochastique et (ii) par 

les résultats des 𝑘-means. Yildirimoglu (2015) identifie trois approches pour caler le nombre optimal 

de clusters : (i) la maximisation de largeur moyenne de la silhouette (Rousseeuw, 1987), (ii) 

l’information de mesure Akaike Information Criterion (AIC) et (iii) l’information de mesure 

Bayesian Information Criterion (BIC). Le nombre de clusters optimal est déterminé dans le cas 

d’étude de Yildirimoglu (2015) par la largeur moyenne de la silhouette. Plus précisément, deux 

critères sont considérés : la stabilité des résultats et la maximisation de la largeur moyenne de la 

silhouette. 

La Figure 56 est une application de la méthodologie proposée par Yildirimoglu (2015). Les jours de 

notre cas d’étude sont projetés par les deux premières composantes principales de leurs profils de 

vitesses. Les axes 𝑥 et 𝑦 sont respectivement la première et la deuxième composante principale. Les 

CP représentent au mieux les profils de vitesses par de nouvelles variables non corrélées. Les 

individus sont discrétisés par deux classes, issues des résultats de classification par GMM. De plus, 

les deux classes d’individus sont de tailles différentes. Notons que dans le cas d’étude de 



3.2. Clustering des jours  

80  

Yildirimoglu (2015), les 100 premières CP résument 95% des données. Pour autant, l’auteur classifie 

les jours par GMM avec 𝑘 premières CP où 𝑘 = 2. L’un des avantages à considérer deux dimensions 

est son faible coût d’exécution. 

 

Figure 56 - Classification par GMM à partir des deux premières composantes principales des profils 

de vitesses 

Une analyse descriptive des résultats d’application de la Figure 56 n’est pas réalisée dans la mesure 

où notre intérêt posé n’est pas la classification de profils de vitesses basée sur des variables 

quantitatives. L’idée à travers la Figure 56 est d’illustrer une application de clustering d’un nuage de 

points. La projection des individus peut être réalisée sur 𝑘  variables ou 𝑘  nouvelles variables 

résumant la majorité des données. Pour autant, le cadre méthodologique identifiant la méthode de 

classification basée sur un nuage de points maximisant la similarité intra-clusters est un verrou 

scientifique.  

Au final, la classification est réalisée directement sur l’historique de vitesses journalier des liens, i.e. 

aucun partitionnement n’est requis où la complexité peut être importante. Or dans notre démarche 

générale, nous nous intéressons à classifier les individus basés sur les résultats de partitionnement 

antérieurs. C’est pourquoi, nous ne considérons pas les méthodes de classification basées sur un 

nuage de points. 

3.2.1.2 Classification basée sur la géométrie 

Les poches de congestion peuvent être considérées comme des objets à deux caractéristiques : (i) la 

vitesse moyenne par zone et (ii) le motif 3D de la poche. Nous nous intéressons plus particulièrement 

à la deuxième caractéristique. Une piste ouverte est de regrouper les jours caractérisés par leurs 

poches de congestion spatio-temporelles similaires. L’intérêt peut être porté sur les structures 

géométriques et les contours des objets. Les méthodes existantes de reconnaissance d’objets (en 

anglais structural similarity) sont étudiées. La Figure 57 présente des exemples d’images 2D d’objets 

3D.  

Basri et al. (1998) considèrent l’apparence des objets 3D comme des points sur une surface. 

Classifier les objets 3D revient alors à identifier des patches locaux sur la surface. Un patch peut être 

défini comme une partie de la surface. Il est utile aux méthodes de clustering d’objets d’être robuste 

aux rotations. En effet, un même objet 3D peut être représenté par plusieurs images 2D de 

perspectives différentes. Ainsi, l’intérêt se porte bien sur la forme de l’objet plutôt que sur la distance 

(𝑥, 𝑦, 𝑧) entre les objets représentés dans un espace à trois dimensions. Ho et al. (2003) proposent 

une méthode robuste aux réflexions et variations de lumière en exploitant les structures linéaires 

géométriques. Les auteurs utilisent les 𝑘 sous-espaces linéaires des résultats d’un clustering spectral 

classique basé sur les distances points-plans. L’algorithme de 𝑘 sous-espaces assigne itérativement 
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des points aux sous-espaces les plus proches. Pour un cluster donné, le sous-espace minimisant la 

somme des carrés de la distance de tous les points (inertie totale) est assigné. Un des avantages dans 

notre cas d’application aux réseaux de transport est la connaissance de tous les points de vue des 

objets 3D, i.e. la discrétisation des liens définit les structures spatio-temporelles des zones. 

Contrairement au clustering d’apparence d’objets 3D, nous avons une connaissance intégrale des 

formes 3D de nos objets, c’est pourquoi nous ne retenons pas cette branche de méthodes dans notre 

étude. 

 

Figure 57 - Identification de quatre clusters d’objets 3D : (1) les chaussures, (2) les véhicules (VL et 

PL), (3), les animaux (lions, tigres, hippopotame et rhinocéros) et (4) les légumes (oignons et 

poivrons) (Basri et al., 1998) 

Les fractales sont utilisées dans de nombreux modèles mathématiques et leurs applications sont 

diverses. En biologie, les fractales sont utilisées pour modéliser le processus de développement et de 

prolifération des plantes et des bactéries (Kaandorp, 1994). Dans le domaine de la fouille de texte (en 

anglais text mining), Fred (2002) propose une méthodologie classifiant les chaînes de caractères par 

l’utilisation des fractales. Une application des fractales au transport est proposée par Feng et al. 

(2008). Les auteurs utilisent les fractales pour analyser un réseau de transport et identifient des 

motifs similaires à l’échelle de quartiers, de boulevards structurants ou de rues. Les fractales reposent 

sur une répétition de motifs à différentes échelles. Cependant ce principe n’est pas applicable à la 

classification de profils de vitesses car l’hypothèse de base de structures invariantes par changement 

d’échelle n’est pas valide. 

Divers travaux s’intéressent à la similarité des séries temporelles (Bollobas et al., 1997 ; Keogh et 

al., 2001 ; Cugliari et al., 2015 ; Benkabou et al., 2016). Dans le domaine du transport, les séries 

temporelles peuvent être considérées pour re-identifier des signatures de véhicules, e.g. tracking 

anonyme de véhicules particuliers. Les données peuvent être mesurées par des boucles 

électromagnétiques (Charbonnier et al., 2012) ou des magnétomètres (Guilbert et al., 2016). Nous 

identifions au moins trois mesures de similarité de séries temporelles les plus usuelles : Dynamic 

Time Warping (DTW) (Kruskal, 1983), Longest Common Subsequence (LCSS) (Kearney et Hansen, 

1990) et le maximum a posteriori (MAP) (Kwong et al., 2010). Dans notre cas d’étude, une série 

temporelle peut correspondre à l’historique de vitesses d’un lien. Nous ne considérons pas la 

classification de séries temporelles car l’idée est d’utiliser les résultats de partitionnement. Il s’agit 

alors de considérer une séquence temporelle discrète par lien. La classification de séquences de 

variables discrètes est détaillée dans la prochaine section.  

3.2.1.3 Classification basée sur les partitions 

Strehl et Ghosh (2002) introduisent cluster ensemble, un problème de classification des résultats de 

plusieurs itérations de clustering réalisée sur un même jeu de données. Ces auteurs sont parmi les 
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premiers à notre connaissance à étudier les clusters de clusters. Ghaemi et al. (2009) proposent un 

état de l’art sur les différentes techniques de clustering ensemble.  

Nous définissons une partition par les résultats d’un clustering, i.e. une séquence de valeurs 

nominales de taille 𝑁𝑒  où 𝑁𝑒  est le nombre d’éléments. Dans notre cas d’étude, une partition 

représente les résultats de partitionnement spatio-temporel du réseau d’étude pour un jour donné où 

𝑁𝑒 est le nombre de liens spatio-temporels. Les méthodes de partitionnement permettent de découper 

le réseau 3D en zones. Chaque zone est caractérisée par un nombre de liens dans le temps et dans 

l’espace. Classifier les jours revient à regrouper les motifs journaliers similaires. La mesure de 

similarité considérée est la localisation spatio-temporelle des zones où les propriétés physiques des 

zones sont considérées. L’intérêt est porté sur le positionnement des zones 3D et leurs contours. Le 

postulat est que le référentiel est identique d’un jour à l’autre et ce à tous les axes : la granularité du 

réseau, les plans de feux et les déplacements des usagers. Partant de cette hypothèse, les zones 3D 

tendent à être spatialement et temporellement récurrentes.  

Dans la littérature, plusieurs travaux proposent des définitions de mesure de similarité entre 

partitions. Nous identifions au moins trois métriques de similarité de partitions : Rand Index (RI) 

(Rand, 1971), Jaccard Coefficient (JC) (Hubert et Arabie, 1985) et Normalized Mutual Information 

(NMI) (Cover et Thomas, 1991).  

Le Rand Index 1 (RI) (Rand, 1971) est défini 𝑅𝐼(𝜋1, 𝜋2) = (𝑁11 + 𝑁00)/(𝑁𝑒
2

)  où  

𝜋 est une partition et (𝑁𝑒
2

) est le nombre de doubles paires d’éléments de 𝑁𝑒  éléments. Une paire 

d’éléments est définie « co-clusterée » si les deux éléments appartiennent au même cluster. Le 

tableau de contingence suivant classifie deux paires d’éléments (en anglais pairwise) provenant 

d’une part de 𝜋𝑖 et d’autre part de 𝜋𝑗. Quatre cas sont identifiés : 𝑁11 correspond au nombre de paires 

d’éléments co-clusterées dans les deux partitions ; 𝑁01 correspond au nombre de paires d’éléments 

co-clusteréees dans 𝜋1  mais pas dans 𝜋2  ; 𝑁10  correspond au nombre de paires d’éléments co-

clusterées dans 𝜋2 mais pas dans 𝜋1 ; et 𝑁11 correspond au nombre de paires d’éléments non co-

clusterées dans aucune des deux partitions. En d’autres termes, 𝑁11 et 𝑁00 représentent la consistance 

(en anglais consistencies) entre les deux partitions ; et 𝑁01  et 𝑁10  indiquent l’inconsistance, le 

désaccord (en anglais inconsistencies / disagreements) entre les deux partitions.  

𝜋𝑖 / 𝜋𝑗 Co-clusterée Non co-clusterée 

Co-clusterée 𝑁11 𝑁01 

Non co-clusterée 𝑁10 𝑁00 

Tableau de contingence des paires d’éléments dans 𝜋1et 𝜋2 

Le Rand Distance est défini par 1 − 𝑅𝐼(𝜋𝑖 , 𝜋𝑗) et donne la fréquence de doubles paires d’éléments 

en désaccord. Symmetric Difference Distance (SDD) (Filkov et Skiena, 2004 ; Goder et Filkov, 

2008) est la forme non normalisée de 𝑅𝑎𝑛𝑑 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 définie 𝑑(𝜋𝑖 , 𝜋𝑗) = 𝑁01 + 𝑁10. D’après Filkov 

et Skiena (2004), Bender et al. (1999) ont montré que la complexité de 𝑅𝐼(𝜋𝑖 , 𝜋𝑗) peut être de 𝑂(𝑛) 

en considérant de la stochasticité et donc une probabilité d’erreur. Adjusted Rand Index (ARI) est la 

                                                 

1 Contribution à la page Wikipédia francophone https://fr.wikipedia.org/wiki/Indice_de_Rand 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Indice_de_Rand
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normalisation de RI qui permet de comparer deux partitions de nombre de classes différentes. Nous 

ne considérons pas ARI dans notre cas d’étude car le nombre de classes est identique pour les paires 

de partitions. 

Dans la même veine, la métrique Jaccard Coefficient (JC) (Huber et Arabie, 1985 ; Fawlkes et 

Mallows, 1983 ; Cheng et Anbaroglu, 2010) se définit de la manière suivante : 

(22) 𝐽𝐶(𝜋𝑖, 𝜋𝑗) =
𝑁11

𝑁01+𝑁10+𝑁00
 

Normalized Mutual Information (NMI) peut être utilisé pour mesurer la qualité d’une solution de 

clustering (Yang et al., 2017). NMI correspond à l’information mutuelle (Cover et Thomas, 1991) 

normalisée par la moyenne géométrique (Strehl et Ghosh, 2002) où NMI est formulé de la manière 

suivante (Cover et Thomas, 1991) : 

(23) 𝑁𝑀𝐼(𝜋𝑖 , 𝜋𝑗) =
𝐼(𝜋𝑖,𝜋𝑗)

√𝐻(𝜋𝑖)𝐻(𝜋𝑗)
=

𝐻(𝜋𝑖)+𝐻(𝜋𝑗)−𝐻(𝜋𝑖,𝜋𝑗)

√𝐻(𝜋𝑖)𝐻(𝜋𝑗)
 

Où 𝐼(𝜋𝑖, 𝜋𝑗)  est l’information mutuelle entre 𝜋𝑖  et 𝜋𝑗  (Cover et Thomas, 1991) et 𝐻(𝜋𝑖)  est 

l’entropie de 𝜋𝑖 . L’information mutuelle est symétrique en 𝜋𝑖  et 𝜋𝑗 , est toujours non-négative et 

égale à zéro si et seulement si 𝜋𝑖 et 𝜋𝑗 sont indépendants (Cover et Thomas, 1991). Strehl et Ghosh 

(2002) formulent aussi l’estimation de NMI notée 𝜙(𝑁𝑀𝐼)(𝜋𝑖, 𝜋𝑗) par un échantillon. Initialement la 

formulation de la qualité est proposée par Strehl et Ghosh (2002) sous la forme Average Normalized 

Mutual Information (ANMI).  

Une étude de sensibilité partielle a été réalisée sur les trois mesures de similarités RI, JC et NMI. 

Notons que RI et JC ont fondamentalement la même complexité car ces deux méthodes sont basées 

sur le tableau des contingences, i.e. les mesures RI et JC sont basées sur 𝑁11 et 𝑁00. La Figure 58 

montre l’évolution des temps d’exécutions de RI ou JC par la courbe noire, et de NMI par la courbe 

rouge. L’axe 𝑥 représente la taille des partitions, i.e. le nombre d’éléments. L’axe 𝑦 représente le 

temps d’exécution en seconde. Les résultats montrent numériquement que NMI a une complexité 

moindre que RI ou JC. Notons que dans notre cas d’étude, une partition contient 9984 éléments. La 

métrique retenue dans notre analyse est NMI pour des raisons de temps de calcul. 

 

Figure 58 - Temps d’exécution pour calculer la similarité d’une paire de partitions 
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3.2.2 Méthodologie 

Nous proposons une méthodologie à deux étapes pour la classification de jours : (1) définir une 

mesure de similarité des jours et (2) utiliser une méthode de classification basée sur une matrice de 

similarités.  

3.2.2.1 Similarité entre deux partitions 

Dans notre cas d’étude, nous considérons la similarité de partitions. Plus précisément, nous utilisons 

NMI (Cover et Thomas, 1991). Le NMI est borné entre 0 et 1 où 0 signifie que deux partitions 

données sont strictement différentes et 1 signifie que deux partitions données sont identiques. Nous 

définissons la matrice de similarités symétrique 𝑊 de taille 𝑁𝑗 × 𝑁𝑗 où 𝑁𝑗 est le nombre d’individus 

de notre jeu de données, i.e. le nombre de jours. De plus, la similarité de deux individus 𝑖 et 𝑗 est 

définie 𝑤(𝑖, 𝑗) = 𝑁𝑀𝐼(𝜋𝑖, 𝜋𝑗). 

La Figure 59 présente quatre partitions 𝜋𝑎 , 𝜋𝑏1, 𝜋𝑏2 et 𝜋𝑏3  représentées en matrice adjacente. La 

liste suivante calcule quatre applications numériques du NMI. Notons que le NMI est robuste à 

l’inversion des valeurs nominales pour deux modalités. L’avantage dans notre cas d’application est 

que le NMI permet de retourner une similarité de 1 pour une paire de zones 3D à localisation 

identique mais à numéro de zones différents, i.e. valeurs nominales différentes. Les Figure 59-a, b en 

sont d’ailleurs un exemple. 

 𝑁𝑀𝐼(𝜋𝑎, 𝜋𝑎) = 1 où 𝜋𝑎 = [1 1 1 2 2 1] ; 

 𝑁𝑀𝐼(𝜋𝑎, 𝜋𝑏1) = 1 où 𝜋𝑎 = [1 1 1 2 2 1] et 𝜋𝑏1 = [2 2 2 1 1 2] ; 

 𝑁𝑀𝐼(𝜋𝑎, 𝜋𝑏2) = 0,274 où 𝜋𝑎 = [1 1 1 2 2 1] et 𝜋𝑏2 = [1 2 2 1 1 1] ; 

 𝑁𝑀𝐼(𝜋𝑎, 𝜋𝑏3) = 0,048 où 𝜋𝑎 = [1 1 1 2 2 1] et 𝜋𝑏3 = [2 1 2 1 2 2]. 

 

Figure 59 - (a-d) Illustrations des partitions représentées en matrice adjacente de 𝜋𝑎, 𝜋𝑏1, 𝜋𝑏2 et 𝜋𝑏3 

respectivement 

3.2.2.2 Classification de partitions 

Nous considérons les méthodes de classification (en anglais clustering) basées sur une matrice de 

similarités. En effet, les partitions ne sont pas projetables dans un espace en raison de leurs valeurs 

strictement nominales. Nous identifions au moins deux méthodes : (i) Normalized Cut (NCut) (Shi et 

Malik, 2000) et (ii) la Classification Ascendante Hiérarchique (CAH).  

(i) Normalized Cut 
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Normalized Cut (NCut) est une méthode de partitionnement spectrale normalisée (Shi et Malik, 

2000) (cf. Chapitre 2). Notons que la méthode originelle de NCut bi-partitionne itérativement 

permettant de retourner 2𝑘 clusters où 𝑘 est le nombre de vecteurs propres. 

