Ao ld\ Bobol gl By 1520 &0t
Ml Gty Jlalt qakadt 84159
Al (¥ee 3 Bhaw dmelr

f" S OUNIVERSITY

3 %of SAIDA 2 ghalt 2LAS
% =5Dr MOULAY TAHAR -
QQ"‘*‘”’”‘-m’l &ﬂ‘ 37\5«}“ :F“‘é

Mémoire de Master

Spécialité : Réseaux informatiques et systemes répartis (RISR

Traffic light timing optimization

Dirigé par :
Dr. KOUIDRI Siham (Encadreur)
Dr. KOUIDRI Chaima (Co-encadreur)

Présenté par :
CHAFI Sara Sanaa

HIRECHE Meryem

@Promotion 2023 - 2024




uadla
B9l 8 ygyedl hlal Juad (5] Do paasell g pall Ao preuset) daslin] &SI lyLaY) dolail
290l L] dedasl s e Udons 353 (690001 3801 (raumnrg pliYI (30 My Lo ¢ Jad)
29l hla] dakail e (3 5ymeedl paddl Al dulyd day L pasell 95001 8y bl 33
Igiwly plo331 o Jis Lo ¢ Jaddl c39dl (3 L) ol Begs Al cdoditall il g3l
pl-3)V JdaS Bugs ol Ao yg 0l Ohli] dgus A J> () el 1de CBug 5484l
A 33l Jl sl ulgbsg
a3 cdouaiedl il yl gl cdud all dScad) «Jadl ¢ g )l oolylin) 1duliaadl oS!
eyl Jﬁg\}b

Abstract
Intelligent signaling systems are essential for optimizing urban traffic. They adjust traffic
signals in real-time, minimizing congestion and improving traffic flow. Our research focuses on
loptimizing traffic signal systems to enhance urban traffic fluidity. After studying the state of
the art in traffic signal systems and metaheuristics, we propose an approach to adjust signals
lin real-time, thereby reducing congestion and fuel consumption. This approach aims to solve
the NP-hard problem of signal timing scheduling, with the objective of minimizing queues and
traffic jams.
Keywords: traffic signals, transportation, road network, metaheuristic, queue minimization.

Résumé
Les systemes de signalisation intelligents sont essentiels pour optimiser le trafic urbain. lls
ajustent les feux en temps réel, minimisant les embouteillages et améliorant la circulation.
Notre recherche se concentre sur I'optimisation des systéemes de feux de circulation pour
améliorer la fluidité du trafic urbain. Aprés une étude de I'état de |'art sur les systemes de
feux de signalisation et les méta-heuristiques, nous proposons une approche pour ajuster les
signaux en temps réel, réduisant ainsi les embouteillages et la consommation de carburant.
ICette approche vise a résoudre le probleme NP-difficile de la planification des feux de
signalisation, avec I'objectif est de minimiser les files d'attente et les embouteillages.
Mots clés : feux de signalisation, transport, réseau routier, méta-heuristique, minimisation
|[des files d'attente.
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Introduction Générale

Contexte

Depuis plusieurs décennies, vu I’amélioration du niveau de vie moyen, on as-
siste a une augmentation sans précédent des besoins en déplacement au niveau de
la majorité des grandes villes a travers le monde.

La réponse a cette demande s’interprete principalement par la multiplication
du nombre de véhicules en circulation. Ce phénomeéne a des effets sur les dépla-
cements quotidiens des citadins et a de nombreux impacts négatifs en termes de
qualité de vie. Pour assurer la fluidité du trafic et pour remédier au probléme de la
congestion, différentes solutions ont été proposées, comme par exemple, construire
des sens giratoires, installer des barrages, réaliser des sens uniques et des auto-
routes [1].

Problématique

Pour réduire la congestion dans les zones urbaines, des différentes stratégies
sont adoptées telles que : la construction de nouvelles infrastructures, 1’¢élargisse-
ment des routes trés fréquentées, la mise en place des établissements publics de
transport urbain et semi urbain et la mise en ceuvre des stratégies de transport (par
exemple d’optimiser [’utilisation des infrastructures existantes) [2].

Mais, ces solutions sont encore loin pour faciliter une gestion optimale du trafic
parce qu’ils sont incapables de répondre a la fluctuation du débit de la demande.
Alors la meilleure solution pour la réduction du phénoméne de la congestion ur-
baine sera de rechercher dans la signalisation des feux.

Le contrble des feux de signalisation est un probléme complexe qui peut étre
formulé comme un probléme d’optimisation, Cela implique de prendre en compte
de nombreux facteurs, tels que le nombre de voitures a une intersection a un mo-
ment donné, la direction dans laquelle elles se déplacent, le temps qu’il faut pour
qu’une Voiture traverse I’intersection, et bien d’autres. De plus, ces facteurs peuvent
changer dynamiquement au fil du temps, ce qui ajoute a la complexité du probleme.

En raison de cette complexité, des techniques d’optimisation heuristique et
méta-heuristique sont souvent utilisées pour résoudre ce probleme. Ces techniques



cherchent a trouver une solution “suffisamment bonne” en un temps raisonnable,
plutdt que de chercher la solution optimale parfaite qui pourrait prendre un temps
prohibitif & trouver.

Objective

Dans le cadre de ce travail, notre objectif est d’appliquer une approche méta-
heuristique hybride, combinant I’optimiseur Snake (SO) avec 1’algorithme géné-
tique(GA), pour réguler les feux de signalisation.

Nous nous concentrons en particulier sur I’intersection du village Boudia, qui
est considérée comme 1’une des plus congestionnées de la ville de Saida.

En utilisant cette méthode méta-heuristique hybride, nous visons a obtenir une
programmation optimale globale des feux de signalisation. L’objectif ultime est de
minimiser les files d’attente aux feux, afin d’améliorer la fluidité du trafic routier,
de réduire les embouteillages, la consommation de carburant et les émissions de
gaz a effet de serre, tout en améliorant la sécurité routiere.

Notre travail vise donc & utiliser des techniques d’optimisation avancées pour
résoudre des problémes de trafic complexes et contribuer a des villes plus durables
et plus sdres.

Organisation du manuscrit

Le travail que nous avons réalisé dans le cadre du probléme est résumé dans
ce document, qui est structuré en quatre chapitres encadré par une introduction et
conclusion générale :

Le premier chapitre est dédié a un apercu général sur le trafic. Il présente un
rappel de quelques concepts de base sur les variables de trafic et la classification
des modeles.

Le second chapitre présentera les différentes méta-heuristiques existantes, leur
principe de fonctionnement, leurs avantages/inconvénients, et leur utilisation pour
résoudre des problemes d’optimisation complexes comme celui des feux de circu-
lation.

Dans le chapitre trois, nous exposons 1’approche d’optimisation appliquée dans
la cadre de notre travail, a savoir son principe, ses variables, la fonction d’évalua-
tion utilisée, ...etc.

Les expérimentations réalisées et les résultats obtenus par 1I’approche proposée
sont exposées et analysées en dernier chapitre.

Enfin, Une synthése et un ensemble de perspectives feront 1’objet de notre
conclusion.



Chapitre 1

Etat de I’art sur la gestion des
feux tricolores

1.1 Introduction

Un réseau routier est concu afin de permettre a ses usagers de se déplacer d’un
point a un autre. Dans ce contexte, il est composé d’un ensemble de routes avec
plus ou moins de voies, en fonction des zones d’activités et des lieux d’habitation.
Les croisements entre les routes étant inévitables en milieu urbain, de par leur
concentration, des intersections permettent de gérer les flux de véhicules entrant
en conflit, pour leur sécurité et afin d’éviter les inter-blocages et de permettre aux
automobilistes de changer de route. Ces intersections, ou dans certains cas des
carrefours giratoires, régulent le trafic et appliquent généralement des régles de
priorité a droite ou sont équipées de feux de circulation pour gérer les situations
particulierement dangereuses.

Dans ce chapitre, nous donnons en premier lieu les notions de base des feux
tricolores et leurs significations. Ensuite, nous abordons 1’histoire, 1’évolution et
les domaines d’application. Nous présentons également quelques systéemes exis-
tants pour la gestion des feux tricolores, ainsi que des outils théoriques de ges-
tion du trafic routier et des systémes de transport intelligents. En conclusion, nous
évoquons les algorithmes de plus court chemin dans le domaine du transport et
quelques inconvénients de ces systemes.

1.2 Définition des feux de circulation tricolores

Un feu de circulation routiére est un dispositif permettant la régulation du trafic
routier entre les usagers de la route, les véhicules et les piétons. Les feux destinés
aux véhicules a moteurs sont généralement de type tricolores, auxquels peuvent
s’ajouter des fleches directionnelles. Ceux destinés aux piétons sont bicolores et se



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART SUR LA GESTION DES FEUX TRICOLORES

distinguent souvent par la reproduction d’une silhouette de piéton. Les feux trico-
lores pour cyclistes se distinguent par la reproduction d’une bicyclette.

Généralement, un feu tricolore est composé d’un systeme électronique com-
mandé. 1l est composé de trois couleurs principales. La couleur rouge indique
I’obligation d’arrét aux véhicules. La couleur orange, qui ne dure que quelques
secondes, signale le passage du rouge au vert. La couleur verte indique aux vé-
hicules qu’ils ont la priorité exclusive pour passer. Ces couleurs ont été choisies
parce qu’elles ont ’avantage d’étre trés distinctes [3].

Le systeme des feux de signalisation est le plus efficace pour la gestion du
trafic, car il évite tout malentendu entre les différents conducteurs au moment du
passage. Cependant, c’est aussi le systéme qui génére le plus de retard, puisqu’il
favorise a chaque instant un ou deux flux (qui ne se croisent pas) et oblige systé-
matiquement I’arrét de tous les autres flux entrants [4].

1.3 Terminologie

Un flux de véhicules : est ’ensemble des véhicules entrant par une voie don-
née et ressortant par une autre. Le trafic dans une intersection est constitué d’un
ensemble de flux de véhicules, chacun provenant d’une source. Deux flux sont co-
hérents s’ils peuvent évacuer I’intersection simultanément. Une intersection gérée
par des feux de signalisation est composée de plusieurs feux tricolores, implantés
sur les différentes voies entrantes dans 1’intersection [4].

Un cycle d’un feu : représente la durée qui sépare deux phases identiques de
I’intersection. Il est défini par une séquence de phases.

Une phase d’un feu : est une période durant laquelle un ou plusieurs flux co-
hérents sont admis dans le carrefour [4].

Un carrefour : est défini comme étant une intersection de plusieurs rues ou
différents flux de véhicules doivent circuler de maniére ordonnée. Un ensemble de
carrefours constitue un réseau, chaque carrefour posséde un cycle [5].

1.4 Histoire de I’évolution des feux de circulation

Au début des années 1900 [6], le monde se développait a un rythme tres rapide
et, avec la croissance de I’industrialisation, les villes devenaient de plus en plus
surpeuplées. En outre, avec I’invention de I’automobile, le trafic sur les routes a
considérablement augmenté, ce qui a rendu nécessaire un meilleur systéme de cir-
culation.
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En 1912, un policier américain, Lester Wire, préoccupé par 1’augmentation du
trafic, a eu 1I’idée du premier feu de signalisation électrique. Conformément a la
conception de Wire, les phares ont été installés pour la premiére fois a Cleveland,
dans 1’Ohio, le 5 aolt 1914, a I’angle de la 105¢ et de Euclid Avenue.

En 1914 : le premier signal électrique a commande manuelle arrive a Cleve-
land. Comme le semaphore de 1910 [7], le premier signal électrique utilisait des
mots. Cependant, les mots n’étaient plus écrits sur les bras qui se soulevaient et
tombaient.

Les mots «Stop » ou «Move » étaient allumés. Les poteaux s’illuminaient sur
chacun des quatre poteaux d’angle autour d’une intersection. Ce n’était pas auto-
matisé, cependant. Une cabine avec un opérateur était nécessaire pour actionner les
commutateurs.

Le systeme permettait aux policiers de passer du centre de la rue a un coin. De
ce point de vue, un officier pourrait surveiller la foule. Si un véhicule d’urgence
arrivait, ’agent pourrait actionner un commutateur et dégager 1’intersection en al-
lumant tous les feux rouges. Le véhicule d’urgence pourrait maintenant passer sans
effort.

Des signaux tricolores, actionnés manuellement depuis une tour située au mi-
lieu de la rue, ont été installés a New York en 1918.

En 1920 [22], un policier du nom de William Potts, a Detroit, dans le Michigan,
a inventé les premiers feux de circulation a quatre couleurs et a trois couleurs. Outre
le rouge et le vert, une troisieme couleur orange (ou jaune) a été introduite. Detroit
est devenue la premiére ville a avoir mis en place des feux tricolores.

Dans les années 1920, plusieurs feux de signalisation automatisés ont été ins-
tallés dans les principales villes du monde. Le feu de signalisation moderne utilise
toujours ce célebre modele en forme de T avec trois couleurs différentes.

Les premiéres lumiéres de ce type apparaissant en Grande-Bretagne se trou-
vaient a Londres. Sur la jonction entre St James Street et Piccadilly, en 1925. Ils
étaient actionnés manuellement par des policiers a 1’aide d’interrupteurs. Des si-
gnaux automatiques, fonctionnant sur un intervalle de temps, ont été installés a
Wolverhampton, en 1926.