(ii) Classification Ascendante Hiérarchique 

La CAH (Székely et Rizzo, 2005) est une méthode regroupant itérativement deux individus sous un 

critère. Nous utilisons le critère minimisant la dissimilarité entre deux individus.  

La CAH associe itérativement deux sous-ensembles. L’avantage de la CAH est que le nombre de 

classes est paramétrique. Une découpe est réalisée sur le dendrogramme pour identifier 𝑁𝑐 clusters 

donné. La Figure 60 représente graphiquement les résultats de CAH par un arbre binaire. Le jeu de 

données d’entrée est notre cas d’étude. Plus précisément, la dissimilarité est 1 − 𝑊 où 𝑤(𝑖, 𝑗) est 

définie par NMI. De plus, les jours ont été ultérieurement partitionnés avec 𝑘-means où 𝑘 = 9. L’axe 

𝑥  représente les individus et l’axe 𝑦  les itérations. Les deux courbes rouges représentent deux 

découpes permettant d’atteindre un nombre de clusters 𝑁𝑐 = 2 et 𝑁𝑐 = 4.  

 

Figure 60 - Dendrogramme des résultats de CAH 

3.2.3 Indicateur 

Nous définissons deux propriétés d’un bon clustering de jours : (i) une taille des groupes de jours 

raisonnables et (ii) un bon indicateur mesurant la qualité du clustering.  

Yang et al. (2017) distinguent au moins deux caractéristiques d’ensemble clustering : la consistance 

et la qualité. La consistance est le dégré d’accord des partitions. La qualité est une mesure pour 

évaluer la solution d’ensemble clustering, i.e. les résultats de classification de partitions. Plus 

précisément, la qualité de la partition 𝑖 représente sa similarité moyenne avec les 𝑁𝑗 partitions. Les 

auteurs proposent la métrique 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝜋𝑖) définie de la manière suivante :  

(24) 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝜋𝑖) =
1

𝑁𝑗
∑ 𝑁𝑀𝐼(𝜋𝑖, 𝜋𝑗)

𝑁𝑗

𝑗=1
 

où 𝜋𝑖  et 𝜋𝑗  sont les partitions des jours 𝑖  et 𝑗 , 𝑁𝑗  est le nombre d’individus et 𝑁𝑀𝐼(𝜋𝑖, 𝜋𝑗)  est 

l’information mutuelle normalisée de 𝜋𝑖  et de 𝜋𝑗 . Nous proposons l’indicateur 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑔  pour 
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mesurer la qualité de la classe 𝑔 𝜖 [1, … , 𝑁𝑔] où 𝑁𝑔 est le nombre de classes. 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑔 est la qualité 

moyenne des partitions de la classe 𝑔, définie de la manière suivante : 

(25) 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑔 =
1

𝑁𝑗
∑ 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝜋𝑖)

𝑁𝑗

𝑖=1
 

De plus, nous proposons l’indicateur global 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗ mesurant la qualité moyenne de l’ensemble des 

groupes de partitions. 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗ est définie de la manière suivante :  

 

(26) 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗ =
1

𝑁𝑔
 ∑ 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑔

𝑁𝑔

𝑔=1  

La mesure de qualité est bornée entre [0,1]  où 0  signifie que l’ensemble des partitions sont 

indépendantes et 1 signifie que l’ensemble des partitions sont identiques. Dans notre cas d’étude, 

nous utilisons 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦𝑔 pour mesurer la qualité intra-classe et 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗ pour une évaluation agrégée 

sur les différentes méthodes de classification. Néanmoins, cet indicateur ne considère pas des tailles 

d’ensemble de partitions raisonnables, étant une propriété retenue dans notre étude de clustering de 

jours. 

3.2.4 Cas d’étude 

Le jeu de données utilisé est le réseau d’Amsterdam caractérisé par des vitesses spatio-temporelles. 

Les données ont été collectées sur au moins 35 jours (certains jours ont été retirés de notre analyse 

dans le processus antérieur de nettoyage, cf. Chapitre 2 ; de plus un jour exceptionnel a été retiré car 

il était significativement différent des autres). Les jours correspondent à la période du lundi au 

samedi et la fenêtre temporelle est de 7h à 15h.  

Le réseau commun est construit par l’intersection de tous les réseaux confondus. En effet, chaque 

jour correspondant à une topologie de réseau unique, un référentiel commun a été considéré. La 

matrice adjacente 𝐴 est construite sous le même procédé où les liens communs sont conservés. Nous 

définissons « couture », un nouvel arc créé entre deux nœuds du graphe pour des conditions 

particulières, où un nœud est un lien du réseau de transport. Les conditions sont valides lorsque deux 

nœuds donnés avaient une distance de deux arcs pour un réseau particulier et une distance supérieure 

à deux arcs pour le réseau commun. La considération de coutures permet de construire un réseau 

commun composé uniquement de liens communs tout en conservant la topologie générale du graphe. 

Nous utilisons une matrice adjacente avec coutures. Au final, la base de données contient les vitesses 

effectives de 35 jours du réseau commun d’Amsterdam de 208 liens sur 48 périodes de 10 minutes.  

Plus précisément, les résultats de partitionnement des jours sont les données d’entrée. Le Chapitre 2 

décrit et évalue plusieurs méthodes de partitionnement. Dans notre cas d’étude, nous utiliserons les 

résultats de partitionnement par 𝑘-means avec post-traitement. Nous considérons neuf zones, étant 

démontré comme le nombre de zones optimal dans l’évaluation systématique de partitionnement. 

Notons que des analyses complémentaires seront réalisées où deux méthodes de partitionnements 

additionnels seront considérées: NCut et GNG.  
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La Figure 61 présente la distribution des similarités des partitions. L’axe 𝑥 représente la mesure NMI 

et l’axe 𝑦 représente la fréquence. La similarité moyenne est de 0,61. Nous concluons que notre 

échantillon de 35 jours est caractérisé par des positionnements de zones 3D tendant à être davantage 

similaires que strictement différents. Cette première conclusion nous conforte dans notre hypothèse 

que les poches de congestion et plus largement les zones 3D tendent à être localisées de manière 

similaire d’un jour à l’autre. La paire de partitions la moins similaire a un NMI de 0,46. Notons que 

la similarité à 1 représente la diagonalisation de la matrice de similarité où 𝑤(𝑖, 𝑖) = 1.  

 

Figure 61 - Distribution des similarités des partitions 

La Figure 62 représente l’échantillon de 35 jours de notre cas d’étude résumé par composantes 

principales. Une Analyse en Composantes Principales (ACP) (Pearson, 1901) permet de créer un 

nouveau jeu de données à dimensions réduites où le bruit est retiré. La Figure 62-a représente les 

valeurs propres ordonnées par ordre décroissant. La première composante principale représente 

55,04 % des données et les deux premières composantes principales représentent 64,08 % des 

données. Pour une inertie 𝑘 fixée à 𝑘 = 0.95, 26 composantes principales représentent 95,36% des 

données. La Figure 62-b projette les 9984  variables (liens spatio-temporels) sur l’axe 𝑥  et 𝑦 

correspondant au coefficient de corrélation 1 et 2 respectivement. La Figure 62-c projette les 35 

individus sous la première et la deuxième composante principale. La discrétisation des individus par 

couleur se base sur la modalité du jour où les modalités vont du lundi au samedi. Notons que la 

distribution des modalités dans l’espace des deux premières composantes principales ne laisse a 

priori pas de groupes de modalités saillants, e.g. tous les lundis ne sont pas ensemble sur le critère de 

la densité des profils de vitesses résumés par les deux premières composantes principales. 

 

Figure 62 - Représentation des composantes principales des profils (a) par pourcentage de variance, 

(b) par la représentation des variables et (c) par la représentation des individus 
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3.2.5 Résultats et analyse 

Dans un premier temps, nous comparons les deux méthodes de classification considérées. Les 

résultats sont évalués et la meilleure méthode est retenue pour la suite de la méthodologie systémique 

d’estimation de temps de parcours par mappage temps réel. Dans un second temps, une analyse 

descriptive intra-groupe est réalisée.  

La qualité des résultats de classification est graphiquement présentée dans la Figure 63-a. L’axe 𝑥 

représente les méthodes CAH et NCut. L’axe 𝑦  est l’indicateur 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗ . Les bâtonnets sont 

discrétisés par 𝑁𝑐  clusters où 𝑁𝑐 = 2  en bleue et 𝑁𝑐 = 4  en jaune. Les résultats montrent une 

tendance de corrélation entre 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗  et 𝑁𝑐  où 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗  s’améliore à 𝑁𝑐 = 4  pour les deux 

méthodes confondues. En effet, un 𝑁𝑐  plus grand permet d’identifier des partitions davantage 

similaires, augmentant la qualité générale de la classification. La méthode maximisant 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦∗ est 

CAH. Pour autant, les résultats de CAH ne valident une taille raisonnable des clusters, étant une des 

propriétés considérées d’un bon clustering. La distribution des partitions ventilée par classe où 𝑁𝑐 =

2  et 𝑁𝑐 = 4  est présentée à travers les Figure 63-b, c et Figure 63-d, e pour les méthodes de 

classification CAH et NCut respectivement. Dans ces résultats, CAH isole certains jours dans des 

clusters (cf. Figure 60). Nous considérons alors la méthode NCut comme la méthode de classification 

de référence pour le reste de notre étude.  

 

Figure 63 - (a) Qualité de partitionnement par CAH et NCut ; histogramme des partitions classifiées 

en deux et quatre classes par (b-c) CAH et (d-e) NCut 

La Figure 64 montre une visualisation de la classification par NCut où 𝑁𝑐 = 4. Notons que la Figure 

64 a un but illustratif de la classification de jours basée sur les résultats de partitionnement de 

réseaux spatio-temporels. De plus, l’intérêt est porté sur le motif des zones où les couleurs 

permettent de les discrétiser.  
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

Figure 64 - Visualisation des jours 3D partitionnés en 9 zones, puis classifiés par NCut en quatre 

classes basées sur la similarité des positions spatio-temporelles des zones  

La discrétisation des jours par les modalités de la semaine est réalisée dans la Figure 65. Cette 

analyse est réalisée intra-classe où les classes 1, 2, 3 et 4 correspondent respectivement aux Figure 

65-a, b, c et d. Les résultats ne semblent pas montrer de certaine tendance tranchée où tous les 



3.3. Classifier un nouveau jour  

90  

samedis seraient par exemple dans le même cluster. À l’inverse, tous les clusters ne contiennent pas 

tous les six jours de la semaine. Par exemple, la classe 4 (Figure 65-d) ne contient aucun lundi et 

mardi. Notons que les clusters ne sont pas identifiés par leurs catégories, mais par leurs similarités de 

motifs de zones 3D. 

 

Figure 65 - (a-d) Répartition de l’échantillon discrétisée par les différents jours de la semaine pour 

chaque groupe de jours respectivement 

3.3 Classifier un nouveau jour 

Dans un premier temps, un état de l’art des méthodes de création de partitions consensuelles est 

établi. Puis la deuxième partie de la méthodologie de mappage est détaillée. Nous proposons deux 

types d’indicateurs : évaluant les performances de mappage et évaluant les performances 

d’estimation des temps de parcours. Enfin, les résultats sont analysés et discutés. 

3.3.1 État de l’art du consensus clustering 

Le consensus clustering problem est l’identification de la partition la plus représentative d’un groupe 

de partitions. Nous distinguons au moins trois domaines d’applications du consensus clustering: le 

consensus de fonctions sensorielles (Schwager et al., 2008), le consensus d’images (Ozay et 

Kulkarni, 2013 ; Ozay, 2014) et le consensus de séquences de gênes (Filkov et Skiena, 2004). Ozay 

et Kulkarni (2013) utilisent le consensus learning pour fusionner plusieurs segmentations d’images. 

Le constat est qu’une partition donnée coupe une image mettant en évidence certains objets détectés ; 

et qu’une autre partition découperait différemment l’image. Dans la littérature, plusieurs travaux 

proposent des méthodes d’optimisation (Filkov et Skiena, 2004 ; Goder et Filkov, 2008 ; Li et al., 

2007 ; Li et Ding, 2008 ; Monti et al., 2003).  

Nous identifions deux étapes pour définir une partition consensuelle :  

1. Identifier la partition la plus représentative parmi l’échantillon de 𝑘 partitions 
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2. Construire une nouvelle partition minimisant davantage la distance avec les 𝑘 partitions de 

l’échantillon.  

Étape 1 - dans la littérature, la partition médiane est définie comme la partition la plus représentative 

de l’échantillon de 𝑘 partitions {𝜋1, … , 𝜋𝑘}. Filkov et Skiena, (2004) proposent Best of K (BOK) 

calculant itérativement la distance de la partition 𝑖  notée 𝜋𝑖  avec toutes les autres partitions. La 

partition médiane est la partition maximisant 𝑆𝑖 où 𝑆𝑖 est défini de la manière suivante : 

(27) 𝑆𝑖 = ∑ 𝑑(𝜋𝑖, 𝜋𝑗)
𝑁𝑗

𝑗=1
 

où 𝑑(, ) est une mesure de distance donnée pour une paire de partitions. BOK a une complexité de 

𝑂(𝑘2𝑛) (Filkov et Skiena, 2004). 

Étape 2 - Nous définissons une partition consensuelle notée 𝜋∗ comme une partition n’existant pas 

dans l’ensemble de partitions donné et maximisant davantage 𝑆𝑖  que la partition médiane. 

Usuellement, la construction de la partition consensuelle est l’amélioration de la partition médiane. 

Nous distinguons deux approches pour améliorer une partition donnée : One Element Move (OEM) 

(Filkov et Skiena, 2004) et Best One Element Move (BOEM) (Filkov et Skiena, 2004). OEM modifie 

itérativement la classe d’un élément tiré aléatoirement. Il s’agit d’une méthode heuristique basée sur 

la recherche locale. Usuellement, le nombre d’itérations 𝑁𝑖𝑡𝑒  est calé par la convergence de 𝑆𝑖 . 

Bertolacci et Wirth (2007) proposent d’échantillonner les partitions pour réduire les temps de calcul. 

BOEM identifie le meilleur élément à modifier à chaque itération en calculant les scores de tous les 

candidats (𝑁𝑒 éléments et 𝑁𝑐 classes). Si aucune transformation n’améliore la partition, l’algorithme 

retourne la partition d’entrée. La modification d’un élément a une complexité de 𝑂(𝑛). Zheng et al., 

(2011) proposent une version optimisée de BOEM et Ozay et Kulkarni (2013) estiment le paramètre 

𝛽 de BOEM. Dans notre cas d’étude, nous considérons la construction de partitions consensuelles 

par la méthode OEM pour des raisons de coût de complexité. 

3.3.2 Méthodologie 

Dans cette section, les étapes (ii), (iii), et (iv) de la méthodologie systémique de mappage temps réel 

sont détaillées, correspondant aux sous-sections respectivement : (ii) l’élaboration de 𝑘 jours-types 

par groupe de jours ; (iii) mappage d’un nouveau jour à un groupe et (iv) estimation des temps de 

parcours raffinée par jours-types.  

La validation croisée (en anglais cross-validation) permet de valider les résultats d’un modèle en le 

réitérant 𝑘 fois sur un échantillonnage d’apprentissage et de test différent. La technique considérée 

est la test-set validation où les individus d’apprentissage et ceux de test sont tirés aléatoirement à 

chaque itération. Dans notre étude, la base d’apprentissage et de test représente respectivement 80% 

et 20% de l’échantillon, correspondant numériquement à 28 et 7 jours. De plus, la validation croisée 

est réalisée à 𝑘 itérations où 𝑘 = 13. 

3.3.2.1 Élaboration de jours-types 

Nous définissons un jour-type par la partition consensuelle d’une classe. Nous considérons 𝑘 = 1 

partition consensuelle par classe. 
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Notons que le cas d’application de notre étude réduit le changement de classe d’un élément aux 

liens-frontières. En effet, seules les frontières des zones 3D ont de sens d’être modifiées à la lumière 

du réseau spatio-temporel partitionné. Nous définissons un lien-frontière par un lien dont au 

minimum un de ses liens adjacents appartient à une classe différente de la sienne. L’adaptation de 

OEM (Filkov et Skiena, 2004) dans notre cas d’étude se situe au niveau du tirage d’un élément 

stochastique où (1) l’élément est un lien-frontière et (2) les classes candidates sont les classes des 

liens adjacents à un lien donné. 

La Figure 66-a présente le nombre de liens-frontières par jour. L’axe 𝑥 est le jour discrétisé et l’axe 𝑦 

est la fréquence. Pour cette analyse, les jours sont partitionnés par quatre zones spatio-temporelles. 

Un faible nombre de zones réduit le nombre de liens-frontières. Le nombre de liens-frontières varie 

d’un jour à l’autre où la moyenne est 𝑥̅ = 7576,8 et l’écart type 𝜎 = 2347,2, soit respectivement 

75% et 23% du réseau. La Figure 66-b montre la distribution du nombre de liens-frontières. Le 

nombre d’itérations permettant la convergence de la partition consensus dépend du nombre liens-

frontières. 

 

Figure 66 - (a) Nombre de liens-frontières par jour et (b) sa distribution 

La surface des zones spatio-temporelles influence le nombre de liens-frontières. La Figure 67 illustre 

deux cas d’exemples de formes de zone 3D fondamentalement différentes. L’idée est que la Figure 

67-a contient moins de liens-frontières en raison de la forme compacte de sa zone 3D. Quant à la 

Figure 67-b, son nombre de liens-frontières semble plus important de par sa forme dispersée. Une 

forme dispersée des zones 3D est probable dans notre cas d’étude car l’identification de zones est 

réalisée sur le critère de l’homogénéité des vitesses intra-clusters et sur la dissimilarité des vitesses 

inter-clusters. En d’autres termes, la compacité géométrique des zones n’est pas considérée pour 

leurs identifications. 

 

Figure 67 - Illustration de deux cas de motif de zones spatio-temporelles impactant le nombre de 

liens-frontières 
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Nous nous intéressons au calage du paramètre 𝑁𝑖𝑡𝑒 de OEM. La Figure 68 montre l’exécution de 

OEM où 𝑁𝑖𝑡𝑒 = 60000 est calé arbitrairement. L’axe 𝑥 est le nombre d’itérations et l’axe 𝑦 est 𝑆𝑖 - 

la similarité totale de la partition 𝜋𝑖  à l’ensemble de partitions donné. Les Figure 68-a, b, c et d 

correspondent aux partitions consensuelles des classes 1, 2, 3 et 4 respectivement. Notons que 𝑆𝑖 

n’est pas normalisée au nombre d’individus de la classe. À travers les itérations, 𝑆𝑖  tend à se 

maximiser, i.e. la partition consensus devient de plus en plus similaire aux autres partitions. Les 

tendances des courbes montrent que 𝑁𝑖𝑡𝑒 = 60000 semble être un calage raisonnable pour tendre à 

converger mais n’assure pas une convergence. Dans notre cas d’étude, nous calons 𝑁𝑖𝑡𝑒 = 60000. 

 

Figure 68 - Création de partitions consensuelles par OEM à 60000 itérations pour les quatre classes 

respectivement 

3.3.2.2 Mapper un nouveau jour 

Nous définissons le terme « mapper un individu » par l’identification du groupe auquel l’individu 

test donné est le plus similaire. La notion de temps réel intervient dans la temporalité de 

l’information disponible pour mapper le nouveau jour donné, i.e. une quantité partielle d’information 

peut suffire pour mapper un nouveau jour. Nous distinguons deux approches de mappages : (i) basé 

sur les partitions et (ii) basé sur les vitesses.  

(i) Mappage basé sur les partitions  

Mapper un nouveau jour 𝑥  en considérant les résultats de partitionnement de réseaux revient à 

maximiser la similarité entre la partition 𝜋𝑥  et les partitions consensuelles 𝜋𝑔
∗ ∈ [1, … , 𝑁𝑔]. Cette 

approche de mappage est valable si le nouveau jour a une partition complète. Partitionner le nouveau 

jour 𝑥 est nécessaire. Nous identifions un problème dans l’intégration de la notion de mappage en 

temps réel. En effet, cette approche requiert 𝜋𝑥. Nous supposons que partitionner un réseau spatio-

temporel où le paramètre 𝑡 est variant impacte trop fortement les résultats de partitionnement spatio-

temporel, et donc le référentiel des partitions. En effet, le consensus learning se base sur l’hypothèse 

que la typologie du jeu de données partitionné à plusieurs itérations est identique.  

(ii) Mappage basé sur les vitesses 

Dans cette approche basée sur les vitesses, le mappage minimise la distance entre le nouveau jour 𝑥 

et les jours d’apprentissage discrétisés par classe. Plus précisément, chaque classe 𝑔 caractérise ses 
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individus sous le référentiel 𝜋𝑔
∗ . Un individu est caractérisé de 𝑁𝑧 vitesses moyennes où 𝑁𝑧 est le 

nombre de zones. Pour chaque classe 𝑔, les jours d’apprentissage de la classe 𝑔 ainsi que 𝑥 sont 

projetés dans un espace à 𝑁𝑧 dimensions. Une mesure de distance permet d’identifier la minimisation 

de 𝑥 avec une classe. Si plusieurs classes minimisent la distance, la première classe est considérée, 

validant l’approche déterministe. L’approche temps réel découpe les jours au nombre de périodes 

considérées. Ainsi, les partitions consensus et les profils de vitesses sont tronquées aux 𝑡 premières 

périodes. Notons que 𝑁𝑧 dépend de 𝜋𝑔
∗  et des 𝑡 premières périodes. 

Nous identifions au moins trois approches pour définir la distance entre un nouveau point 𝑥 et un 

nuage de points : (i) considérer tous les points du nuage de points, (ii) considérer le point du nuage 

de points le plus près de 𝑥 et (iii) considérer le barycentre du nuage de points. (i) La moyenne des 

distances entre 𝑥 et le nuage de points est illustrée par la Figure 69-b où les croix noires représentent 

le nuage de points et la croix rouge 𝑥. Dans le cas où 𝑥 est au centre de gravité d’un nuage de points, 

la distance entre 𝑥  et le nuage de points ne sera pas nulle selon l’approche (i). La Figure 69-d 

présente un cas particulier où cette approche n’est pas pertinente. (ii) La distance entre 𝑥 et le point 

du nuage de points le plus proche est illustrée par la Figure 69-c. L’inconvénient de cette approche 

est qu’elle n’est pas robuste aux données aberrantes, illustrée par la Figure 69-e. Notons que la 

considération des 𝑘-plus proches points du nuage de points peut tendre à lisser ces phénomènes. (iii) 

La Figure 69-a illustre la distance entre le barycentre du nuage de points et 𝑥 . Cette troisième 

approche est retenue dans notre cas d’étude. Nous définissons la distance d’un point avec le 

barycentre du nuage de points de la manière suivante :  

(28) 𝑑𝑖𝑠𝑡 =
√∑ (𝑥𝑖−𝑦𝑖)2𝑁𝑑

𝑖=1

√𝑁𝑑
 

où 𝑥 est le nouveau jour, 𝑦 est le barycentre d’un nuage de points donné et 𝑁𝑑  est le nombre de 

dimensions. Le barycentre 𝑦𝑖 est la moyenne des valeurs du nuage de points à la dimension 𝑖. 

 

Figure 69 - (a-c) Distance d’un nouveau jour considérant respectivement le barycentre, le nuage de 

points et le point du nuage de points le plus près ; (d,e) contres exemples de la méthode par nuage de 

points et par le point le plus près 
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3.3.2.3 Raffinage des temps de parcours 

L’estimation des temps de parcours est une des applications du mappage temps réel. Les temps de 

parcours sont raffinés par un profil de vitesses type. Dans un premier temps, nous détaillons la 

génération de chemin. Dans un second temps, deux approches sont considérées pour la création de 

profils-types de vitesses. 

Nous considérons trois contraintes pour la génération des chemins : (i) les chemins doivent tendre à 

couvrir tout le réseau, (ii) les demi-tours ne sont pas autorisés et (iii) les temps de parcours statiques 

doivent être supérieurs à un nombre de minutes donné. Dans notre cas d’étude, la génération des 

chemins a été arbitraire et nous considérons 𝑘  chemins où 𝑘 = 10 . La Figure 70 montre la 

visualisation spatiale des chemins considérés sur le réseau commun d’Amsterdam. Une inspection 

visuelle permet d’apprécier la couverture du réseau par les dix chemins. Les flèches permettent 

d’inférer l’origine et la destination de chaque chemin.  

 

Figure 70 - Visualisation des dix chemins sur le réseau d’Amsterdam 

Les temps de parcours effectifs et estimés sont basés sur les profils de vitesses. Ces vitesses 

pratiquées ont été approximées dans le chapitre précédent. Notons que la qualité de l’approximation 

des vitesses n’influence pas les résultats d’estimations des temps de parcours, i.e. notre méthodologie 

d’estimation de temps de parcours par mappage temps réel peut être validée sur des jeux de données 

de qualité variable.  

Mettons un chemin par un vecteur de liens. Pour un chemin donné, le temps de parcours effectif 

correspond aux longueurs des liens divisées par leurs vitesses effectives. Le calcul des temps de 

parcours effectifs doit être robuste au paramètre de temps fixé. L’intégration de la dynamique 

temporelle des vitesses est réalisée par une agrégation par période de 𝑘 minutes. Ainsi, si un lien est 

supérieur à la période de temps, le lien sera découpé. Le temps de parcours de la deuxième partie du 

lien sera calculé par la vitesse effective de la période 𝑡 + 1.  

Nous distinguons deux approches pour identifier le profil de vitesses type par groupe 𝑔. Les vitesses 

des jours du groupe 𝑔 sont moyennées : (1) par zone consensuelle, noté Mean Speed Zone (MSZ) et 

(2) par lien, noté Mean Speed Link (MSL). Notons que MSZ raffine les estimations de vitesses à un 

niveau plus agrégé que MSL. L’avantage de MSZ est sa faible quantité d’informations. 
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L’inconvénient est que MSZ donne a priori des résultats moins précis que MSL. La Figure 71 

montre une illustration de deux profils-types de vitesses MSZ correspondant à la classe 1 et 2. 

 

Figure 71 - Schéma de la construction de partitions consensuelles et profils-types de vitesses MSZ 

Nous distinguons deux paramètres influençant les temps de parcours : l’heure de départ et la 

longueur de parcours. La fréquence d’estimation des temps de parcours des 𝑘 chemins est de dix 

minutes, correspondant à une période. Nous estimons les temps de parcours à toutes les périodes à 

partir du premier mappage jusqu’à 12h. Le premier mappage est réalisé après 1h de collecte de 

données, soit à 8h dans notre cas d’étude. De plus, la fréquence de rafraîchissement est de 1h. Nous 

fixons la fenêtre d’estimation des temps de parcours de 8h à 12h car nous portons notre intérêt sur la 

dynamique matinale du trafic que nous considérons comme la plus variable de notre cas d’étude 

contenant des données de 7h à 15h. 

3.3.3 Indicateurs 

Nous identifions deux axes d’évaluation de la méthodologie d’estimation de temps de parcours par 

mappage en temps réel : (1) le mappage temps réel et (2) l’estimation des temps de parcours. Les 

deux axes sont détaillés avec leurs métriques sous-jacentes. Au final, nous utilisons quatre 

indicateurs : Mean Error (ME) et Mean Stable (MS) pour évaluer les performances de mappage 

temps réel, et Mean Absolute Percentage Error (MAPE) Julio et al. (2016) et Root Mean Square 

Error (RMSE) Julio et al. (2016) pour évaluer les performances d’estimation des temps de parcours. 

3.3.3.1 Performances du mappage temps réel 

Nous considérons deux mesures de performance du mappage temps réel : l’erreur de mappage et la 

stabilité du mappage. Ces deux indicateurs sont basés sur la notion de mappage correct. Nous 

définissons un mappage correct par le mappage d’un nouveau jour en temps réel au groupe identique 

au temps 𝑡 + Δ𝑡 qu’au temps 𝑡 donné. Mettons ℎ une matrice binaire de mappages corrects de taille 

𝑁ℎ = 𝑁𝑗𝑡𝑒𝑠𝑡  × 𝑁𝑝 où 𝑁𝑗𝑡𝑒𝑠𝑡  est le nombre de jours test et 𝑁𝑝  le nombre de périodes. Pour ℎ𝑖𝑘 , la 

valeur 0 et 1 correspondent au mappage incorrect et correct respectivement (cf. Figure 72). 

Nous proposons Mean Error (ME) pour mesurer le taux d’erreurs total de mappages. Il s’agit d’un 

indicateur global s’intéressant au ratio de mappages incorrects. ME est borné entre 0  et 1  où 0 

signifie qu’aucun mappage incorrect n’a été réalisé et 1 signifiant que tous les mappages ont été 
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incorrects. Une méthode de mappage performante minimise ME. Nous définissons ME de la manière 

suivante :  

(29) 𝑀𝐸 =
1

𝑁ℎ
∑ ℎ𝑖

𝑁ℎ
𝑖=1  

De plus, nous proposons Mean Stable (MS) comme le nombre de périodes moyen où le mappage est 

stable. Nous définissons une séquence de mappages stables lorsque ceux-ci sont strictement corrects. 

MS permet d’évaluer la durabilité de mappages corrects dans le temps. Nous définissons MS de la 

manière suivante : 

(30) 𝑀𝑆 =
1

𝑁𝑝
 ∑ 𝛾𝑖 

𝑁𝑝

𝑖=1
 

(31) 𝛾𝑖 = {
(∑ 𝛽𝑖𝑗

𝑛
𝑗=1 ) + 1    𝑖𝑓 ∑ 𝛽𝑖𝑗 < 𝑛𝑛

𝑗=1  

0                                            𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
 

(32) 𝛽𝑖𝑗 = {1 𝑖𝑓 𝑗 = ∑ 𝛼𝑖𝑘
𝑗
𝑘=1

0               𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
 

où 𝛽 est une matrice binaire de 𝑁𝑗𝑡𝑒𝑠𝑡 lignes et de 𝑁𝑝 colonnes. 𝛽𝑖𝑘 est caractérisé de 1 tant que la 

séquence de mappages est correcte, puis contient 0 dès le premier mappage incorrect jusqu’à la fin 

du vecteur 𝛽𝑖. 𝛾 est un vecteur de taille 𝑁𝑗𝑡𝑒𝑠𝑡, comptant le nombre de mappages corrects continus 

pour chaque jour test donné. 

 

Figure 72 - Illustration des notations pour une séquence de mappages 

3.3.3.2 Performances de l’estimation des temps de parcours 

Plusieurs formulations ont été proposées dans la littérature pour quantifier la différence entre le 

temps de parcours effectif et estimé. Les temps de parcours effectifs sont les références pour calculer 

l’erreur. La différence peut être positive ou négative, c’est-à-dire qu’un temps de parcours peut être 

sous ou surestimé. Il peut être intéressant de pondérer le retard par un facteur de pénalité. Un temps 

de retard est en économétrie usuellement plus coûteux qu’un temps en avance. Le coût est une des 

variables sous-jacentes au temps de parcours. Néanmoins, nous utilisons dans notre cas d’étude le 

temps de parcours comme variable d’analyse. 
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Yildirimoglu (2015) propose deux métriques pour évaluer les estimations de temps de parcours : 

Mean Absolute Error (MAE) et Mean Absolute Percentage Error (MAPE) noté 𝑀𝐴𝑃𝐸𝑏 définies de 

la manière suivante respectivement : 

(33) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
 ∑ |𝑇(𝑡𝑎) − 𝑇(𝑡𝑏)|𝑛

𝑡=1  

(34) 𝑀𝐴𝑃𝐸𝑏 =
1

𝑛
 ∑

|𝑇(𝑡𝑎)−𝑇(𝑡𝑏)|

𝑇(𝑡𝑎)−𝑇𝑓𝑟𝑒𝑒
∙ 100𝑛

𝑡=1  

où 𝑛 est le nombre d’observations, 𝑇𝑓𝑟𝑒𝑒 est le temps de parcours en vitesse libre, 𝑇(𝑡𝑎) est le 𝑡-ième 

temps de parcours effectif (de référence) et 𝑇(𝑡𝑏) est le 𝑡-ième temps de parcours estimé par la 

méthodologie. MAPE est un indicateur de pourcentage d’erreur en termes de retard. 

Dans la même veine, Julio et al. (2016) proposent une formulation du MAPE basée sur le ratio inter-

temps de parcours. L’avantage de cette formulation est la normalisation de l’erreur où le MAPE est 

moins influencé par la longueur des chemins. Le postulat de base étant qu’il est plus difficile 

d’estimer un temps de parcours juste et précis pour un chemin plus long. De plus, Julio et al. (2016) 

introduisent Root Mean Square Error (RMSE) indiquant à quel point un modèle donné d’estimation 

des temps de parcours est proche de la réalité (en unité de temps de parcours, dans notre cas, il s’agit 

de minute). Julio et al. (2016) décrivent MAPE et RMSE de la manière suivante respectivement : 

(35) 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑

|𝑇(𝑡𝑏)−𝑇(𝑡𝑎)|

𝑇(𝑡𝑎)
𝑛
𝑡=1

𝑛
 

(36) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑇(𝑡𝑏)−𝑇(𝑡𝑎))²𝑛

𝑖=1

𝑛
 

où 𝑛 est le nombre d’observations, 𝑇(𝑡𝑎) est le 𝑡-ième temps de parcours effectif et 𝑇(𝑡𝑏) est le 𝑡-

ième temps de parcours estimé.  

Au final, nous utilisons les indicateurs 𝑀𝐴𝑃𝐸  et 𝑅𝑀𝑆𝐸  pour mesurer les performances des 

estimations de temps de parcours. Notons que l’indicateur « erreur de temps de parcours » a été 

utilisé dans Lopez et al. (2017b) comme étant la différence entre le temps de parcours effectif et 

estimée. Cette formulation permet de conserver les écarts positifs et négatifs.  

3.3.4 Résultats et analyse 

La Figure 73 montre les performances de mappages temps réel. Un mappage est réalisé à toutes les 

périodes (de 10 minutes) de 8h à 12h. C’est-à-dire que toutes les 10 minutes, un nouveau jour donné 

est mappé au groupe de jours le plus similaire. De plus, les données collectées sont rafraichies toutes 

les heures à partir de 8h. Ce procédé de validation est réalisé pour tous les jours de la base de tests. 