Les premiers signaux activés par un véhicule en Grande-Bretagne ont eu lieu a
la jonction entre Gracechurch Street et Cornhill on the City, en 1932.

Les signaux normalisés rouge-orange-vert sont maintenant universellement adop-
tés [8].
1.5 Domaine d’emploi

L’emploi des feux de circulation a pour but d’assurer la sécurité des piétons
et des usagers des véhicules, ainsi que d’améliorer la fluidité de la circulation [9].



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART SUR LA GESTION DES FEUX TRICOLORES

Voici quelques exemples d’utilisation :

Gestion du trafic aux intersections : Les feux de signalisation régulent le flux
de véhicules a des carrefours, permettant une circulation ordonnée.

Traversée des piétons : Les feux piétons indiquent quand il est sécurisé pour
les piétons de traverser la route, exploitation par sens uniques alternés, dans des
sections ou le croisement est impossible ou dangereux (comme des ouvrages d’art
étroits). Les feux de circulation gerent la circulation en alternant les sens uniques.

Affectation des voies d’une chaussée : Les feux peuvent affecter certaines
voies a un sens de circulation en fonction des besoins ou les condamner temporai-
rement.

Controle d’accés aux voies rapides : Les feux gérent I’accés aux autoroutes
et voies rapides, gestion des points de controle, aux péages et les feux contrélent
I’arrét des véhicules.

Protection contre les obstacles intermittents : Les feux assurent la sécurité
lors de passages a niveau, de traversées réservées aux transports en commun, de
ponts mobiles, d’atterrissages d’avions, d’avalanches, etc.

1.6 Systémes existants de gestion des feux tricolores

Certains modeles de gestion des feux de circulation ont été commercialisés.
Ceux-ci utilisent soit des capteurs qui déterminent la position des véhicules en
temps réel, soit une méthode qui permet de simuler le déplacement des véhicules,
ou bien les deux.

1.6.1 TRANSYT

Le premier modéle commercialisé a été TRANSYT (Trafic Network Study
Tool). C’est un programme d’optimisation de la commande des feux en temps fixe
[8]. Pour un réseau comprenant un certain nombre de trongons et de carrefours, et
pour une période caractéristique pendant laquelle les débits entrants dans le réseau
sont considérés constants, le programme détermine les plans de feux (répartitions
optimales de durées de vert entre les différentes branches de tous les carrefours et
décalages optimaux entre ces mémes carrefours) conduisant a un fonctionnement
optimal du réseau. Tous les feux du réseau fonctionnent sur la méme durée de cycle.

La premiére version de TRANSYT date de 1967 et a été développee par le
TRRL (Transport and Road Research Laboratory) en Grande-Bretagne. Depuis,
les plans de feux calculés par TRANSYT sont a la base de nombreux systémes
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de régulation de trafic implantés dans de nombreuses villes britanniques et a tra-
vers le monde. TRANSYT est également devenu un systéeme de référence pour
I’évaluation de I’efficacité des systémes de régulation temps réel. 1l continue d’tre
amélioré, sa derniére version (version 10 new release) date de 1996. A partir de la
représentation du réseau et des données d’entrée caractérisant.

Parameétres
d’entrée

,l

Représentation du réseau

Ficure 1.1 — Architecture de TRANSYT
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L’écoulement du trafic sur le réseau est évalué par le modele d’écoulement du
trafic, qui calcule un indice de performance global du réseau. Le module d’optimi-
sation cherche ensuite les plans de feux qui minimisent cet indice.

1.6.2 SCOOTT

SCOOQT (Split Cycle Offset Optimization Technique) est un systeme de contréle
a la fois réactif et adaptatif, entierement centralisé, développé par le TRL (Traffic
Research Laboratory), un centre de recherche anglais sur les transports. A I’aide
de détecteurs placés sur le terrain, SCOOT se base notamment sur un indice de
performance afin de générer des plans de feux en fonction de la demande des utili-
sateurs.

Cet indice est calculé par rapport au délai d’attente moyen, a la longueur des
files d’attente et aux arréts sur le réseau.

Cet aspect dynamique est réalisé a I’aide d’un aller-retour régulier de mesures
et de décisions entre les équipements sur le terrain et un centre de controle. Cette
centralisation et ce suivi régulier de la circulation impliquent un passage a I’échelle
limité, car de gros besoins en calcul sont nécessaires et car tous les détecteurs
doivent étre interconnectés. Cela limite leur déploiement aux plus grands carre-
fours.

1.6.3 SCATS

SCATS (Sydney Coordinated Adaptive Traffic System) [10] a été initialement
développé pour Sydney et d’autres villes australiennes. Il est entierement adap-
tatif et utilise une notion d’hiérarchie, ce qui forme une certaine distribution sur
le réseau. Entre le recueil des données sur le terrain et le centre de contrdle, des
contrbleurs intermédiaires sont insérés, permettant d’alléger la charge globale du
systéme et d’avoir un contréle découpé en plusieurs zones, I’ensemble des acteurs
utilisant des communications synchronisees.
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De maniére similaire a SCOOT, ce systéme ajuste le temps des cycles et d’autres
parametres en fonction des données recueillies afin de diminuer le délai et les ar-
réts, mais n’utilise pas la méme stratégie. Les valeurs recueillies permettent la sé-
lection de plans de feux parmi une large librairie, sur lesquels le systéme va se baser
pour proposer des plans adaptés. De plus, contrairement a SCOOT, les détecteurs
sont uniquement placés au niveau des feux de circulation.

Ce systeme de régulation s’appuie sur des bibliothéques séparées de durées de
cycle, de décalages et de durées de vert, ainsi que sur un algorithme temps réel de
reconstitution du plan de feux. Le plan de feu est ainsi reconstitué et non stocké tel
guel dans une bibliotheque. Figure 1.2

Meures

Calkcul

Mewre

Selection

\Meures

Selection

FiGure 1.2 — Architecture de SCATS

Ce systeme de régulation ne comprend pas de module d’écoulement du tra-
fic : son fonctionnement ne repose que sur la disponibilité de données explicites
décrivant le trafic. L objectif général est de minimiser les retards et les arréts en
choisissant les parameétres de base du systéme de régulation du trafic, tels que la
durée des feux verts, les décalages et la durée du cycle. La régulation se décompose
en deux niveaux : une régulation stratégique sur des ensembles de carrefours et une
régulation tactique au niveau de chaque carrefour.