Pour rappel, les jours d’apprentissage ont été partitionnés avec 𝑘-means puis classifiés avec NCut où 

le nombre de clusters 𝑁𝑐 = 4. La Figure 73-a présente la boîte à moustaches de la métrique ME pour 

chaque cross-validation. La moyenne de ME est environ de 0,17, ce qui signifie qu’en moyenne le 

mappage est incorrect dans 17% des cas. De plus, un ME minimum et maximum de 0,06 et 0,26 

représentent une fourchette plutôt faible tant ME est borné entre 0 et 1. La Figure 73-b présente les 

différents ME des cross-validation ventilés par heure, permettant d’apprécier la dynamique de ME à 

travers les rafraichissements. L’axe 𝑥  est le temps et l’axe 𝑦  est ME. Les distributions semblent 
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imprévisibles où aucune tendance n’est perceptible, que ce soit sur la médiane, la longueur de la 

distribution ou l’écart-interquartile. La médiane de ME pour un rafraichissement à 8h est d’environ 

0,17, représentant des mappages en temps réel réalisés sur peu d’information (où les données sont 

collectées entre 7h et 8h). Notons que la distribution de ME la plus étroite est celle avec un 

rafraichissement à 11h. Les motifs des zones spatio-temporelles du réseau de transport sont amenés à 

être davantage caractéristiques en heures de pointes. Les poches de congestion sont souvent 

considérées comme des caractéristiques saillantes à un profil journalier (Yildirimoglu, 2015 ; 

Krishnakumari et al., 2017). En effet, la vitesse à capacité correspond à la vitesse libre alors qu’une 

déclinaison de vitesses inférieures à la vitesse libre décrit différents niveaux de services 

(Transportation Research Board, 1985). Notons par ailleurs que la vitesse peut aussi être limitée par 

les feux. La Figure 73-c représente la distribution de MS. Le nombre de périodes est borné entre 

[1 5]  où 5 est le nombre maximal de périodes dans notre cas d’étude avant le prochain 

rafraichissement. La moyenne de MS est environ de 3,9 périodes, i.e. le nombre de périodes moyen 

de mappages stables est un peu moins de quatre. MS peut être utile pour caler la fréquence de 

rafraichissement des données collectées en temps réel.  

 

Figure 73 - (a) ME, (b) ME ventilées par heure et (c) la distribution de MS 

La Figure 74-a montre les dix temps de parcours effectifs et estimés représentés par des bâtonnets 

pour une appréciation visuelle des résultats. Les temps de parcours sont estimés à 8h pour un jour 

test donné. Le mappage du jour donné à un groupe a été réalisé à partir d’une heure de collecte 

d’information des vitesses moyennes effectives par lien. Le profil-type de vitesses utilisé pour le 

raffinement est MSZ. L’axe 𝑥 correspond aux dix chemins et l’axe 𝑦 est le temps de parcours en 

minute. Les bâtonnets bleus correspondent aux temps de parcours effectifs. Les parcours effectifs 

sont calculés par le profil de vitesse du jour correspondant, i.e. considérés comme la variable réponse 

en apprentissage. Les bâtonnets verts sont les temps de parcours raffinés par les zones spatio-

temporelles du jour donné. Le but est de montrer la dégradation des temps de parcours calculés par 

les vitesses moyennes des zones 3D du jour donné. Encore une fois, il s’agit de valeurs réponses car 

les zones 3D ne sont pas accessibles en temps réel. Enfin, les bâtonnets jaunes présentent les 

estimations des temps de parcours par le profil-type de vitesses mappé en temps réel. 

La Figure 74-b présente les temps de parcours estimés et effectifs par un nuage de points. Les 

couleurs des points sont la discrétisation des dix chemins. Une estimation est réalisée pour les dix 

chemins, à partir de 8h, toutes les 10 minutes, jusqu’à 12h, pour les sept jours tests, de chacune des 

treize cross-validations réalisées. L’axe 𝑥 est le temps de parcours effectif en minutes et l’axe 𝑦 est le 
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temps de parcours estimé. Notons que la Figure 74-b a été recentrée ne visualisant pas certains 

outliers. 

 

Figure 74 - (a) Estimation des temps de parcours par un jour test où les véhicules partent à 8h et (b) 

visualisation de tous les temps de parcours confondus 

 

Figure 75 - Estimation des temps de parcours des 10 chemins à partir de 8h, toutes les 10 minutes, 

jusqu’à 12h où (a-b) APE et RMSE sont agrégé au jour test et (c-d) MAPE et RMSE sont agrégés à 

la cross-validation 

Pour une évaluation agrégée des résultats, MAPE et RMSE sont considérés. Une question ouverte est 

le calage du niveau d’agrégation. En effet, un niveau agrégé a tendance à lisser les indicateurs. La 

Figure 75 montre les résultats de MAPE et de RMSE à trois niveaux d’agrégation : au niveau du fait, 

au niveau du jour et au niveau de la cross-validation. Un fait est une estimation de temps de parcours. 

Un jour est caractérisé par dix temps de parcours estimés de 8h à 12h toutes les 10 minutes. Une 

cross-validation est caractérisée par sept jours. Les Figure 75-a, c présentent les résultats mesurés par 

l’indicateur MAPE sous le profil-type de vitesses MSZ et MSL respectivement. De la même 

manière, les Figure 75-b, d montrent les résultats évalués par RMSE en minutes où le profil-type de 

vitesses est MSZ et MSL respectivement. La collecte des données est rafraichie toutes les heures en 

commençant à 8h. 
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Les principaux résultats montrent un MAPE d’environ 13,25% et 10,28% pour un profil-type de 

vitesses MSZ et MSL respectivement. Ainsi, l’estimation de temps de parcours basée sur un profil-

type de vitesses mappé en temps réel où le profil-type de vitesses est caractérisé des vitesses 

moyennes par zones consensuelle, a en moyenne une erreur relative de 13,25% des temps de 

parcours effectifs. Pour un niveau d’information plus important (profil-type de vitesses caractérisé 

par la vitesse moyenne par lien spatio-temporel), l’erreur est de 10,28 %. Dans la littérature, 

Yildirimoglu (2015) présente dans son cas, un 𝑀𝐴𝑃𝐸𝑏  moyen de 22%. Kothuri et al., (2008) 

estiment des temps de parcours basés sur des boucles électromagnétiques où le taux d’erreur est 

inférieur à 20% pour 85% de leurs estimations. Les auteurs identifient parmi les principales causes 

d’erreurs, les transitions d’états de trafic et les échecs de mesures des capteurs. 

Une comparaison a été réalisée sur les résultats de la méthodologie systémique, où les données 

d’entrée sont différentes méthodes de partitionnement de réseau : 𝑘-means, NCut et GNG. La Figure 

76 présente les résultats où les profils-types de vitesses considérés sont MSZ pour les Figure 76-a, b 

et MSL pour les Figure 76-c et d. Notons que le niveau d’agrégation est le fait. De plus, la Figure 76 

a été recentrée ne visualisant pas la totalité des outliers. Nous considérons de bons résultats de la 

méthodologie par une méthode de partitionnement minimisant la moyenne des deux indicateurs 

considérés et par leurs distributions étroites. Concernant l’estimation par profils-types de vitesses 

MSZ évalués par MAPE (Figure 76-a), nous identifions la méthode de partitionnement GNG 

maximisant l’erreur moyenne d’estimation des temps de parcours. Nous concluons que la qualité des 

données d’entrée à la méthodologie systémique d’estimation des temps de parcours par mappage 

temps réel est importante. Des estimations plus précises sont possibles avec des résultats de 

partitionnement où les zones sont homogènes. En effet, le Chapitre 2 détaille les résultats de la 

méthode GNG définie comme une méthode maximisant la dissimilarité interzones mais retournant 

des variances de vitesses intra-zones plus importantes que 𝑘-means et NCut.  

 

Figure 76 - Estimation des temps de parcours raffiné évalué par MAPE et RMSE où le profil-type de 

vitesses est (a-b) MSZ et (c-d) MSL 
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3.4 Conclusion et perspectives 

Nous proposons une méthodologie de mappage temps réel basée sur les vitesses. Les données 

d’entrée sont les résultats de partitionnement de réseaux en zones spatio-temporelles homogène sur 

la vitesse obtenus dans le chapitre précédent. Un nouveau jour est associé en temps réel à un profil-

type de vitesses. L’application visée est l’estimation de temps de parcours. Ces estimations sont 

basées sur l’historique de vitesses, mais plus précisément sur des profils-types d’historiques. Le 

principe du mappage est d’utiliser le profil-type le plus approprié. La notion de temps réel apparait 

lorsque pour un nouveau jour donné, le mappage peut être réalisé avec peu de collecte de données, 

i.e. quelques périodes suffisent.  

Les résultats principaux de notre cas d’étude présentent un taux d’erreur relative d’estimations des 

temps de parcours de moins de 14% en moyenne. Un nouveau jour en temps réel est pointé (mappé) 

au groupe de jours le plus approprié dans 88% des cas en moyenne. L’avantage d’une estimation des 

temps de parcours raffinée est son faible coût de calcul. Le principal inconvénient de cette 

méthodologie systémique est le format des données d’entrée où les jours doivent être partitionnés en 

zones spatio-temporelles. Notons que les méthodes de partitionnement peuvent être coûteuses. De 

nombreux travaux utilisent des bases de données d’un ordre de grandeur d’environ un an 

(Yildirimoglu, 2015 ; Krishnakumari et al., 2017). De plus, la topologie du réseau est fixée. Pour un 

nouveau réseau, ou même pour la même ville mais avec un niveau plus fin ou plus agrégé, la 

méthodologie doit être exécutée. 

Nous identifions trois perspectives à la classification de jours : (i) étudier le nombre optimal de 

groupes de jours, (ii) classifier les jours en utilisant conjointement les partitions et la densité des 

vitesses et (iii) classifier les jours à partir des liens saillants. 

(i) Le nombre de groupes a été dans notre méthodologie un paramètre fixé. Une étude de sensibilité 

peut étudier l’évolution des performances d’estimation de temps de parcours par mappage temps réel 

en fonction du nombre de groupes de jours. 

(ii) Nous distinguons deux approches pour classifier des jours basés sur leurs densités de vitesses : 

(1) considérer les profils de vitesses complets des jours par une matrice 𝑿(𝑚 × 𝑛) où les lignes 

représentent les jours et les colonnes représentent les vitesses spatio-temporelles et (2) considérer les 

𝑘 premières composantes principales (Pearson, 1901) de 𝑿. Le nombre de variables est un problème 

connu dans la littérature sous le terme de malédiction des grandes dimensions. En effet, à 𝑛 

dimensions où 𝑛 est le nombre de liens spatio-temporels, les individus tendront à être davantage 

isolés. Le calage de 𝑛 est usuellement défini au nombre de composantes principales résumant 95% 

des données. La réduction des données permet de gagner en temps d’exécution mais aussi en 

performance de classification.  

(iii) La méthode Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al., 2003) est un modèle probabiliste 

génératif initialement appliquée à la classification de texte permettant de faire ressortir les motifs 

latents d’un corpus. L’idée est d’étudier la distribution de chaque mot d’un corpus donné. Une 

application à la sélection de sections critiques (tronçons probants) d’un réseau de transport a été 

étudiée par Laharotte et al. (2014). Les liens sont classifiés par motifs de distribution. La 

classification de jours où un jour est caractérisé par 𝑘  liens saillants peut être investiguée. 
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Ce chapitre étudie l’amélioration des prévisions de tournées par les informations dynamiques du 

trafic. Un algorithme existant d’optimisation de tournées est utilisé où deux niveaux d’information 

sont considérés : à l’échelle fine avec une matrice des vitesses par lien par période, et à l’échelle plus 

agrégée avec des zones spatio-temporelles (issues de méthodes de partitionnement de réseaux de 

transport). L’utilisation de zones spatio-temporelles permet une application opérationnelle des 

méthodes misent en œuvre dans les deux chapitres précédents. Par ailleurs, les états de trafic donnés 

au modèle peuvent être différents de ceux observés dans la réalité. Une incertitude existe sur les 

conditions de circulation tant qu’elles n’ont pas été mesurées. Dans ce chapitre, nous introduisons la 

notion d’incertitude (variabilité des temps de parcours) dans la génération de tournées.  
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4.1 Introduction 

Les états de trafic sont hétérogènes, dus à certains facteurs tels qu’une demande et une répartition 

variable des VL sur le réseau, ou des réductions locales et variables de capacité. Or ces conditions de 

circulation impactent la capacité des véhicules à réaliser leurs tournées prévues. En effet, les états de 

trafic congestionnés augmentent le temps de parcours des véhicules et impactent leurs possibilités de 

livraison dans un problème à contraintes multiples (horaires d’ouverture des magasins, capacité 

maximale des véhicules, etc.).  

Considérer les états de trafic du réseau de transport permettrait d’éviter les zones congestionnées et 

d’améliorer la prévision de tournée. De nombreux travaux ont montré que de la distribution de 

marchandises et les mouvements des camions de livraison peuvent être améliorés par l’information 

et la communication via les technologies embarquées (Regan et al., 1995 ; Golob et Regan, 2001 ; 

Golob et Regan, 2003 ; Figliozzi, 2006 ; Crainic et al., 2009), incluant même le contexte de 

collaboration entre transporteurs (Rabah et Mahmassani, 2002 ; Giesen et al., 2009). Pour autant, les 

outils actuels ne prennent pas ou peu en compte la spécificité de la dynamique du trafic. Nous 

identifions deux freins à l’optimisation opérationnelle de tournées par les données du terrain : (i) la 

collecte de ces données peut être couteuse et (ii) la complexité des modèles d’optimisation est élevée 

et induit de lourds calculs.  

L’objectif est d’étudier l’amélioration des prévisions de tournées par les informations dynamiques du 

trafic. L’idée est d’utiliser un algorithme existant de résolution de tournées et de le raffiner par 

différent niveaux d’information du trafic. À notre connaissance, l’influence du niveau d’agrégation et 

de la temporalité des données n’est que peu étudiée dans la littérature.  

Deux approches sont possibles pour mesurer les états de trafic sur un réseau, mais restent toutes deux 

couteuses : (a) par les capteurs fixes et (b) par une flotte de véhicules. (a) L’instrumentalisation de 

l’infrastructure permet de collecter des données ponctuelles dans le temps. Les capteurs mesurent le 

passage des véhicules. Un nombre de capteurs important permet d’obtenir plus d’information, mais 

est aussi plus couteux. Grâce à des capteurs comme les Bluetooth, une estimation des itinéraires des 

véhicules est possible, mais reste approximative. (b) Les nouvelles technologies ont fait émerger une 

deuxième approche permettant de collecter les informations des usagers par leurs terminaux équipés 

de la technologie GPS. Un niveau d’agrégation plus fin des informations d’usagers individuels sont 

disponibles telles que les itinéraires, les temps de parcours et les vitesses pratiquées.  

L’utilisation de zones spatio-temporelles (3D) est une approche intermédiaire permettant d’intégrer à 

faible coût, la dynamique du trafic dans les modèles de génération de tournées. En effet, les 

dimensions espace et temps sont ici considérées conjointement, permettant à l’algorithme d’être 

exécuté une seule fois. Pour un jour donné, la tournée optimale est déterminée par l’utilisation des 

zones 3D de son jour-type (cf. Chapitre 3). En effet, les zones 3D du jour donné ne seront 

disponibles qu’à la fin de la période temporelle, où une matrice complète de vitesses par lien et par 

période est requise. Les zones 3D du jour-type permettent de connaître a priori la dynamique spatio-

temporelle des états de trafic du jour donné et semblent contribuer au soulèvement du frein (i) 

identifié précédemment. 
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De plus, malgré la connaissance a priori de la dynamique du trafic tout au long de la journée, celle-ci 

reste incertaine avant sa mesure et peut être variable. Pourtant, les algorithmes résolvent un problème 

posé, en se basant sur une quantité et une qualité d’informations données. La notion d’incertitude 

existante dans les conditions de trafic induit la question suivante : la prévision de tournées peut-elle 

être améliorée par la considération de l’incertitude des états de trafic ? Cette question additionnelle à 

l’objectif principal de ce chapitre, est traitée par une méthodologie intégrant de manière endogène la 

variabilité des temps de parcours dans l’algorithme existant de génération de tournées. 

4.2 Éléments d’introduction à la génération de tournées 

4.2.1 Le problème du voyageur de commerce (TSP) 

Le problème du voyageur de commerce (en anglais Traveling Salesman Problem (TSP)) est un des 

problèmes les plus étudiés en optimisation combinatoire. Le principe est de déterminer le plus court 

chemin pour visiter une liste de villes données. De plus, l’énoncé contient deux contraintes : chaque 

ville ne doit être visitée qu’une seule fois ; et la ville de départ est également la ville d’arrivée. Le 

problème du voyageur de commerce est NP-complet (Lenstra et Rinnooy Kan, 1981), ce qui signifie 

que sa résolution ne peut pas se faire en un temps polynomial. 

La Figure 77-a illustre le problème de voyageur de commerce où la ville d’arrivée et de départ, notée 

1 , représente un entrepôt et les trois autres villes à visiter, notées 2 , 3  et 4 , représentent trois 

établissements à livrer, appelés les clients. Une distance est définie entre chaque couple d’objets où 

l’unité de mesure est ici le kilomètre. La Figure 77-b montre le graphe associé au problème. Les 

quatre villes sont représentées par les nœuds du graphe. La distance à parcourir pour un couple de 

nœuds donné est le coût de l’arc. Notons que le graphe orienté est ici symétrique : le coût pour aller 

de 1 à 2 est identique au coût pour aller de 2 à 1.  

 

Figure 77 - (a) Illustration du problème du voyageur et (b) son graphe correspondant 
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La formulation flux-arc proposée par Desrochers et al. (1988) est utilisée pour représenter le 

problème de TSP. Notons 𝐺 = (𝑉, 𝐸)  le graphe où 𝐸 = {(𝑣𝑖, 𝑣𝑗); 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑉}  est un arc et 𝑉 =

(𝑣0, … , 𝑣𝑛+1) est l’ensemble des nœuds. Les nœuds 𝑣0  et 𝑣𝑛+1  représentent le dépôt. Le jeu de 

nœuds représente les clients (points de livraison) où 𝑁𝑣 est le nombre de clients. Chaque arc (𝑣𝑖, 𝑣𝑗) 

est associé à une distance constante 𝑑𝑖𝑗 ≥ 0 et à un temps de parcours constant. 

En zone urbaine, un temps de parcours symétrique pour un couple de clients donné est une hypothèse 

trop forte. En effet, (i) les distances peuvent être non symétriques pour un réseau contenant des sens 

uniques et (ii) les temps de parcours peuvent être non symétriques en raison des remontées de 

congestion dans certains sens de circulation.  

(i) La topologie des réseaux de transport est variable : les intersections peuvent être plus ou moins 

interconnectées, les voiries peuvent être à double sens ou sens unique. Un réseau théorique maillé et 

à double sens se distingue d’un réseau réaliste contenant des sens uniques. Plus particulièrement, les 

voies à sens unique influencent la distance à parcourir car les sens de circulation sont une contrainte 

dans la définition des chemins. La Figure 78 illustre les chemins à parcourir pour deux clients 

donnés, en fonction de celui défini comme origine. La Figure 78-a propose une distance à parcourir 

plus courte que celle de la Figure 78-b. Ainsi, la distance pour aller de « A » à « B » peut être 

différente de la distance pour aller de « B » à « A ». En théorie des graphes, il s’agit de la propriété 

non symétrique des arcs du graphe. 

 (a) (b) 

 
 

Figure 78 - (a, b) Illustrations des chemins à parcourir pour deux points donnés en fonction de 

l'origine et la destination définies 

(ii) Les états de trafic peuvent influencer les temps de parcours, et ce même pour des distances 

identiques. En effet, les remontés de congestion peuvent se localiser sur un sens de circulation. Ainsi, 

il est possible qu’un lien en double sens donné, soit en état fluide dans un sens de circulation, et soit 

en état congestionné dans l’autre sens. 

4.2.2 Problème de tournées de véhicules (VRP) 

Une solution de Vehicle Routing Problem (VRP) (Bodin et al., 1983, Christofides, 1985, Laporte, 

1987) peut être définie comme un ensemble de tournées (TSP). Le VRP apparaît régulièrement dans 

la distribution ou la collecte de biens, ou encore dans le domaine du transport public (Okhrin et 
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Richter, 2009). La formulation d’un problème de VRP peut être définie par un graphe 𝐺 =

(𝑉, 𝐸, 𝑐, 𝑚), où 𝑚 ≥ 1 est le nombre de véhicules de la flotte et 𝑐 la fonction de coût. Le problème 

peut être résolu par 𝑚 cycles où : chaque cycle part et arrive du dépôt 𝑣0, chaque nœud du graphe 

apparaît une seule fois dans la solution, et la somme de 𝑚 cycles minimise la fonction de coût. 

Nous identifions au moins huit fonctions objectives : la distance parcourue (Figliozzi, 2008), le 

temps de parcours (Okhrin et Richter, 2009), le nombre de tournées (Figliozzi, 2009) – induisant la 

considération de la contrainte de capacité par véhicule –, la consommation de carburant (Zhang et 

al., 2015), l’émission de polluants atmosphériques (Figliozzi, 2010 ; Amirjamshidi, 2015), la taxe 

carbone (Wang et al., 2017), le budget (Zockaie et al., 2014) et le buffer time index (Lomax et al., 

2003 ; Bremmer et al., 2004). Le buffer time index est le temps extra additionnel permettant d’arriver 

sans retard avec plus de 95% de chances. Notons que les buffers sont aussi utilisés pour les effets de 

variabilités de demandes ou de temps de parcours (Erera, 2000 ; Novaes et al., 2000 ; Laporte et 

Louveaux, 1993 ; Kenyon et Morton, 2003). Zhang et Chen (2014) proposent une fonction de coût 

de livraison de multiples produits congelés intégrant le coût de transport, le coût de congélation, le 

coût de pénalité et le coût de dommages causés par les cargos. 

4.2.3 Les principales contraintes 

Figliozzi (2007) identifie quatre caractéristiques d’une tournée : (1) ses contraintes de capacité, (2) 

ses contraintes de fréquence de service, (3) ses contraintes de durée et (4) ses contraintes de fenêtre 

temporelle. L’auteur établit que la durée de la tournée et les contraintes de fenêtres temporelles sont 

les deux caractéristiques les plus sensibles à la congestion.  

Le Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) considère la capacité limitée des véhicules à livrer 

de la marchandise. La capacité est communément considérée comme une contrainte à valider plutôt 

qu’à intégrer dans la fonction de coût (Daganzo, 1984 ; Figliozzi, 2008). L’expression de CVRP 

proposée par Figliozzi (2008) est une approximation robuste pour prédire la longueur moyenne d’une 

tournée, testée sur des instances aléatoires et empiriques ainsi qu’avec des données réelles (Figliozzi, 

2008).  

Le Vehicle Routing Problem Time Window (VRPTW) est un VRP à fenêtres temporelles. Dans le 

domaine d’application à la tournée de livraison, de nombreuses contraintes doivent être satisfaites 

telles que les horaires d’ouverture des magasins et la fenêtre temporelle limite de livraison.  

Le Time Dependent Vehicle Routing Problem (TDVRP) (Malandraki, 1989 ; Malandraki et Daskin, 

1992 ; Malandraki et Dial, 1996) introduit l’hypothèse que les temps de parcours varient au cours de 

la journée. Figliozzi (2009) proposent une revue littéraire des méthodes de TDVRP. Considérer la 

dépendance des temps induit un niveau de complexité supérieur au problème. 

De nombreux travaux ont intégré les temps de parcours issus de la simulation microscopique dans la 

résolution de problèmes de TDVRP (Chen et al., 2006 ; Donati et al., 2008 ; Okhrin et Richter, 

2009 ; Conrad et Figliozzi, 2010 ; Qureshi et al., 2012 ; Jiang et Mahmassani, 2014). Zockaie et al. 

(2016) étudient le problème de recherche de chemin dans un réseau stochastique avec une 

distribution de temps de parcours pour chaque lien. 
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La complexité de problèmes de TDVRP est influencée par trois caractéristiques selon Jiang et 

Mahmassani (2014) : (i) la taille du réseau, (ii) le temps d’intervalle par période et (iii) le nombre 

total de clients. La plupart des solutions de VRP proposées sont testées sur des problèmes artificiels 

de plus de cent clients et avec des intervalles de temps clairsemés (Jiang et Mahmassani, 2014). Les 

auteurs soulignent le manque de méthodologies générales de TDVRP à de petits intervalles de temps 

et proposent une solution efficace à un large réseau. Selon Montemanni et al. (2005), le meilleur 

temps pour une période est approximativement de vingt minutes pour leur cas d’étude artificiel, ainsi 

que leurs cas avec données réelles (Okhrin et Richter, 2009). Un temps de rafraichissement trop long 

peut amener un biais entre la solution d’optimisation et les états de trafic observés. De nombreux 

travaux considèrent un intervalle d’une heure (Donati et al., 2008 ; Conrad et Figliozzi, 2010).  

4.2.4 Les résolutions des problèmes par contraintes 

Nous identifions deux principales catégories d’algorithmes de TSP : (i) les algorithmes exacts et (ii) 

les heuristiques. 

(i) L’algorithme exact de TSP calcule les temps de parcours de toutes les permutations possibles 

pour un vecteur de clients donné. L’ordonnancement optimal minimise le temps de parcours de la 

tournée. La complexité de 𝑁𝑏 clients est 𝑂(𝑁𝑏!). Une application numérique de 10 clients retourne 

3628800  permutations possibles. En 1987, les problèmes résolus les plus larges contenaient 

approximativement 30 clients (Laporte, 1987). Le déploiement opérationnel de l’algorithme exact de 

TSP n’est que très peu envisageable dans la mesure où une tournée réaliste peut, à titre d’exemple, 

comprendre 50 clients à Portland (Conrad et Figliozzi, 2010). 

(ii) Les heuristiques proposent des solutions faisables de TSP ou de VRP, et sont souvent 

interrompues avant d’atteindre l’optimum (Clarke et Wright, 1964 ; Wren, 1971 ; Wren et Holliday, 

1972 ; Gillett et Miller, 1974 ; Gendreau et al., 1991). Clarke et Wright (1964) proposent une 

heuristique ignorant le coût fixe d’un véhicule et de la taille de la flotte. De nombreuses variantes de 

leur méthode ont été proposées (Gaskell, 1967 ; Yellow, 1970 ; Paessens, 1988). La complexité de 

leur heuristique est de 𝑂(𝑛2 log 𝑛)  mais peut être réduite en utilisant une structure appropriée 

(Golden et al., 1977 ; Nelson et al., 1985 ; Paessens, 1988). Nous identifions deux types de méthodes 

: (1) les méthodes de recherche locale et (2) les méthodes évolutionnaires. (1) Les méthodes de 

recherche locale sont initialisées par une première solution puis améliorent la réponse avec un 

voisinage de solutions dans un espace de recherche. Quelques exemples de méthodes de recherche 

locale sont TABU search (Gendreau et al., 1991), Variable Neihborhood Search (Mladenovic et 

Hanson, 1997) et adaptive large neighborhood search (Laporte, 2007 ; Laporte, 2009). (2) Les 

méthodes évolutionnistes (en anglais evolutionary computation) s’inspirent de la théorie de 

l’évolution. Dans la littérature, les méthodes les plus usuelles sont les réseaux de neurones, 

l’optimisation par les colonies de fourmis (Montemanni et al., 2005 ; Donati et al., 2008) et les 

algorithmes génétiques (Okhrin et Richter, 2009). De nombreux travaux ont utilisé des algorithmes 

génétiques pour déployer le VRP et proposent de bons résultats (Thangiah, 1995 ; Taniguchi et 

Shimamoto, 2004 ; Hanshar et Ombuki-Berman, 2007). Plus particulièrement, Okhrin et Richter 

(2009) ont montré que leur algorithme génétique est efficace pour des temps de parcours constants et 

peut être utilisé avec des temps de parcours en temps réel.  
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4.3 Méthodologie 

L’objectif est d’étudier l’influence du niveau d’agrégation de l’information du trafic dans la 

génération de tournées. L’idée n’étant pas de développer un nouvel algorithme de résolution du TSP, 

nous utilisons un algorithme existant de TSP à dépendances temporelles et nous analysons son 

adaptation à trois fonctions de temps de parcours (statique, quasi-statique et dynamique). Nous 

utilisons l’algorithme génétique proposé par Okhrin et Richter (2009) qui a été antérieurement étudié 

et utilisé au sein du LICIT. De plus, les performances des tournées optimales sont évaluées en 

intégrant une incertitude sur les conditions de circulation. Les temps de parcours des tournées sont 

étudiés pour plusieurs situations de trafic.  

4.3.1 Utilisation d’algorithme de résolution du TSP existant 

Le modèle proposé par Okhrin et Richter (2009) permet de résoudre un problème de VRP par un 

algorithme génétique. Leur modèle peut modifier les tournées en cours de route, par des informations 

en temps réel du trafic mais aussi par de nouveaux clients additionnels à livrer. Il s’agit d’un modèle 

dynamique en deux dimensions : dans le temps, par une information variable de temps de parcours 

par lien ; et dans le nombre de clients, où de nouvelles requêtes peuvent apparaitre. Les auteurs se 

basent sur l’hypothèse que la pratique des transporteurs est d’accepter toutes les demandes de 

livraison. De plus, les auteurs posent l’hypothèse que le véhicule en transit peut rencontrer de la 

congestion imprévue. La méthode proposée permet de dériver un véhicule en cours de route. Un 

nœud artificiel est créé à la localisation du véhicule en temps réel sur le réseau. L’algorithme 

d’optimisation est alors ré-exécuté avec la contrainte de quitter l’arc actuel. En effet, les temps de 

parcours en temps réel sont considérés par la réexécution de l’algorithme où les coûts sont mis à jour.  

Dans notre cas d’étude, nous considérons uniquement la partie de l’algorithme génétique permettant 

de résoudre un problème de TSP car l’objectif est d’étudier les effets endogènes des fonctions de 

temps de parcours sur le modèle. Les nombreuses contraintes de VRP ne sont pas considérées. De 

plus, nous utilisons les informations du trafic uniquement pour résoudre le problème de TSP. En 

d’autres termes, la solution obtenue n’est pas modifiée en temps réel. Le pseudo algorithme de TSP 

génétique est le suivant : 

1. Générer une population initiale ; 

2. Construire la nouvelle génération en trois phases : (i) la sélection par critère, (ii) la 

recombinaison et (iii) la mutation ; 

3. Réitérer l’étape 2 jusqu’à atteindre le nombre de générations fixé ; 

4. Identifier l’individu de la dernière génération (élite) minimisant la fonction objective. 

Notons qu’un individu est dans notre cas un ordonnancement (une suite de clients ordonnés) et une 

population est un ensemble d’individus.  

(i) Sélection par critère  

Le jeu de parents est construit par un processus itératif de tournoi de sélection jusqu’à atteindre la 

taille de la population « parents » désirée. Le tournoi de sélection proposé par Dréo et al. (2006) est 

utilisé. Un « jeu de tournoi » est caractérisé par 𝑘  individus tirés aléatoirement. La pression de 

sélection permet de séparer deux cas de sélection de parents pour la reproduction : déterministe et 
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stochastique. La pression de sélection doit être comprise entre 0,5 et 1. Ainsi, un nombre aléatoire 

noté 𝑟 ∈ [0,1] inférieur à la pression de sélection validera la sélection de l’individu minimisant la 

fonction objective. Sinon, un autre individu tiré aléatoirement dans le « jeu de tournoi » est affecté à 

la population « parents ».  

Algorithme de sélection du jeu « parents » 

Pour  𝑖 =  1 à 𝑇𝑎𝑖𝑙𝑙𝑒𝑃𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

Initialiser le « jeu tournoi » par 𝑘  individus tirés aléatoirement de la 

population courante 

 Générer un nombre aléatoire 𝑟 compris entre 0 et 1 
 Si 𝑟 <  𝑃𝑟é𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛𝑆é𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 alors 

Affecter l’individu du « jeu tournoi » minimisant la fonction 

objective dans la population « parents » 

 Sinon 

Affecter un autre individu du « jeu tournoi » dans la population 

parents, hors celui minimisant la fonction objective 

 Fin 

Fin 

 

(ii) Recombinaison  

La phase de recombinaison (aussi appelée cross-over) utilisée par Okhrin et Richter (2009) a été 

proposée par Ombuki et al. (2006). Celle-ci est particulièrement adaptée pour les VRP à fenêtres 

temporelles fortement contraintes. Les auteurs introduisent Best Cost Route Crossover (BCRC). Le 

but de BCRC est de minimiser simultanément le nombre de véhicules et le coût tout en validant les 

contraintes de faisabilité.  

Prenons deux parents 𝑝1 et 𝑝2 (deux ordonnancements). Deux sous-ensembles de 𝑘 clients successifs 

sont tirés aléatoirement dans 𝑝1 et 𝑝2, notés respectivement 𝑟1 et 𝑟2. Ensuite, les clients appartenant à 

𝑟2 sont retirés du parent 𝑝1. Inversement, 𝑟1 est retiré de 𝑝2. Pour atteindre des potentiels enfants, les 

clients retirés sont réinsérés dans le vecteur d’ordonnancements en minimisant le coût. Notons que 

les clients sont sélectionnés aléatoirement et itérativement pour la réinsertion (Okhrin et Richter, 

2009).  

Algorithme de recombinaison des individus 

Pour  𝑖 =  1 à 𝑇𝑎𝑢𝑥𝑅𝑒𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑎𝑖𝑠𝑜𝑛 × 𝑇𝑎𝑖𝑙𝑙𝑒𝑃𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 
Tirer aléatoirement deux parents 𝑝1 et 𝑝2 

Retirer 𝑝1 et 𝑝2 de la population parents 

Tirer aléatoirement 𝑘 clients strictement successifs par parent, 𝑟1 et 𝑟2  

Retirer 𝑟2 dans 𝑝1  

Retirer 𝑟1 dans 𝑝2 

Réinsérer chaque client de 𝑟2  dans 𝑝1  à la place minimisant la fonction 

objective 

Réinsérer chaque client de 𝑟1  dans 𝑝2  à la place minimisant la fonction 

objective 

Fin 

 

(iii) Mutation 

Une opération de mutation permet d’assurer que la méthode générale génétique ne convergera pas 

prématurément vers un optimum local. La mutation induit une altération stochastique afin de 
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diversifier la population élite. Itérativement, le processus de mutation peut détériorer la fonction 

d’évaluation (en anglais fitness) de la solution. Dans notre cas, la fonction d’évaluation est le temps 

de parcours d’une tournée. Cependant, l’opération de mutation est réalisée sur une petite partie de la 

population à travers le taux de mutation 𝑡𝑚 . Le processus de mutation sélectionne une paire 

d’éléments où les débuts de leurs fenêtres temporelles sont le plus similaires (Alvarenga et al., 2007), 

puis inverse les deux éléments. Cet inversement est conservé si les contraintes de fenêtres 

temporelles sont respectées. Dans notre cas, nous ne considérons pas la contrainte de fenêtres 

temporelles. 

Algorithme de mutation des individus 

Pour  𝑖 =  1 à 𝑇𝑎𝑖𝑙𝑙𝑒𝑃𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 
 Générer un nombre aléatoire 𝑟 compris entre 0 et 1 
 Tirer un parent aléatoirement 

 Si 𝑟 <  𝑇𝑎𝑢𝑥𝑀𝑢𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 alors 
Tirer un client aléatoirement 

Intervertir avec un autre client tiré aléatoirement 

 Fin 

Fin 

 

4.3.2 Évolution des temps de parcours dans la fonction 

La fonction de temps de parcours permet de calculer le temps de parcours total d’une tournée 

donnée. Cette fonction est notamment utilisée dans l’algorithme génétique pour de calculer la 

fonction d’évaluation  (la fonction objective à minimiser dans l’algorithme de TSP). Nous identifions 

trois approches pour calculer les temps de parcours : (i) statique, (ii) quasi-statique et (iii) 

dynamique.  