1.6.4 PRODYN

PRODYN (PROgrammation DYNamique) [12] est un systéme décentralisé et
adaptatif au trafic développé par le CERT (Centre d’Etude et de Recherche de Tou-
louse) en France dans les années 1980. Dans ce systeme, 2 a 3 boucles électroma-
gnétiques sont disposées sur chaque trongon, et 1’état supposé du trafic sur chaque
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voie est estimé a 1’aide d’un modéle d’écoulement simple permettant d’anticiper la
progression des véhicules sur la voie.

Ce systéme réalise une optimisation sur I’intersection «isolée » T outefois, cer-
taines versions de ce systeme permettent une communication entre les intersec-
tions voisines afin d’anticiper les flux entrants. La stratégie utilisée par ce systéme
consiste a analyser a chaque pas de temps (de 5 secondes) si commuter 1’état du
feu (c’est-a-dire changer de phase) est la décision optimale, c’est-a-dire si elle mi-
nimise le temps d’attente des véhicules devant I’intersection pour les 75 prochaines
secondes d’aprés le modele d’écoulement utilisé.

1.6.5 Ouitils théoriques de la gestion de trafic routier

Il est courant pour des modéles dynamiques de la littérature de se servir d’outils
théoriques, parfois en faisant un rapprochement a la réalité, parfois sans aucune
notion physique (technologie utilisée, disposition). Dans les systemes de gestion
de trafic, plusieurs outils théoriques sont étudiés, répandus dans la littérature et
servant de base a certains modéles étudiés.

Contréle par la logique floue

La logique floue permet de mettre en place des degrés dans la vérification d’une
condition, et non plus se borner & un choix strictement binaire. Ce principe est uti-
lisé par quelques auteurs pour traiter le probléme de la gestion des feux de circula-
tion et permet de simplifier le probleme, ce qui change des méthodes d’optimisation
mathématique habituelles souvent lourdes.

Quelques exemples de travaux peuvent étre trouvés au travers de [13] [14].
Nous pouvons également citer [15] qui utilise la logique floue afin de détermi-
ner le temps d’un feu en fonction du nombre de véhicules présents sur les voies :
a un nombre de véhicules correspond un intervalle définissant une durée de feu
(exemple : moins de 5 véhicules par minute donne le feu vert pendant 10 se-
condes).

Ce principe apparait comme idéal a utiliser :

— Théorie simple s’appliquant a des problémes complexes.
— Robustesse de la commande floue par rapport aux incertitudes.

Les inconvénients sont tout de méme importants : les techniques de mise en place
et les réglages sont empiriques et aucune théorie ne permet de démontrer la stabilité
et la robustesse d’une telle méthode [16].

1.7 Systémes de transport intelligents

La recherche au niveau de la gestion des feux de circulation a connu une tres
grande popularité depuis les années 1960 jusqu’aux années 1980. Apres cette pé-
riode, ce domaine de recherche a été un peu délaissé. L arrivée des systémes de
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transport intelligents (STI) a relancé 1’étude de la gestion des feux de circulation
en permettant I’utilisation de 1I’information sur 1’évolution de 1’état de la circulation
aux carrefours. Ceci a amené la possibilité d’optimiser les décisions de communi-
cation a un carrefour donné en fonction de ces informations.

Dans les systémes décentralisés, certaines informations peuvent éventuelle-
ment étre échangées d’un carrefour a I’autre, mais généralement la majorité d’entre
eux ne tiennent compte que de I’information provenant du carrefour local pour leur
optimisation. Les STIs centralisés relient les différents carrefours du réseau entre
eux afin de rendre possible 1’échange d’information.

Le partage de ces informations permet alors d’optimiser les décalages des déci-
sions de communication entre les carrefours en fonction du changement des condi-
tions de trafic, ce qui permet une meilleure qualité de gestion de la circulation, mais
au prix d’une complexité beaucoup plus élevée que pour les systémes décentrali-
sés. Comme on peut le voir, les possibilités qu’amene ['utilisation des STIs sont
nombreuses et débouchent sur de nouveaux problémes d’optimisation [5].

Les systémes de feux adaptatifs et semi-adaptatifs sont tous les deux des sys-
temes qui utilisent des données en temps réel. Ces systemes peuvent détecter la
présence de véhicules d’un flux donné dans un carrefour et leur donner priorité au
feu vert. Un systéeme adaptatif détecte les véhicules sur tous les flux du carrefour
et peut donc s’ajuster & la demande sur 1’ensemble du carrefour. Le systeme semi-
adaptatif n’a des détecteurs que sur les artéres principales. Il ne s’ajuste donc qu’a
la demande de ces derniéres. Les arteres secondaires, ayant une demande moins
élevée, ne sont généralement pas équipées de détecteurs. Leur temps de vert sera
donc ajusté en fonction des conditions observées dans les artéres principales et non
des leurs, ce qui peut réduire la fluidité de la circulation pour ces approches.

1.8 Algorithmes du plus court chemin dans le domaine du
transport

Les algorithmes de plus court chemin sont énormément utilisés dans le do-
maine du transport, spécialement pour deux applications du transport public :

— Analyse des performances des réseaux de transport : Une phase de modé-
lisation du réseau et d’analyse de performances doit étre établie avant toute
conception de réseau de transport. Cette analyse permet de faire un choix sur
I’emplacement des lignes de transport, des arréts et des stations.

— Aide au déplacement et planification des itinéraires dans les systemes
d’information avancés (ATIS) : Ceci revient a implémenter des algorithmes
de plus court chemin sur les systemes d’information d’aide au déplacement

10



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART SUR LA GESTION DES FEUX TRICOLORES

(SIAD) qui permettent de répondre a des requétes locales d’itinéraires pro-
venant de différents utilisateurs.

Le probléme de plus court chemin consiste a trouver le chemin qui minimise
le colit global en partant d’un neeud de départ x vers un nceud d’arrivée y dans un
graphe G = (IV, E), ou x,y € N et les poids des arcs représentent le codt. Dans la
littérature, cette problématique a fait 1’objet de nombreuses recherches. Plusieurs
algorithmes ont été mis en place pour traiter les spécificités des différents types de
graphes (graphes cycliques, graphes avec valeurs négatives, etc.).

Ces algorithmes sont souvent classés en deux catégories : les algorithmes de
correction d’étiquettes et les algorithmes de fixation d’étiquettes. Il existe plusieurs
algorithmes pour trouver le plus court et meilleur chemin, tels que 1’algorithme
de Bellman-Ford-Moore, I’algorithme de Prim, 1’algorithme de Kruskal et 1’algo-
rithme de Dijkstra...

1.9 Inconvénients des feux tricolores

Les feux de signalisation jouent un réle non négligeable dans les émissions
de CO. en ville. Les rejets de gaz carbonique triplent lorsque les véhicules sont
bloqués dans des files créées par des feux de signalisation non synchronisés.