(i) L’approche statique considère le temps de parcours comme une fonction linéaire de la distance 

parcourue. Trivialement, 𝑡𝑡 =
𝑑

𝑣
 où 𝑡𝑡  est le temps de parcours, 𝑑  la distance et 𝑣  la vitesse. La 

majorité des études proposées dans la littérature se basent sur des temps de parcours constants 

(Okhrin et Richter, 2009 ; Yang et al., 2004). La vitesse 𝑣 peut être par exemple fixée à la vitesse 

limite autorisée en ville ou à la vitesse moyenne pratiquée en raison des feux limitants. Néanmoins, 

le calage de 𝑣 n’a aucun impact dans cette formulation statique. L’avantage de cette approche est sa 

faible quantité de données requises : seul le réseau physique est nécessaire. L’inconvénient de cette 

approche est que le calcul du temps de parcours ne représente pas la réalité du terrain où les temps de 

parcours changent au cours de la journée et sont influencés par de nombreux facteurs (congestion, 

feux de circulation, etc.). Dans notre cas d’étude, nous considérons arbitrairement 𝑣 = 50 km/h 

correspondant usuellement à la vitesse limite en ville.  

(ii) L’approche quasi-statique a été introduite par Malandraki (1989) sous la notion de 

dépendances temporelles. Par la suite, de nombreux travaux ont été poursuivis (Malandraki et 

Daskin, 1992 ; Malandraki et Dial, 1996). Dans la littérature, des travaux intègrent la dépendance 

temporelle dans des algorithmes génétiques (Jung et Haghani, 2001 ; Haghani et Jung, 2005) ou de 

colonies de fourmis (Donati et al., 2008). L’idée est de considérer partiellement la variation des 

temps de parcours au cours d’une journée. Les auteurs divisent un jour en plusieurs périodes 
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temporelles et définissent la variation du temps de parcours comme une étape de la fonction (aussi 

appelée « fonction en escalier »).  

(iii) L’approche dynamique utilise des vitesses pratiquées variant en fonction des périodes 

temporelles. Cette méthode décrite dans le Chapitre 3, est basée sur une matrice de vitesses par lien 

et par période. Ainsi, la dynamique spatio-temporelle des états de trafic est intégrée de manière 

endogène dans le calcul des temps de parcours, contrairement à l’approche quasi-statique. Un 

inconvénient identifié est qu’une matrice de vitesses complète est requise. Cette matrice peut soit 

être construite après avoir collecté les données de la journée considérée, soit correspondre à la 

matrice d’un jour-type (cf. Chapitre 3).  

4.4 Impact des niveaux d’information sur les tournées 

L’objectif de cette section est de mesurer le biais qui peut exister entre (i) les temps de parcours 

estimés par une approche statique, puis quasi-statique et (ii) les temps de parcours effectifs en 

simulation microscopique. Nous utilisons la simulation microscopique, d’une part pour raffiner les 

modèles par les vitesses pratiquées sur le réseau, et d’autre part pour capturer les temps de parcours 

de véhicules réalisant les tournées optimales proposées. 

4.4.1 Scénarisation 

La méthodologie se compose en trois étapes (cf. Figure 79) :  

1. Construction de la matrice Origines-Destinations (OD) des temps de parcours ; 

2. Génération du TSP ; 

3. Comparaison entre les temps de parcours estimés par les différentes fonctions avec le temps 

de parcours effectif. 

 

Figure 79 - Schéma de la méthodologie de comparaison 
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L’étape 1 est la construction de la matrice OD en deux temps. Premièrement les chemins des OD 

sont déterminés. Deuxièmement, les temps de parcours sur ces chemins sont estimés. 

Une OD est un couple de nœuds, où un nœud peut correspondre à un client ou à l’entrepôt. Son 

chemin est basé sur le premier plus court chemin par la distance parcourue. La matrice OD des 

distances parcourues est de taille 𝑁𝑣 × 𝑁𝑣 où 𝑁𝑣 est le nombre de nœuds et où sa diagonale est à 

zéro. Il s’agit d’une matrice non symétrique car les distances à parcourir des nœuds 𝑖 à 𝑗, et des 

nœuds 𝑗 à 𝑖, ne sont pas égales et dépendent de la topologie du réseau.  

Dans cette première étude, deux fonctions de temps de parcours (cf. Section 4.3.2) sont comparées : 

(i) statique et (ii) quasi-statique. (i) Une fonction constante des temps de parcours permet de 

construire la matrice OD basée sur les distances parcourues. (ii) Une fonction quasi-statique des 

temps de parcours permet un niveau temporel plus fin, intégrant les états du trafic. Les temps de 

parcours sont agrégés à l’échelle de la période. Les temps de parcours moyens pratiqués par OD par 

période permettent de construire une matrice OD en trois dimensions : origine, destination et période. 

Dans notre cas d’étude, une période de 15 minutes est utilisée. De plus, les temps de parcours 

mesurés sont issus de la simulation microscopique du trafic. Plus précisément, les formules d’Edie 

(Edie, 1963) sont utilisées (cf. Chapitre 1).  

L’étape 2 est l’utilisation d’un modèle de TPS existant. Dans notre cas d’étude, nous utilisons 

l’algorithme génétique proposé par Okhrin et Richter (2009) (cf. Section 4.3.1) dans notre problème 

de TSP. 

L’étape 3 est la comparaison entre les temps de parcours estimés par les deux fonctions et les temps 

de parcours effectifs en simulation microscopique.  

4.4.2 Cas d’étude  

Le cas d’étude est la ville de Villeurbanne dont le réseau est constitué de 583 liens et de 167 nœuds. 

La Figure 80-a représente le réseau où les segments noirs sont les liens. Les paramètres des feux, 

ainsi que la scénarisation de la demande des VL ont été calés antérieurement au sein du LICIT par 

des données réelles. La Figure 80-b illustre un extrait de la simulation microscopique rendue possible 

par SymuVia reproduisant la dynamique du trafic. Les points mauves correspondent aux VL où des 

remontées de queues sont localisées aux intersections. 

Nous utilisons un jeu de dix clients, correspondant aux pharmacies localisées à Villeurbanne. La 

Figure 80-a représente les clients en rouge, numérotés de 1 à 10, ainsi que le dépôt numéroté 0. La 

trajectoire bleue représente un exemple d’une tournée générée. Le choix du nombre de clients et de 

leurs localisations est arbitraire car l’objectif est de mesurer le biais existant entre les temps de 

parcours estimés en approche statique, quasi-statique et les temps de parcours effectifs en simulation 

microscopique. De plus, un temps de livraison (et prélèvement) constant de 5 minutes est considéré. 
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Figure 80 - (a) Réseau de Villeurbanne et (b) extrait de la simulation microscopique 

Les six paramètres du TSP utilisés sont les suivants : la taille de la population initiale est 50, le 

nombre de générations est 20, le nombre de processus de sélection par tournoi est 10, le taux de 

sélection est 0,6, le taux de recombinaison est 0,3, et le taux de mutation est 0,3.  

4.4.3 Résultats et analyse 

Les résultats sont étudiés sous deux axes d’analyse : (i) les performances par les différentes fonctions 

de temps de parcours et (ii) le biais entre les temps de parcours estimés par le modèle, et les temps de 

parcours effectifs en simulation microscopique.  

(i) Nous utilisons dans cette première étude deux fonctions de temps de parcours : statique et quasi-

statique. L’algorithme de TSP retourne l’ordre optimal des clients (ordonnancement) pour réaliser la 

tournée, minimisant le temps de parcours. L’ordonnancement est influencé par la fonction du temps 

de parcours. En effet, une fonction différente peut retourner une matrice OD de temps de parcours 

différente. Cette matrice OD étant la donnée d’entrée, la solution optimale de TSP peut elle-même 

différer. 

Les Figure 81-a et b illustrent les ordonnancements optimaux pour une fonction de temps de 

parcours statique et quasi-statique respectivement, correspondant à [0 9 5 1 8 2 7 3 4 6 10 0]  et 

[0 10 5 9 8 3 2 7 1 4 6 0]. Les points rouges sont les coordonnées des clients et de l’entrepôt comme 

représenté dans la Figure 80-a intégrant le réseau. Notons que les traits bleus ont un but illustratif de 

l’ordre des clients. Un trait permet de relier une paire de clients successifs, suivant l’ordre du TSP. 

Dans un réseau de transport, le chemin reliant deux clients donnés doit respecter la topologie du 

réseau. 

La Figure 81-c présente les temps de parcours correspondant à l’ordonnancement par approche 

statique (Figure 81-a) et quasi-statique (Figure 81-b). Les temps de parcours estimés sont 62 min et 

31 s, et 73  min et 37 s respectivement pour l’approche statique et quasi-statique. Malgré une 

minimisation du temps de parcours estimé par la fonction statique, notre intérêt se porte sur la 

minimisation du temps de parcours effectif en simulation microscopique. En effet, la fonction 

statique peut être qualifiée de biaisée par ses informations statiques, ne représentant pas forcément 
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les états du trafic. Au final, la tournée générée par la fonction quasi-statique permet de minimiser le 

temps de parcours effectif en simulation microscopique. 

 

 

Figure 81 - (a, b) Ordonnancements calculés par une approche statique et quasi-statique 

respectivement et (c) les temps de parcours 

 Temps de parcours [min] 

Estimés par approche Effectifs en 

simulation 

microscopique 
Statique Quasi-statique 

Meilleur 

ordonnancement 

par approche 

Statique 

[0 9 5 1 8 2 7 3 4 6 10 0] 
62,52 76,99 76,90 

Quasi-statique 

[0 10 5 9 8 3 2 7 1 4 6 0] 
63 73,61 76,66 

Tableau 2 - Temps de parcours estimés et effectifs 

(ii) Des informations du trafic à dépendances temporelles permettent de s’approcher des états de 

trafic du réseau. Pour autant, un biais entre le temps de parcours estimé et effectif est mesurable par 

la simulation microscopique. Les temps de parcours estimés en approche quasi-statique sont basés 

sur le temps de parcours moyen par OD par période de 15 minutes. Ce niveau d’information agrégé 

ne permet pas de déterminer le temps de parcours effectif mais peut y tendre. En effet, au niveau des 

véhicules, le temps de parcours dépend de phénomènes microscopiques tels que les paramètres des 

feux, l’accélération, la décélération et les poches de congestion locales et temporaires. Les temps de 

parcours individuels peuvent être ainsi variables. Néanmoins, l’incertitude des temps de parcours 

reste faible dans notre cas d’étude car nous considérons un réseau en état fluide. 
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4.5 Utilisation opérationnelle de zones spatio-temporelles 

Cette section propose une application opérationnelle des méthodes de partitionnement de réseaux de 

transport étudiées dans le Chapitre 2. L’idée est de valider l’utilisation de zones spatio-temporelles 

par une application logistique. Les tournées générées par des approches statiques et quasi-statiques, 

et par une approche dynamique avec des zones spatio-temporelles sont comparées.  

4.5.1 Cas d’étude 

Pour raffiner l’algorithme de TSP avec des zones spatio-temporelles, nous utilisons le même réseau 

que celui étudié dans le Chapitre 2 et le Chapitre 3. Il s’agit du réseau simplifié d’Amsterdam de 208 

liens, commun aux 35 jours de données (cf. Chapitre 3). La matrice de vitesses correspond à la 

vitesse moyenne par lien et par période de 10 minutes. Les zones spatio-temporelles sont identifiées 

par la méthode de partitionnement 𝑘-means avec post-traitement (cf. Chapitre 2). La Figure 82-a 

illustre les zones spatio-temporelles. La Figure 82-a présente le réseau d’Amsterdam non orienté 

pour un jour donné où cinq clients sont considérés. L’itinéraire rouge illustre le résultat de TSP basé 

sur une vitesse constante (approche statique).  

(a) (b) 

 
 

Figure 82 - (a) Réseau d’Amsterdam illustrant une solution de TSP et (b) zones spatio-temporelles 

Dans notre cas d’étude, nous ne considérons pas (i) le dépôt et (ii) le temps de chargement et de 

déchargement. (i) Nous ne considérons pas le dépôt dans la séquence de clients. Dans la littérature, la 

formulation simple et intuitive de CVRP de Daganzo (1984) ne prend pas forcément en compte le 

dépôt dans la zone contrainte par les clients. Figliozzi (2009) intègre le dépôt noté 𝑣0 et 𝑣𝑛+1 dans 

l’ensemble des clients 𝑉 = (𝑣0, … , 𝑣𝑛+1). Pour autant, l’auteur ne considère pas la fenêtre temporelle 

du dépôt dans la formulation du problème de VRP, i.e. la fenêtre temporelle du dépôt ne change pas 

les résultats de relaxation des fenêtres temporelles des clients. (ii) Le temps de chargement est le 

temps additionnel entre chaque couple de clients. Il représente le temps pour un chauffeur-livreur à 

charger et/ou décharger de la marchandise. Wang et Regan (2001) formulent leur problème de VRP 

par la minimisation du temps de service. Le temps de service inclut le temps de chargement, le temps 

d’attente, le temps de déchargement et le temps de parcours à vide. Dans notre cas d’étude, nous ne 
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considérons pas le temps de chargement car nous posons l’hypothèse que cette variable n’a pas 

d’impact significatif dans la comparaison des résultats suivant la fonction du temps de parcours, ni 

dans le niveau de granularité d’information du trafic.  

Notons que de l’utilisation du réseau d’Amsterdam, découle plusieurs conséquences influençant les 

résultats de notre analyse. Notamment, nous soulignons deux points : (i) la dynamique du trafic est 

lissée par plusieurs hypothèses retenues dans le Chapitre 2 ; notamment par la méthode utilisée 

d’estimation des vitesses pratiquées sur le réseau à partir de temps de parcours individuels et par les 

vitesses moyennées par lien et par période ; (ii) le réseau est faiblement maillé. En conséquence, un 

panel faible d’itinéraires pour chaque couple d’OD est proposé. 

Dans notre cas d’étude, le nombre de clients varie entre quatre et six. De plus, 50 générations de 

tournées ont été réalisées. Les six paramètres du TSP considérés sont les suivants : la taille de la 

population initiale est 3629, le nombre de générations est 20, le nombre de processus de sélection 

par tournoi est 10, le taux de sélection est 0,6, le taux de recombinaison est 0,5, et le taux de 

mutation est 0,3.  

4.5.2 Scénarisation 

L’objectif est de comparer les résultats issus de différentes fonctions de temps de parcours et les 

niveaux d’information du trafic. Notons les approches de la manière suivante : 

 𝐴1 : les temps de parcours effectifs de tournées générées par une approche statique ; 

 𝐴2 : les temps de parcours effectifs de tournées générées par une approche quasi-statique ; 

 𝐴3 : les temps de parcours effectifs de tournées générées par une approche dynamique basée 

sur les zones spatio-temporelles, issues d’une méthode partitionnement du réseau de 

transport ; 

 𝐴4 : les temps de parcours effectifs de tournées générées par une approche dynamique des 

liens par période (liens 3D). 

Notons que nous considérons les temps de parcours estimés dynamiquement par la vitesse moyenne 

par lien par période comme les temps de parcours effectifs car il s’agit du niveau d’information le 

plus fin disponible dans notre cas d’étude.   

4.5.3 Indicateur 

La mesure utilisée dans cette analyse est le temps de parcours d’une tournée. Pour étudier les 

performances des différentes fonctions de temps de parcours, nous utilisons l’indicateur Δ𝐷 étant 

l’écart entre le temps de parcours d’une approche donnée et le temps de parcours par l’approche 𝐴4. 

L’objectif est de minimiser Δ𝐷, défini de la manière suivante : 

(37) ΔD =
|𝑇(𝑡𝑏)− 𝑇(𝑡𝑎)|

 𝑇(𝑡𝑎)
× 100 

où 𝑇(𝑡𝑎) est le temps de parcours effectif d’une tournée générée par une approche dynamique des 

liens 3D (𝐴4) et 𝑇(𝑡𝑏) est le temps de parcours effectif d’une tournée générée pour une approche 

donnée. 
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4.5.4 Résultats et analyse  

La Figure 83-a représente un exemple des temps de parcours effectifs d’une tournée générée par les 

quatre approches respectivement. L’approche 𝐴1 est basée sur une définition statique de temps de 

parcours. Il s’agit de la méthode proposant la tournée la plus longue. La méthode 𝐴2 basée sur des 

états de trafic quasi-statiques présente une tournée inférieure à celle générée par la méthode 𝐴1. La 

méthode 𝐴3 quant à elle, propose une tournée où le temps de parcours effectif est inférieur à celui  

de la tournée générée par la méthode 𝐴2, malgré son niveau d’information agrégé. En effet, les coûts 

sont calculés dynamiquement par la vitesse moyenne par zone spatio-temporelle. Enfin, la méthode 

𝐴4  basée sur des coûts dynamiques avec une vitesse moyenne par lien spatio-temporel est la 

méthode minimisant le temps de parcours effectif. Il s’agit de la méthode la plus performante parmi 

les quatre approches proposées de TSP car cette approche considère le niveau le plus fin 

d’information sur les états de trafic.  

 

Figure 83 - (a) Exemple de temps de parcours effectifs d’une tournée par les quatre différentes 

approches de TSP et (b) l’écart entre les temps de parcours des différentes approches, avec 

l’approche 𝐴4 ayant le plus fin niveau d’information 

La Figure 83-b présente les écarts entre les temps de parcours des différentes approches, avec 

l’approche 𝐴4 ayant la fonction de temps de parcours la plus fine. L’écart médian de temps entre la 

fonction statique ( 𝐴1 ) et 𝐴4  est de 6,8 % environ. L’approche quasi-statique ( 𝐴2 ) minimise 

l’indicateur Δ𝐷 par rapport à l’approche statique (𝐴1). Néanmoins, l’approche dynamique utilisant 

les zones spatio-temporelles (𝐴3) présente des résultats de Δ𝐷 minimisés. Plus particulièrement, pour 

les approches 𝐴2 et 𝐴3, respectivement, la médiane de Δ𝐷 est environ de 0,004% et 0%, la moyenne 

de Δ𝐷 est environ de 2,4% et 1,9% et l’écart-type est environ de 4,3% et 2,7%.  