Les véhicules doivent attendre jusqu’a 3 cycles dans certaines rues, et la perte
de temps peut aller jusqu’a 5 minutes.

Un autre inconvénient est que la concentration de particules fines augmenterait
pour le monoxyde de carbone CO et pour I’oxyde d’azote NOx.

1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons survolé de maniéere générale les feux tricolores.
Nous avons défini ces derniers, leur évolution et quelques systemes de gestion. En-
suite, nous avons présenté les outils théoriques de la gestion du trafic routier et les
systemes de transport intelligents.

Enfin, nous avons terminé par les algorithmes de plus court chemin dans le do-
maine du transport et quelques inconvénients des feux tricolores.

Dans le prochain chapitre, nous allons decrire les differentes meta-heuristiques
proposer pour la gestion des feux de signalisations.

11



Chapitre 2

Etat de D’art sur les
meta-heuristiques

2.1 Introduction

Les méthodes d’optimisation visent & trouver des solutions optimales ou quasi
optimales aux problémes et peuvent étre divisées en méthodes exactes et méthodes
(méta)heuristiques. La différence entre I’heuristique et la méta heuristique réside
dans le fait que la premiére exploite les propriétés du probléme, tandis que la se-
conde est générale et peut étre appliquée a n’importe quel probléme. Ce chapitre
passe en revue les principes des métas heuristiques, un outil important pour ré-
soudre des problémes d’optimisation complexes du monde réel.

2.2 Les meta-heuristiques

2.2.1 Définition des meta-heuristiques

Une meta-heuristique est une méthode générale qui vise a trouver I’optimum
global (c’est-a-dire I’extremum global d’une fonction) d’un probléme en explorant
I’espace de recherche sans se laisser piéger par les optimums locaux [17].

Ce terme a été introduit par Fred Glover, le concepteur de la recherche taboue,
qui est I’une des nombreux métas heuristiques existantes.

Contrairement aux méthodes traditionnelles qui peuvent étre limitées par la
taille ou la complexité des problémes, les méta-heuristiques offrent une approche
flexible et efficace pour trouver des solutions de qualité acceptable dans des délais
raisonnables.

12
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2.2.2 Intérét des meta-heuristiques pour résoudre des problemes com-
plexes

Les méta-heuristiques représentent des approches d’optimisation qui exploitent
une dose d’aléatoire et de probabilité afin de découvrir des solutions (presque) opti-
males pour des problemes complexes pour lesquels aucune méthode classique plus
efficace n’est connue. Ces problémes peuvent revétir diverses formes, tels que des
problémes combinatoires, multi-objectifs, dynamiques, ou assortis de contraintes.

L’attrait des méta-heuristiques réside dans leur caractére généralement géné-
rique, ce qui signifie qu’elles sont adaptables a une grande variété de problémes
sans nécessiter des modifications majeures dans 1’algorithme sous-jacent. Souvent
inspirées par des phénoménes naturels, des principes physiques ou des comporte-
ments humains, elles bénéficient d’une certaine intuition et d’une robustesse intrin-
séque.

Ces méthodes sont capables d’explorer efficacement I’espace de recherche en
alternant entre I’exploration, qui consiste a sonder de vastes zones de 1’espace pour
générer une diversité de solutions, et 1’exploitation, qui consiste & examiner de
maniére plus approfondie les zones prometteuses pour identifier des solutions de
meilleure qualité. Cette approche permet d’éviter de rester piégé dans des optima
locaux, qui sont des solutions ne pouvant étre améliorées localement mais ne re-
présentant pas les solutions optimales.

En outre, les méta-heuristiques sont flexibles et modulables, ce qui leur permet
d’étre combinées ou hybridées entre elles, ou encore avec d’autres techniques, afin
d’améliorer leur performance ou leur adaptabilité. Elles peuvent également bénéfi-
cier de mécanismes d’apprentissage pour s’ajuster aux particularités du probleme
ou aux évolutions de 1I’environnement.

Leur efficacité a été démontrée dans de nombreux domaines tels que la pla-
nification, I’ordonnancement, le routage, la conception et la bio-informatique, ce
qui en fait des outils puissants et polyvalents pour résoudre une grande diversité de
problemes complexes.

2.2.3 Lesavantages et les inconvénients des meta-heuristiques

Les avantages des méta-heuristiques sont les suivants [18][19] :

— Elles sont généralement génériques, ¢’est-a-dire qu’elles peuvent s’adapter
a une large gamme de problémes différents, sans nécessiter de changements
profonds dans 1’algorithme employé¢.

13



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART SUR LES META-HEURISTIQUES

— FElles sont souvent inspirées de la nature, de la physique ou de I’humain, ce
qui leur confére une certaine intuition et une certaine robustesse.

— Elles sont capables d’éviter de tomber dans des optima locaux, qui sont des
solutions qui ne peuvent pas étre améliorées par des modifications locales,
mais qui ne sont pas les meilleures solutions possibles.

— FElles peuvent étre enrichies par des mécanismes d’apprentissage, qui leur
permettent de s’ajuster aux caractéristiques du probléme ou aux change-
ments de I’environnement.

Les inconvénients des méta-heuristiques sont les suivants[18][19] :

— Elles ne garantissent pas la solution optimale, mais seulement une solution
de bonne qualité, qui peut dépendre de I’initialisation, des paramétres ou du
hasard.

— Elles nécessitent souvent un réglage fin des parametres, qui peut étre difficile
a réaliser et qui peut influencer fortement la performance de 1’algorithme.

— Elles peuvent étre sensibles au choix de la représentation du probléme, de la
fonction objective, de la fonction de voisinage, des opérateurs de recherche,
etc.

— Elles peuvent étre colteuses en temps de calcul, surtout si le probleme est de
grande taille ou si la fonction objectif est complexe a évaluer.

2.3 Techniques d’optimisation meta-heuristiques

Les techniques d’optimisation méta heuristique sont des méthodes d’optimi-
sation stochastique qui utilisent un certain degré d’aléatoire et de probabilité pour
trouver les solutions (presque) optimales. Elles sont adaptées aux problémes de
type (je le reconnais quand je le vois).

Dans ces problémes, nous n’avons pas d’information préalable sur 1’aspect de
la meilleure solution.

Quand nous disposons d’une solution candidate, sa qualité ou sa pertinence
peut étre évaluée en utilisant la fonction objective.

Les algorithmes méta heuristiques peuvent étre classés de différentes maniéres;
1’une des catégories les plus populaires est basée sur le nombre de solutions traitées
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a chaque itération. Les algorithmes basés sur une seule solution (S-based) sont des
algorithmes qui manipulent une solution a chaque itération du processus d’optimi-
sation, tandis que les algorithmes basés sur une population (P-based) manipulent
un ensemble de solutions (appelé population) a chaque itération du processus d’op-
timisation.

Le recuit simulé (SA), larecherche tabou (TS) et le grand déluge (GD) sont des
exemples d’algorithmes méta heuristiques S-based. L’algorithme génétique (GA),
la colonie d’abeilles artificielles (ABC), I’optimisation par colonies de fourmis
(ACO), I’optimisation par essaims de particules (PSO) sont des exemples d’al-
gorithmes méta heuristiques (P-based).

[ Métaheuristiques ]

/\

Métaheuristiques a solution Métaheuristiques a
unique population

Colonies
des
fourmis

Essaimes
partulaires

Recherche Recuit Recherche || Algorithmes
locale simulé Taboue génétiques

FIGURE 2.1 — Classification des meta-heuristiques [20]

De plus, selon la nature de I’inspiration, ou la plupart des algorithmes méta
heuristiques basés sur une population sont inspirés de la nature, ils peuvent étre
classés en quatre grands groupes : basés sur 1’évolution (par exemple GA, ES),
basés sur I’essaim (par exemple PSO, TLBO et ACO), basés sur la physique (par
exemple SA, GSA), et basés sur I’humain (par exemple HS).

Dans les algorithmes meta-heuristiques P-based, le processus d’optimisation
est accompli en deux phases principales.

L’exploration (ou la diversification) et I’exploitation (ou I’intensification).

Dans I’exploration, une grande échelle de régions de I’espace de recherche est
examinée pour genérer des solutions diverses afin de réduire la chance de tomber
dans un minimum local.

D’autre part, I’exploitation consiste a examiner les régions prometteuses plus
attentivement pour trouver de meilleures solutions. Cependant, un compromis ap-
proprié entre ces deux composantes est nécessaire pour atteindre 1’optimalité glo-
bale.
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2.4 Présentation des principales meta-heuristiques utili-
sées en optimisation

Les meta-heuristiques sont des techniques d’optimisation populaires et puis-
santes utilisées pour résoudre une grande variété de problémes d’optimisation.

Voici une présentation des principales meta-heuristiques couramment utilisées
en optimisation :

2.4.1 meta-heuristiques a solution unique
Recuit simulé

Le recuit simulé est une meta-heuristique qui simule le processus de refroi-
dissement lent d’un métal pour minimiser son énergie. Il accepte des mouvements
dégradant la solution courante selon une probabilité dépendant d’un paramétre de
température, afin d’éviter de rester bloqué dans des optima locaux.

L’idée principale du recuit simulé, proposé par Metropolis en 1953, est de si-
muler le comportement de la matiére durant le processus de recuit utilisé en métal-
lurgie. Le but est d’atteindre un état d’équilibre thermodynamique représentant la
solution optimale du probléme.

L’algorithme génere successivement des configurations a partir d’une solution
initiale S, et d’une température initiale T,. Cette température diminue progressi-
vement jusqu’a atteindre un état d’équilibre correspondant a I’optimum global.

Une nouvelle solution plus cotiteuse que la solution courante n’est pas forcé-
ment rejetée. Son acceptation est déterminée aléatoirement selon la différence de
codt et la température. Ce parameétre de température permet de prendre en compte
le fait qu’au début du processus, on accepte plus facilement des solutions colteuses
pour mieux explorer 1’espace de recherche. Mais plus on avance dans I’optimisa-
tion, moins on accepte des solutions dégradées ou trop colteuses.

Ainsi, I’utilisation d’une température décroissante évite de rester bloqué dans
des optima locaux et augmente les chances de converger vers I’optimum global. Le
recuit simulé permet donc de résoudre le probléme des minimas locaux dans les
cas d’optimisation non linéaire.

Algorithme :

L’algorithme de recuit simulé peut étre résumé comme suit :
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@ @ recuit_simule

Choisir une solution initiale S
Choisir une temperature initiale Ti > 0
Choisir une temperature finale Tf > @ // Tf <

o
Choisir un nombre d'itération NB
(a une temperature Fairnénée)
Choisir le coefficient de diminution de la temperature F € [0,1]
T <- T_{i}
TQ (Tf < T) faire
Pour (k = 1 a NB)

S’ <- voisin aléatoire de S

A <- f(S") - f(S)

Si (A < @) alors

S8’
Sinon
S <- S’ avec la probabilité e”-A/T
Finsi
Finpour
FinTQ

FIGURE 2.2 — Pseudo code de 1’algorithme du recuit simulé. [21]

Explication :

Initialement on donne le systéme une trés haute température puis on le refroidit
petit a petit. Le refroidissement du systéme doit se faire trés lentement pour avoir
I’assurance d’atteindre un état d’équilibre a chaque température T .

Le voisinage N (s) d’une solution s est ’ensemble des solutions qu’on peut
obtenir en déplacant Iégérement les atomes du systéme physique depuis 1’état ac-
tuel.

A chaque itération, on génere une seule solution voisine et on la compare a la
solution actuelle s. Si elle est meilleure, on la conserve, sinon on a deux possibili-
tés:

— Si Test grande, exp(— AE/T) est proche de 1, donc on accepte le mouve-
ment méme s’il est mauvais.

— Si T est tres petite, exp(— A E/T ) est proche de 0, donc on rejette les
mouvements qui augmentent I’énergie (la différence).
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Méthode :

On tire un nombre aléatoire dans I’intervalle [0, 1],

si le nombre est < exp(- AE/T) , on conserve le mouvement, sinon on
I’ignore.

La meilleure solution trouvée est stockée dans la variable s*.

Les avantages et les inconvénients de recuit simulé :

1. Avantages :
— Traite les fonctions de colt avec les degrés tout a fait arbitraires de non
linéarité, la discontinuité, et I’imprévisibilité.
— Processus assez arbitraire sur les conditions limites et les contraintes
imposées sur les fonctions de codt.
— Simple a implémenter.
— Garantie Statistique de trouver une solution optimale.
2. Inconveénients :

— Le non déterminisme.

— Difficulté de choisir les parametres efficaces; par exemple le schéma
de refroidissement.

— Le compromis entre la vitesse et I’optimisation.

Recherche tabou

La recherche tabou est une méta heuristique basée sur I’utilisation d’une liste
taboue pour interdire temporairement des solutions récemment explorées, éviter
les cycles et favoriser 1I’exploration de nouvelles régions de I’espace de recherche.

La recherche tabou est une méthode d’optimisation qui repose sur I’idée de
modifier une solution de départ en choisissant une solution voisine qui réduit la
fonction a optimiser. Il faut noter que cette modification peut parfois détériorer la
qualité de la solution. Cela permet de sortir des situations ot aucune amélioration
n’est possible localement.