Nous suggérons deux composantes dans la performance d’algorithmes de TSP raffinés par les 

informations du trafic : (i) le niveau d’agrégation des états du trafic et (ii) la formulation des coûts, 

i.e. le calcul des temps de parcours. L’approche 𝐴4 considère une fonction de temps de parcours 

dynamique basée sur un niveau de granularité fin des états du trafic (vitesse moyenne par lien et par 

période de 10 minutes). Les résultats de ce cas d’étude ont montré que l’utilisation de zones spatio-

temporelles par une fonction dynamique du temps de parcours était une approche pouvant être 

davantage performante que l’approche quasi-statique. En effet, l’approche quasi-statique pourtant 
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basée sur les vitesses moyennes par lien par période, n’actualise sa fonction de coût que par 

intervalle temporel. Malgré la faible quantité d’information des zones spatio-temporelles, celles-ci 

peuvent reproduire une grande partie de la dynamique du trafic. 

4.5.5 Introduction de l’incertitude dans la génération de tournées 

Cette section traite de l’influence de l’incertitude des états de trafic sur l’algorithme de TSP utilisé. Il 

s’agit d’une étude complémentaire à celle sur les différentes fonctions de temps de parcours. Ici, 

l’approche 𝐴4 est utilisée, où le niveau d’information est fixé à l’échelle du lien et de la période, et la 

fonction dynamique de temps de parcours est utilisée.  

L’algorithme de TSP génère une tournée optimale, en se basant sur des conditions de circulation 

données et attendues. Or, ces états de trafic ne sont pas déterministes tant qu’ils n’ont pas été 

mesurés. Notre hypothèse est que les informations de trafic ne sont pas forcément fiables et peuvent 

être sujets à quelques variations. La solution de TSP initiale n’est donc pas nécessairement optimale 

dans certaines variations des conditions de circulation. 

L’idée est d’intégrer de manière endogène de l’incertitude des conditions de circulation routière dans 

l’algorithme de TSP. Nous utilisons le terme « tournée robuste » pour définir une solution de TSP ne 

minimisant pas forcément le temps de parcours pour des conditions de trafic données, mais pour de 

nombreuses de ses variations.  

De nombreux travaux considèrent de la stochasticité dans les temps de parcours (Laporte et al., 

1992 ; Wang et Regan, 2001). Delhome et al. (2015) investiguent les algorithmes de plus courts 

chemins stochastiques et soulignent la pertinence d’intégrer de la stochasticité dans les modèles 

d’itinéraires. Par ailleurs, la fiabilité des temps de parcours peut être utilisée comme une mesure de 

congestion (Chen et al., 2003).  

La méthodologie utilisée pour déterminer une tournée robuste est la suivante. Premièrement, les états 

de trafic donnés sont variés. Deuxièmement, une solution de TSP est calculée pour chacune de ses 

variations. Troisièmement, la fréquence de chaque solution unique de TSP est dénombrée où la 

tournée robuste correspond à la solution maximisant sa fréquence.  

Dans la littérature, plusieurs mesures de variabilité des temps de parcours ont été proposées (Lomax 

et al., 2003) telles que l’écart-type (Rakha et al., 2010) et la largeur de la distribution (Van Lint et 

al., 2008). De plus, de nombreuses lois de distribution connues ont été utilisées pour estimer la 

variabilité des temps de parcours telles que la loi Gamma (Kim et Mahmassani, 2015), la loi Log-

normal (El Faouzi et Maurin, 2007), la loi Log-Logistic (Durán-Hormazábal et Tirachini, 2016), la 

loi normale-exponentielle (Hans et al., 2014), les lois de distribution d’Halphen (Delhome et al., 

2017). Delhome et al. (2015) utilisent quatre indicateurs mesurant les performances d’approximation 

de la distribution des temps de parcours : (1) la valeur du maximum de vraisemblance, (2) le RMSE, 

(3) la distance du Khi-deux et (4) la distance de Kolmogorov-Smirnov. Dans notre cas d’étude, nous 

utilisons la loi Gamma à trois paramètres estimés par le maximum de vraisemblance. La fenêtre 

temporelle glissante a été arbitrairement calée à cinq périodes de dix minutes. Plus précisément, cinq 

périodes antérieures et cinq périodes ultérieures à la période donnée.  
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La Figure 84-a montre les temps de parcours d’un lien donné à 8h00 - soit de 7h10 à 8h50. La 

distribution des 385 temps de parcours est caractérisée par une queue allongée vers la droite. Notons 

que la borne inférieure de la fonction de répartition de la loi Gamma est calée sur le plus petit temps 

de parcours. 

 

Figure 84 - (a) L’histogramme des temps de parcours d’un lien donné à 8h et (b) les temps de 

parcours des différentes variations des états de trafic, à partir des tournées optimales et robustes 

La Figure 84-b projette les temps de parcours effectifs pour les tournées optimales et robustes à 

travers l’axe 𝑥  et l’axe 𝑦  respectivement. Le nuage de points comprend 1290  individus. Plus 

précisément, il s’agit de 43 solutions de TSP (basées sur une matrice de vitesses et une liste de 

clients donnée). Pour chaque solution, sa matrice de vitesses correspondante est déclinée en 29 

variations. Nous identifions la région Sud-Est comme la région où les tournées robustes minimisent 

le temps de parcours, et la région Nord-Ouest minimise les temps de parcours des tournées 

optimales. La droite noire détermine la région où la solution optimale et robuste propose des temps 

de parcours équivalents. Une inspection visuelle nous permet d’apprécier une tendance similaire 

entre les résultats des tournées optimales et robustes.  

4.6 Conclusion et perspectives 

Ce chapitre est motivé par la volonté d’une application opérationnelle, utilisant les méthodes mises 

en œuvre dans les deux chapitres précédents. Nous nous sommes intéressés au raffinement des 

méthodes de génération de tournées par différentes fonctions du temps de parcours (statique, quasi-

statique et dynamique). De plus, deux niveaux d’information du trafic sont étudiés : à l’échelle fine 

avec une matrice des vitesses par lien et par période, et à l’échelle plus agrégée avec les zones 3D. 

Ces zones 3D peuvent être identifiées pour le jour donné (cf. Chapitre 2), ou pour son jour-type 

associé (cf. Chapitre 3). 

Les principaux résultats de notre cas d’étude montrent que l’algorithme de résolution de TSP 

présente de meilleurs résultats par la considération de la dynamique du trafic dans sa fonction de 

temps de parcours. L’utilisation de zones spatio-temporelles dans la fonction dynamique de temps de 

parcours permet de calculer des tournées plus proches de la réalité qu’avec une matrice de vitesses 
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par lien par période basée sur une fonction quasi-statique. Nous suggérons deux composantes dans la 

performance d’algorithmes de TSP raffinés par la prise en compte de la dynamique des états de trafic 

: (i) le niveau d’information du trafic et (ii) la formulation des coûts (la fonction de temps de 

parcours). Dans notre cas d’étude, une vitesse moyenne par zone spatio-temporelle semble être 

suffisante pour résumer la dynamique du trafic. Cette étude se positionne alors dans la suite de 

l’hypothèse défendue dans les Chapitres 2 et 3 où les zones spatio-temporelles peuvent reproduire 

une grande partie de la dynamique du trafic.  

Le niveau d’information influence les modèles d’optimisation de tournée. En effet, une connaissance 

plus fine des états de trafic permet de générer des solutions au plus près de la réalité. Pour autant, 

nous mesurons un biais de temps de parcours entre la tournée attendue et la tournée réalisée en 

simulation microscopique. Ce biais existant est dû aux nombreux facteurs intervenant à l’échelle du 

véhicule (paramètre des feux, réductions locales et temporaires de la capacité, etc.). Au final, les 

temps de parcours peuvent être sujets à quelques variations. Nous proposons une méthodologie 

permettant d’intégrer de manière endogène la variabilité des temps de parcours dans l’algorithme de 

TSP utilisé. L’idée est de générer une tournée tendant à être robuste aux incertitudes des conditions 

de circulation. 

Une perspective identifiée est un raffinement des modèles de TSP par la contrainte autorisant 

uniquement les mouvements vers la droite. En effet, éviter de tourner à gauche, en traversant la 

voierie double sens peut être une contrainte intéressante. La société de livraison UPS utilise un 

logiciel nommé ORION intégrant une solution de VRP éliminant le plus possible les mouvements 

vers la gauche (en anglais left-hand turns) et dit avoir réduit la consommation de carburants et les 

émissions de polluants atmosphériques tout en augmentant la productivité de livraisons de paquets. 

Empiriquement, 10% de leurs mouvements ont été vers la gauche. L’utilisation de la modélisation 

microscopique de ces phénomènes ou des traces GPS précises peut être envisagée.   



4.6. Conclusion et perspectives  

122  

 

 



 123 

Conclusion générale et perspectives 

Le trafic urbain et le TMV : deux modèles imbriqués 

L’objectif de cette thèse est d’étudier les interactions entre la modélisation dynamique du trafic et le 

TMV. Considérer ces deux modèles de manière imbriquée permet d’étudier leurs comportements et 

de mesurer les conséquences respectives de leurs coexistences. Plus précisément, l’approche 

combinée consiste à intégrer chacun de ces deux systèmes de transport l’un à l’autre.  

La définition d’indicateurs du trafic fit l’objet de recherches particulières. En effet, capturer les 

conditions de circulation est nécessaire pour, d’une part, mesurer l’impact du TMV sur le trafic et 

pour, d’autre part, intégrer ces informations dans la génération de tournées. Plus particulièrement, 

ces états de trafic sont variables dans l’espace et au cours de la journée ; mais aussi peuvent être 

synthétisés en mesures fines ou agrégées. Le choix du niveau de granularité est discuté tout au long 

de la thèse. (i) Une mesure fine des états de trafic permet de capturer des variations localisées et 

temporaires de l’écoulement du trafic. L’inconvénient est que ce niveau demande une quantité 

importante de données. Ce niveau de mesure, appliqué à une échelle spatiale ou temporelle trop 

grande, peut être très complexe à modéliser et coûteux en temps de calcul. (ii) Une mesure agrégée 

des états de trafic permet de synthétiser les informations du trafic à des échelles spatiales et 

temporelles élevées. Nous proposons la mesure de zones 3D, qui est une approche considérant 

conjointement la dimension temps et espace. Les zones 3D permettent de reproduire la dynamique 

du trafic avec peu de variables. Ces zones 3D sont identifiées par des méthodes de partitionnement 

de réseaux de transport, adaptées en 3D par la réplication d’un réseau spatial à plusieurs couches 

temporelles. À notre connaissance, cette approche n’est que peu ou pas étudiée dans la littérature. 

L’inconvénient de ces méthodes est qu’elles requièrent une collecte complète des informations d’un 

jour donné. Une alternative proposée, notamment pour des applications en temps réel, est d’utiliser, 

non pas les zones 3D du jour donné, mais celles de son jour-type. En effet, la notion de jours-type a 

été introduite par l’analyse d’une certaine régularité de la dynamique du trafic (par la récurrence de 

leurs motifs 3D) à travers les jours.  

Les impacts du TMV sur le trafic ont été, dans un premier temps, étudiés à l’échelle d’un boulevard 

urbain. Malgré une littérature dense des phénomènes liés aux réductions mobiles et fixes de la 

capacité (pouvant être représentés par des PL traversant lentement le réseau et y stationnant en 

double file), peu de travaux analysent les effets des mouvements logistiques sur le trafic urbain. 

Considérer une petite échelle spatiale permet d’analyser les impacts pour un premier niveau 

d’interactions. Au final, le TMV apparaît comme une composante fondamentale qu’il est essentiel de 

considérer et d’intégrer dans les études du trafic, si l’on veut étudier au mieux les états de trafic d’un 

réseau multimodal.  

La dynamique des informations du trafic influence les prévisions des tournées. Les temps de 

parcours estimés par les algorithmes de génération de tournées sont plus ou moins proches des temps 
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de parcours effectifs et varient en fonction de la quantité et de la qualité des informations fournies en 

entrée. Un intervalle plus court d’actualisation des états de trafic aura tendance à améliorer la 

justesse des tournées et de leurs temps de parcours estimés. Pour autant, une application 

opérationnelle des zones 3D montre des résultats pouvant être meilleurs que ceux obtenus par une 

matrice de vitesses par lien et par période de dix minutes. Intégrer de la dynamique du trafic dans les 

algorithmes de génération de tournées a permis de mettre en exergue le potentiel d’amélioration des 

prévisions de tournées.  

Perspective n°1 : développement d’un indicateur basé sur les motifs de 

zones 

Quantifier les impacts du TMV à l’échelle d’un quartier ou d’une agglomération peut être envisagé 

par l’utilisation d’un indicateur basé sur les motifs des zones. Nous distinguons deux phases du 

TMV : (i) le transport de la marchandise, considéré par des PL traversant le réseau et (ii) la livraison 

(et/ou prélèvement) de marchandises, réalisée par les PL à l’arrêt (en stationnement). Plus 

précisément, deux conditions peuvent impacter l’écoulement des VL : (i) la réduction mobile de la 

capacité, où un PL circule lentement et (ii) la réduction fixe de la capacité, où une livraison est 

réalisée en double file. Ces phénomènes locaux et temporaires induisent des impacts tendant à être 

lissés à une échelle agrégée. 

L’utilisation de zones, et plus particulièrement de zones 3D, permet de caractériser les états de trafic 

d’un réseau pendant une période donnée. Les zones 3D sont influencées par la dynamique spatiale et 

temporelle des états de trafic. Les motifs des zones 3D peuvent être comparés sur des scénarios 

intégrant ou non le TMV. L’identification de poches de congestion plus importantes pourrait 

notamment mettre en exergue les effets du TMV sur les conditions de circulation. 

Les propriétés des zones sont souvent utilisées comme donnée d’entrée à des modèles tels que pour 

l’optimisation de tournées, l’assistance routière et la définition de réservoirs en modélisation, où 

l’objectif est de raffiner les modèles. À notre connaissance, utiliser ces zones comme indicateur 

d’influence n’est que très peu étudié dans la littérature.  

Perspective n°2 : le partitionnement basé sur la densité d’objets 

Le partitionnement de réseaux de transport permet d’identifier des zones sur un critère donné. Dans 

la littérature, les critères utilisés sont souvent issus des états de trafic (la vitesse, la densité ou la 

concentration) ou des plans de déplacements des véhicules (zones iris). À notre connaissance, le 

critère « densité d’objets » n’est que peu ou pas étudié. Nous définissons un objet par un individu 

physique à coordonnées géographiques fixes. Par exemple, un objet peut être un feu de circulation, 
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une station de rechargement pour véhicule électrique, une borne à vélo de location, un arrêt de bus 

ou encore une place de parking. 

 

Figure 85 - Réseau de Lyon (a) où les liens sont discrétisés par leurs valeurs microscopiques de 

densité 𝑑𝑖 et (b) partitionné en zones homogènes 

Plus particulièrement, la densité de feux de circulation en ville (e.g. Figure 85-b) peut susciter un 

grand intérêt de la part de la communauté. En effet, les feux limitant la capacité du réseau, ils 

constituent une des caractéristiques majeures de l’infrastructure. Laval et Castrillon (2015) proposent 

une méthode d’estimation du MFD basée sur les plans de feux. Le postulat posé est que des zones 

homogènes en densité de feux tendent à être caractérisées par une homogénéité des vitesses 

moyennes pratiquées. Une perspective d’analyse est de comparer les résultats de partitionnement de 

réseaux basés sur les vitesses à ceux basés sur la densité des plans de feux. De plus, le 

partitionnement basé sur la densité des plans de feux peut aider à la définition d’un réservoir 

(Mariotte et al., 2017). Nous distinguons au moins trois caractéristiques principales à un réservoir 

bien défini : des plans de feux homogènes (Gayah et al., 2014 ; Girault et al., 2016), une distribution 

spatiale homogène (Knoop et al., 2015 ; Geroliminis et Sun, 2011) et un réseau géométriquement 

maillé (Ortigosa et al., 2015 ; Mühlich et al., 2015).  

Nous proposons une adaptation des méthodes de partitionnements étudiées dans cette thèse (cf. 

Chapitre 2) au critère de densité d’objets. Ces méthodes requièrent des réseaux complets, où chaque 

lien est caractérisé par une variable descriptive quantitative. Ainsi, un indicateur microscopique de la 

densité (à l’échelle d’un lien) doit être défini. Nous proposons la mesure densité microscopique notée 

𝑑 où sa formulation est la suivante : 

(38) 𝑑𝑖 = ∑ 𝑁𝑎 × 𝑝𝑘𝑁𝑐
𝑘=1  

Où 𝑑𝑖 est la densité microscopique du lien 𝑖 par un périmètre donné de rayon 𝑘 mètres parcourables 

sur le réseau, 𝑁𝑎  est le nombre d’objets, 𝑁𝑐  est le nombres de cercles de rayons croissants, 𝑝 le 

coefficient de pondération défini 𝑝 ≤ 1. Notons que la définition du périmètre influence 𝑑𝑖 où un 𝑘 

important tendra à lisser 𝑑𝑖 et un 𝑘 faible tendra à définir à zéro les régions à faible densité d’objets. 

Le coefficient de pondération permet de mettre en valeur la densité d’objets à faibles distances 

parcourues du lien 𝑖. 
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La Figure 85-a illustre les valeurs des densités microscopiques discrétisées par un panel de couleurs. 

Au final, nous proposons deux définitions de mesures agrégées de densité par zone : (1) le ratio du 

nombre d’objets sur une distance et (2) la densité microscopique moyenne.  

Perspective n°3 : le temps de recherche d’aires de livraison 

Le stationnement en double file est une pratique existante dans le domaine du TMV permettant aux 

chauffeurs-livreurs de s’affranchir du temps pour rechercher une aire de livraison disponible et du 

temps de manœuvre pour stationner. Cette pratique illégale engendre des réductions de capacité de la 

voirie, donnant lieu à des impacts négatifs sur le réseau (cf. Chapitre 1) tels que la formation de 

congestion.  