Le probléme est qu’on peut revenir sur la méme situation qu’on a quittée. C’est
pourquoi il faut que la méthode se souvienne des solutions visitées, le principe est
de rendre interdits (d’ou le nom de tabou) certains changements ou certains élé-
ments de ces changements (par exemple, interdire les changements inverses).

Les solutions visitées sont stockées dans ce qu’on appelle la Liste Tabou dont
la taille est un parametre a régler.
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Algorithme :
L’algorithme de recherche tabou peut étre résume comme suit :

x := solution aléatoire

fmin = f(x)

xmin 1= X

TABOU := liste de solutions s(x), de longueur L
TABOU = VIDE

REPETER

générer un N-échantillon TEL QUE s(x) € voisinage S(x) et
{x, s(x)} & TABOU

f(s(x)) = min[f(s(xi))]

1<ix<N

ajouter ({x, s(x)}, TABOU)
x 1= s(x)

SI f(x) < fmin

fmin = f(x)
xmin 1= x
FIN DE SI

JUSQU'A conditions d'arrét satisfaites

FIGURE 2.3 — Pseudo code de I’algorithme de recherche tabou. [21]

Les avantages et les inconvénients de recherche tabou :

1. Avantages :

Les avantages de la technique de recherche tabou se résument en deux points
essentiels :

— Elle est trés performante.
— Fonctionnement simple a comprendre.
2. Inconvenients :
La méthode RT présente aussi des inconvénients, tels que :
— Elle nécessite des paramétres difficiles a choisir.

— Elle consomme beaucoup de ressources si la liste des tabous est trop
grande.

— Elle ne garantit pas la convergence vers une solution optimale.
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2.4.2 meta-heuristiques a population de solutions
Algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires sont des méta heuristiques d’optimisation $’ins-
pirant de mécanismes génétiques et évolutionnaires. Ils ont été initiés dans les an-
nées 1960 par John Holland, puis popularisés notamment par les travaux de Gold-
berg dans les années 1980.

Leur principe repose sur quatre éléments :

1. L’évaluation de I’adaptation de chaque individu via une fonction objective.
2. Laselection des meilleurs individus.

3. Le croisement par mélange de matériel génétique entre individus.

4. Lamutation par modification aléatoire d’individus.

Ces algorithmes simulent 1’évolution d’une population de solutions potentielles
(les individus). A chaque génération, des opérateurs de sélection, croisement et
mutation sont appliqués pour produire de nouveaux individus. La sélection favorise
les plus adaptés, le croisement et la mutation explorent 1’espace de recherche.

La population évolue ainsi vers des individus mieux adaptés au probleme, se
rapprochant progressivement de 1’optimum global. Les critéres d’arrét sont géné-
ralement un nombre de générations, une convergence ou une stagnation.

20



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART SUR LES META-HEURISTIQUES

/;-- -

N TN /N
[ Evaluation des | Sélection / 4 A
performances pour la

| des individus ,"I

reproduction

y ) N, . N
Croisements Mutations
/ s
h
™, f/ 7
hS i/ l i

- \
™ /"' "\\
'"clffg';{f’&t,f " L g \“\\ Sélection [ Evaluation des |
dune = Stop 7 > pour le | performances
population \\ e remplacement | desenfants |
- ‘,/ \\ /J'"
j oui N 4 " ____,/

meilleur(s) individu(s)

FIGURE 2.4 — Principe d’un algorithme évolutionnaire standard [22]

Ces algorithmes se distinguent des méthodes classiques par 1’utilisation d’un
codage des solutions, une optimisation basée sur une population, aucune régularité
imposée a la fonction objective, et des régles de transition probabilistes.

Les avantages et inconvénients des algorithmes évolutionnaires :

Avantages :
— Flexibles et adaptables a divers problémes d’optimisation.
— Capables de résoudre des problémes complexes, non linéaires et non convexes.
— Ne nécessitent pas d’informations sur le gradient de la fonction objectif.
— Peuvent explorer efficacement de vastes espaces de recherche.
— Maintiennent une population diversifiée de solutions
Inconvénients :

— Temps de calcul souvent élevé, en particulier pour les problémes de grande
dimension.

— Réglage des paramétres (taille de la population, taux de mutation, etc.) pou-
vant étre délicat.

— Convergence vers I’optimum global non garantie

— Performances dépendantes de la représentation des solutions et des opéra-
teurs génétiques choisis

— Difficultés potentielles a maintenir la diversité de la population au fil des
générations

Colonies de fourmis :

Les colonies de fourmis sont des métas heuristiques s’inspirant du compor-
tement des fourmis pour la construction progressive de bonnes solutions via une
communication indirecte basée sur des traces de phéromones numériques.
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L’idée originale de cette méta heuristigue s’inspire du comportement des four-
mis réelles lorsqu’elles cherchent de la nourriture. Bien qu’individuellement peu
intelligentes, elles parviennent collectivement a trouver le chemin le plus court
entre leur nid et une source de nourriture.

Leur secret réside dans la stigmergie, c’est-a-dire une communication indirecte
via I’environnement. Les fourmis déposent des phéromones sur leur passage et se
laissent guider par ces pistes odorantes. Plus un chemin est emprunté, plus il sera
marqué de phéromones et donc attractif. Mais les phéromones s’évaporant avec le
temps, seuls les plus courts chemins garderont une forte intensiteé.

L’algorithme de colonie de fourmis artificielles, développé par Marco Dorigo,
reprend ce principe. Chaque fourmi est un agent qui explore le graphe de maniére
probabiliste, avec une préférence pour les arétes les plus marquées en phéromones.
Apreés un parcours, elle renforce les phéromones sur le chemin emprunté. L’évapo-
ration réguliére évite de rester bloqué dans des optima locaux.

Avec les itérations, les phéromones s’intensifient sur le plus court chemin et
disparaissent ailleurs. Le processus converge vers une solution proche de 1I’opti-
mum global. Cette méta heuristique s’est étendue a d’autres problémes d’optimi-
sation, une fourmi représentant alors une solution potentielle se déplacant dans
I’espace de recherche.
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Algorithme :
L’algorithme de colonies de fourmis peut étre résumé comme suit :

9

Tantque (la condition d'arrét n'est pas atteinte) Tantque (L'état final n'est pas
atteint)

Pour (chaque fourmi)

Choisir 1'état suivant en fonction de la mémoire et de
1'environnement local

Mettre a jour les phéromones sur l'arc choisi.

FinPour

Fin TantQue

Pour (chaque fourmi)

Evaluer la solution obtenue

FinPour

Mise a jour globale des phéromones

Fin Tantque

Afficher la meilleure solution trouvée

FIGURE 2.5 — Pseudo code de 1’algorithme colonies de fourmis [22]

Les avantages et les inconvénients des algorithmes colonies des fourmis :

Avantages :
— Rapidité de la méthode.