La simulation est un outil permettant d’évaluer ex-ante des solutions logistiques, sur le critère des 

performances d’écoulement du réseau. Néanmoins, l’acceptabilité des transporteurs vis-à-vis de 

nouvelles règlementations n’est que très peu considérée dans le domaine de la modélisation du 

transport. Le comportement des chauffeurs-livreurs par rapport aux règlementations est généralement 

étudié par les économistes. Nous proposons le temps de recherche comme mesure permettant 

d’apporter un socle de compréhension des pratiques des chauffeurs-livreurs. L’objectif est de 

quantifier le temps passé à rechercher des aires de livraison disponibles plutôt que de stationner 

systématiquement en double file.  

Utiliser conjointement les mesures « temps de recherche » pour les PL et « états de trafic » pour les 

VL permettrait d’évaluer des solutions de gestion des réseaux de transport favorables aux deux 

systèmes simultanément. Ce postulat est rendu possible par l’hypothèse forte que les livraisons en 

double file ne sont pas pratiquées. Le temps de recherche est une mesure pouvant aussi évaluer des 

systèmes de réservation des aires de livraison. 

Cette perspective de recherche a fait par ailleurs l’objet d’un encadrement d’un stage de Master 

réalisé en 2017. Plus précisément, l’influence de l’offre (la densité) et de la demande (le taux 

d’occupation) d’aires de livraison sur le temps de recherche est étudiée. Notons que le temps de 

recherche est dépendant des états de trafic, contrairement à la distance parcourue de recherche, 

usuellement utilisée dans les modèles de parking de VL (Benenson et al., 2008 ; Levy et al., 2013 ; 

Anderson et de Palma, 2004). Le temps de recherche est dynamique, influencé par les conditions de 

circulation. 

Perspective n°4 : évaluation de la mutualisation par le clustering de 

tournées 

La mutualisation de tournées de livraison est motivée par le constat que deux PL peuvent emprunter 

le même itinéraire. Regrouper les marchandises permettrait aux transporteurs de mieux se répartir 
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spatialement dans les centres villes. Avec des points de livraison plus rapprochés, les véhicules 

peuvent réduire leurs temps et leurs distances de parcours, induisant une réduction de la 

consommation de carburant.  

De nombreuses études scientifiques évaluent les impacts de la mutualisation sur les performances de 

la ville, mais aussi pour les transporteurs. Malgré ces avantages économiques a priori, les entreprises 

de transports émettent des réserves à la mutualisation. En effet, le registre des clients regroupe des 

données confidentielles et stratégiques. Ces données sont essentielles au processus de mutualisation ; 

que ce soit la mutualisation de la prestation de transport (comme les Centres de Distributions 

Unifiés) ou la mutualisation des clients. Par exemple, les adresses des clients sont nécessaires à la 

génération des tournées, le poids des marchandises permet de valider les contraintes de capacité des 

véhicules, etc. 

Le principe de mutualisation est en partie basé sur l’hypothèse que les différents transporteurs ont 

des zones de livraisons en commun. Nous proposons une perspective de méthode permettant 

d’évaluer le niveau de mutualisation potentielle entre deux transporteurs donnés. L’idée est de 

mesurer les sections de tournées communes. Cette méthode peut être une adaptation aux méthodes 

existantes de clustering de trajectoires. L’avantage de données telles que les trajectoires réside dans 

l’anonymisation des clients.  

Dans la littérature du domaine du transport, nous identifions deux modes de transport appliqués au 

clustering de trajectoires : (i) les véhicules particuliers et (ii) les taxis. Avec l’émergence des 

nouvelles technologies, la collecte de trajectoires est de plus en plus populaire. Camargo et 

Hernandez (2016) proposent une méthode de reconstruction d’itinéraires à partir de traces GPS. (i) 

Dandekar et al. (2016) s’intéressent aux motifs de déplacements des usagers, où un usager est 

caractérisé par un nombre certain de trajectoires. Classifier les usagers semble plus complexe que de 

classifier des trajectoires caractérisées entre autre par une origine et une destination (Dandekar et al., 

2016). Les auteurs utilisent la méthode Latent Dirichlet Allocation (LDA) pour identifier les 

communautés d’usagers. Xyntarakis et al. (2015) proposent d’utiliser les trajectoires de véhicules 

pour valider et calibrer les modèles de simulation. Notons que les auteurs n’ont pas encore défini un 

critère de validation pour l’instant. (ii) Ji-Hua et al. (2013) considèrent que les itinéraires de taxis 

tendent à être les itinéraires les plus représentatifs des conditions de trafic praticables sur le réseau. 

Le postulat est que les taxis ont une importante expérience de conduite. Les algorithmes de 

planification d’itinéraires ne prennent que très rarement en compte l’expérience de conduite. Les 

auteurs montrent des temps de parcours plus faibles avec les chemins générés considérant 

l’expérience des taxis plutôt les chemins générés par des algorithmes traditionnels. Lyu et al. (2016) 

classifient les trajectoires des taxis pour planifier les bus à la demande (en anglais Customized Bus 

(CB)). Les auteurs proposent un cadre méthodologique pour la création de ligne de CB basé sur les 

origines et les destinations des clients. De plus, les lignes de CB générées sont évaluées sur une 

mesure de profit, en considérant le nombre de clients de taxi pouvant être attirés par les CB. Cui et 

al. (2016) utilisent les traces GPS de taxis pour mesurer le niveau d’accessibilité des zones d’un 

réseau.  
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Figure 86 - Illustration de la similarité entre deux trajectoires par Xyntarakis et al. (2015) 

La plupart des travaux existant classifiant les trajectoires se basent sur les coordonnées 

géographiques. Une des applications les plus prometteuses est la classification de traces GPS. Une 

trajectoire est alors caractérisée par une séquence de coordonnées latitudes et longitudes (Kim et 

Mahmassani, 2015 ; Mao et al., 2017). La nouvelle approche proposée consiste à se baser sur la 

théorie des graphes pour classifier les trajectoires. Une trajectoire est alors considérée comme une 

séquence d’arcs. L’inconvénient de cette approche est qu’elle nécessite un prétraitement afin de 

transformer les trajectoires brutes en séquence d’arcs.  

La définition de la mesure de similarité entre un couple de trajectoires fait l’objet d’une attention 

particulière. Dans la littérature, de nombreuses méthodes (principalement issues du domaine des 

séries temporelles) ont été adaptées aux trajectoires, telles que Longest Common Subsequence 

(LCSS) (Kearney et Hansen, 1990), Dynamic Time Warping (DTW) (Kruskal, 1983) et Edit 

Distance on Real sequence (EDR) (Chen et al., 2005). De plus, Xyntarakis et al. (2015) proposent 

trois mesures de similarité : la somme des distances euclidiennes entre les paires de points des deux 

trajectoires (cf. Figure 86), l’utilisation du logarithme, et la distance EDIT multidimensionnelle. Kim 

et Mahmassani (2015) utilisent LCSS pour identifier les trajectoires similaires. Plus récemment, Mao 

et al. (2017) proposent Segment-based Dynamic Time Warping (SDTW) et montrent des résultats 

meilleurs de 57%, 86% et 31% que ceux basés sur LCSS, EDR et DTW respectivement. Mao et al. 

(2017) identifient des limites de ces méthodes. Pour DTW, cette méthode se limite à calculer 

directement les distances point-à-point, ne considérant pas l’influence de la méthode 

d’échantillonnage sur la génération de séquences. Pour LCSS, cette méthode ne considère que très 

peu de la distance temporelle des trajectoires. Enfin pour EDR, cette méthode ne considère pas les 

motifs de trajectoires. Cascetta et al., 1996 proposent le facteur commun noté 𝐶𝐹𝑘, calculant le ratio 

de longueur commune sur la longueur totale pour toutes les paires de trajectoires. Ce dernier est 

utilisé par Duruisseau et Leclercq (2017). 

Nous proposons une perspective de mesure de similarité de trajectoires à dépendances temporelles, 

basée sur la notion de snake (Saeedmanesh et Geroliminis, 2016) élevée à trois dimensions. La 

similarité de snakes 3D permettrait de considérer conjointement l’espace et le temps des trajectoires. 

L’espace du voisinage est à caler, permettant de définir une fenêtre de similarité plus ou moins 

importante.  

Pour aller plus loin, les trajectoires peuvent être classifiées puis étiquetées, comme réalisé par Magdy 

et al. (2015). Nous identifions au moins deux perspectives d’applications aux clustering de 

trajectoires et plus particulièrement à l’utilisation de la trajectoire type (la trajectoire la plus 

représentative d’un groupe de trajectoires) : (i) le raffinage de l’estimation des polluants 

atmosphériques et (ii) le calage pour la modélisation par réservoirs. (i) Dans la littérature, les 

modèles d’estimations de polluants atmosphériques tendent à être plus précis au niveau d’un réseau 

homogène. L’échelle d’un quartier ou d’une zone est communément considérée. Pour cette dernière, 
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l’émission de polluants moyens est approximée par la distance parcourue et la vitesse moyenne des 

véhicules. L’identification de groupes de trajectoires similaires peut améliorer les modèles 

d’estimations des polluants par zone, où l’émission d’une trajectoire type est raffinée par zone 

(vitesse et distance parcourue moyenne par zone). (ii) La modélisation par réservoirs permet de 

simplifier les flux à l’échelle d’un réseau hétérogène (Yildirimoglu et al., 2015). L’estimation de la 

longueur de parcours au niveau macroscopique d’un réservoir à un autre est un verrou scientifique 

(Batista et al., in prep). Une trajectoire type traversant plusieurs frontières peut caractériser la 

longueur de parcours par zone. De plus, plusieurs questions restent actuellement en suspens, telles 

que la définition de la localisation de 𝑘  origines par réservoir. Nous identifions au moins trois 

approches pour définir la position de la première origine par réservoir : (1) considérer le barycentre, 

(2) les 𝑘 points de jonction d’entrées (Duruisseau et Leclercq, 2017) et (3) considérer l’origine de la 

trajectoire type. 
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Liste des notations 

Chapitre 1 - Quantification des impacts des livraisons double file sur le trafic 

𝑙𝑖 Tronçon 𝑖 
𝑞 Débit 

𝑞𝑚𝑎𝑥 Débit maximum 

𝑘 Concentration 

𝑘𝑐 Concentration à capacité 

𝑘𝑚𝑎𝑥 Concentration maximum 

𝑢 Vitesse libre 

𝑤 Remontée de congestion 

𝑑 Distances totales parcourues 

𝛥𝑡 Pas de temps 

𝑁𝑃𝐿 Nombre de PL 

𝑣𝑒𝑟𝑡 Temps de vert 

𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 Temps d’un cycle de feux 

 

Chapitre 2 - Partitionnement spatio-temporel de réseaux de transport 

𝑉 Ensemble de nœuds 

𝐸 Ensemble des arcs 

𝑊 Matrice de similarités 

𝑤𝑖𝑗 Similarité entre les nœuds 𝑖 et 𝑗 

𝐷 Matrice diagonale 

𝐿 Matrice laplacienne normalisée 

𝑟 Paramètre de voisinage 

𝜎𝑁
2 Variance du snake de taille 𝑁 

𝑥̅𝑁 Moyenne du snake de taille 𝑁 

𝑙(𝑖,𝑡) Lien 𝑖 au temps 𝑡 

𝑝 Coefficient de pondération 

𝑆𝑖𝑘 Sous-séquence du snake 𝑆𝑖 à 𝑘 éléments 

𝜉 signal d’entrée 

𝑁𝑐𝑐 Nombre de CC 

𝑛𝑖 Nombre de liens dans le cluster 𝑖 
𝜏̅ Moyenne glissante 

Δ𝜏 Fenêtre de temps de parcours 

𝐿𝑖 Succession de liens 

𝑐𝑖𝑗 Coût de l’arc entre les nœuds 𝑖 et 𝑗 

𝑆 Vecteur de vitesses 

 

Chapitre 3 - Estimation de temps de parcours par mappage temps réel 

𝜋 Partition 

𝑔 Indice du groupe / classe 

𝑁𝑔  Nombre de groupes 

𝜋𝑔
∗   Partition consensus du groupe 𝑔 

𝑁𝑑  Nombre de dimensions 



 

132  

𝑡   Période 

𝑇(𝑡𝑎) 𝑡-ième temps de parcours effectif 

𝑇(𝑡𝑏)  𝑡-ième temps de parcours estimé 

𝑇𝑓𝑟𝑒𝑒 Temps de parcours en vitesse libre 

𝑁𝑒  Nombre d’éléments d’un vecteur 

𝑁𝑗 Nombre de d’individus dans notre jeu de données (nombre de jours) 

𝑏  Barycentre 

𝑁𝑐  Nombre de clusters 

𝜏  Indice d’agrégation 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑤(, )  Distance de Ward 

𝑑𝑖𝑠𝑡(, )  Distance Euclidienne 

ℎ  Matrice binaire de mappages incorrects 

𝑁𝑗𝑡𝑒𝑠𝑡  Nombre de jours test 

𝑁𝑗𝑎𝑝  Nombre de jours d’apprentissage 

𝑁ℎ  Taille de ℎ 

𝜖   Terme d’erreur 

𝑁𝑖𝑡𝑒  Nombre d’itérations 

𝛾  Matrice 

𝛽 Matrice binaire contenant l’index du premier mappage incorrect 

𝑁𝑧  Nombre de zones 

𝑁𝑝  Nombre de périodes 

𝑡  Indice du temps 

 

Chapitre 4 - Raffinement de génération de tournées par la dynamique du trafic 

𝑇  Fenêtre temporelle 

𝑃  Points de livraison 

𝑁𝑏  Nombre de points de livraisons 

𝑁𝑣  Nombre de variations de la matrice des temps de parcours 

𝐴1 Temps de parcours effectifs de tournées générés par une approche statique  

𝐴2  Temps de parcours effectifs de tournées générés par une approche semi-statique 

𝐴3 Temps de parcours effectifs de tournées générés par une approche dynamique basée 

sur les zones spatio-temporelles, issues de méthode partitionnement du réseau de 

transport 

𝐴4 Temps de parcours effectifs de tournées générés par une approche dynamique des liens 

3D 

𝑇𝑇 Temps de parcours total effectif 

Δ𝐷 Écart de temps entre les temps de parcours effectifs de deux tournées 

𝑇(𝑡𝑒)  Temps de parcours estimé d’une approche donnée 
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𝑁𝑙 Nombre de liens spatiaux d’un réseau donné 

𝑁𝑎 Nombre d’aires de livraisons 

𝑑 Densité d’aire de livraisons 
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Liste des abréviations 

ACP Analyse en Composantes Principales Principal Component Analysis 

AL Aire de Livraison Freight Loading Zone 

ANMI Information Mutuelle normalisée moyen Average Normalized Mutual Information 

ARI Rand Index ajusté Adjusted Rand Index 

BCRC Meilleur coût d’une tournée par 

recombinaison 

Best Cost Route Crossover 

BDD Base De Données Database 

BOEM Meilleur élément à déplacer Best One Element Move 

CAH Classification Ascendante Hiérarchique Hierarchical Ascendant Classification 

CRS Sous-séquence de représentant de clusters Cluster-Representative Subsequences 

DBSCAN Classification spatiale basée sur la densité 

avec application de bruit 

Density-based spatial clustering of 

applications with noise 

DF Diagramme Fondamental Fondamental Diagram 

DTW Déformation temporelle dynamique Dynamic Time Warping 

EDR Distance Edit sur séquence réelle Edit Distance on Real sequence 

GNG Gaz neuronal grandissant Growing neural gas 

HCM Manuel de Capacité d’autoroute Highway Capacity Manual 

JC Coefficient de Jaccard Jaccard Coefficient 

LCSS Plus longue sous-séquence commune Longest Common Subsequence 

LOS Niveau de service Level Of Sevice 

LWR Lighthill, Whitam et Richards Lighthill, Whitam and Richards 

MAE Erreur moyenne absolu Mean Absolute Error 

MAP Maximum à Postériori Maximum a posteriori estimation 

MAPE Pourcentage d’erreur moyenne absolu Mean Absolute Percentage Error 

MFD Diagramme Fondamental Macroscopique Macroscopic Fundamental Diagram 

MSL Vitesse moyenne par lien Mean Speed Link 

MSZ Vitesse moyenne par zone Mean Speed Zone 

NCut Coupe spectrale normalisée Normalized Cut 

NMI Information mutuelle normalisée Normalized Mutual Information 

OD Origine-Destination Origin-Destination 

OEM Déplacement d’un élément One Element Move 

PT Post-Traitement Post-treatment 

RI Index de Rand Rand Index 

RMSE Erreur moyenne quadratique Root Mean Square Error 

SDD Distance de différence symétrique Symmetric Difference Distance 

SDTW Déformation temporelle Dynamique basé 

sur segments 

Segment-based Dynamic Time Warping 

SIG Système d’Information Géographique Geographic information system 

SVM Machine à vecteurs de support Support Vector Machine 

TMV Transport de Marchandises en Ville Urban good mobility 

TOL Voie réservée aux camions Truck-Only Lane 

TRAL Temps de recherche d’Aires de Livraisons Freight Loading Zone Searching time 

TSP Problème du voyageur de commerce Travelling Salesman Problem 

VL Véhicules Légers  Particular Vehicle 

VMT Véhicule-Mile parcouru Vehicle-Miles Traveled 

VRP Problème de génération de tournées Vehicle Routing Problem 
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VRPRP Problème de génération de tournées à 

dépendance temporelles 

Vehicle Routing Problem Time Dependent 

VRPTW Problème de génération de tournées à 

fenêtre temporelles 

Vehicle Routing Problem Time Window 
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