— Nouvelle méthode a trouver des solutions acceptables tout en évitant des
convergences prématurées.

— Robuste et basée sur une population d’individus.
Inconveénients :

— Complexe a mettre en place et son paramétrage est subtile.

— Codt relativement élevé de la génération des solutions.

Essaims particulaires

L’optimisation par essaims particulaires simule le mouvement d’un essaim de
particules dans I’espace de recherche pour converger vers des optima globaux, en
communiquant les meilleures positions rencontrées.

Cette méta heuristique s’inspire du déplacement collectif d’un essaim d’oi-
seaux ou d’un banc de poissons. Elle simule le comportement d’un essaim de par-
ticules qui évoluent de fagon collaborative dans I’espace de recherche pour trouver
I’optimum global.
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Chague particule représente une solution potentielle et se déplace selon une
vitesse dans 1’espace de recherche. A chaque itération, chaque particule :

— Se déplace vers sa meilleure position déja atteinte (composante cognitive).

— Se déplace vers la meilleure position globale atteinte par 1’essaim (compo-
sante sociale).

— Ajoute une composante aléatoire pour explorer de nouvelles zones.

Les particules communiquent donc les meilleures positions qu’elles trouvent
afin de guider I’essaim vers des zones prometteuses. La vitesse est ajustée a chaque
itération pour équilibrer 1’exploration et I’exploitation.

L’essaim converge ainsi progressivement vers des optimaux globaux. La com-
munication de ’intelligence collective permet d’éviter de rester piégé dans des
optima locaux.

Algorithme :

L’algorithme d’essaim particulaire peut étre résumé comme suit :

°

Initialiser un essaim de particule ave jes positions et des vitesses aléatoir
Pour chaque particule i de 1 a N

x_i := position aléatoire dans 1l'espace de recherche

v_i := vitesse aléatoire dans 1l'espace de recherche

p_i := x_i // meilleure posit personn

Si f(p-i) < f(p-g) f est la fonction objectif & min

p-g := p-i // meilleure position globale

Fin si

Fin pour

r jusqu onvergence ou condition d'arrét
Tant que non terminé
Pour chaque particule i de 1 a N
Mettr ur la vites elon la formule de F
voit=wHvi+cl*rxrl* (pii-xi)+ec2#*xr2=*(pg-x_i)
t le coefficient d'inertie 1 et c_2 sont les coefficients cognitif
ociaux, r_1 et r_2 sont des nombres aléatoires entre 0 et 1

our la posi

x_i = x.i o+ vii

uvelle position est meilleure que la précédente

Si f(x-i) < f(p-i)

p-i = x_i
Si f(p-i) < f(p-g)
p-g := p-i
Fin si
Fin si
Fin pour

Fin tant que

Retourner 3 meilleure position globale trouvé

Retourner p_g

FIGURE 2.6 — Pseudo code de I’algorithme essaim particulaire [24]
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Explication :

On peut définir le voisinage d’une particule soit par la distance euclidienne
entre ses coordonnées et celles des autres particules, soit par sa position relative
dans I’essaim.

Chague particule i de I’essaim a une position X; et une vélocité V; qui indique
le sens et la magnitude de son déplacement.

Chaque particule garde en mémoire sa meilleure solution trouvée jusqu’a pré-
sent, notée P; (personal best), ainsi que la meilleure solution de son voisinage,
notée P, (global best).

A chaque étape, chaque particule ajuste sa trajectoire en fonction d’un vecteur
qui est la combinaison linéaire de sa vélocité actuelle V;, de sa P; et de sa P,

Sa nouvelle vélocité Vi(t + 1) est calculée selon 1’équation suivante :

Vi(t + 1) = wVi(t) + Ciri(Pi(t) = Xi(1)) + Cora(Py(t) — Xi(1)) (2.1)

oui=1,2,...,N,etN estle nombre de particules (taille de I’essaim) ; le coef-
ficient d’inertie w [Shi and Eberhart, 1998] permet de réguler I’effet de la vélocité
précédente.

Un facteur d’inertie élevé favorise une exploration large alors qu’un facteur
d’inertie faible limite la recherche a un espace restreint ; r; et r, sont deux nombres
aléatoires tirés uniformément dans [0, 1], C; et C, sont deux constantes qui repré-
sentent une accélération positive.

Elles correspondent a la composante cognitive (resp. sociale) du mouvement.
La position de chaque particule est aussi mise a jour a chaque étape comme suit :

Xi(t+1) = Xi(t) + Vi(t + 1) (2.2)

Pour éviter que les particules ne se déplacent trop vite dans 1’espace de re-
cherche, en risquant de manquer 1’optimum, il peut étre utile de limiter la vélocité
maximale (notée Vmax), de sorte que chaque composante de V; soit comprise dans
Iintervalle [~Vinax, +Vmax] [Eberhart et al., 1996].

Le choix de Ve est une opération délicate, car ce paramétre a un impact
sur 1’équilibre entre exploration et exploitation. L’ utilisation d’un coefficient de
constriction X permet de se passer de la définition de la vélocité maximale Vmax
[Clerc and Kennedy, 2002].
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Les avantages et les inconvénients des algorithmes d’optimisation par essaims
particulaires (PSO) :
Avantages :
— Simple a implémenter et a comprendre.
— Nécessite peu de parameétres a ajuster.
— Converge rapidement vers des solutions de bonne qualité.
— Efficace pour les problémes continus et a variables réelles.

— Peut s’échapper des optimums locaux grace a I’interaction entre les parti-
cules

Inconvénients :
— Performances dépendantes du réglage des parametres.
— Tendance a converger prématurément vers des optimums locaux.

— Manque de diversité dans la population a mesure que 1’optimisation pro-
gresse.

— Difficulté a maintenir la diversité de 1’essaim dans les problémes de grande
dimension.

— Nécessite une adaptation pour traiter les problemes a variables discrétes.

2.5 Applications des méta-heuristiques a I’optimisation du
timing des feux de signalisation dans la littérature

Dans la littérature, les méta-heuristiques ont été largement utilisées pour ré-
soudre des problémes d’optimisation du timing des feux de signalisation. Cette
application est cruciale pour améliorer la fluidité du trafic, réduire les temps d’at-
tente et les émissions de gaz a effet de serre, et optimiser ’efficacité des réseaux
de transport urbain. Voici quelques exemples d’applications des méta-heuristiques
a ’optimisation du timing des feux de signalisation :

2.5.1 Algorithmes génétiques (GA)

Leena Singh, Sudhanshu Tripathi et Himakshi Arora (2019) [25] expliquent
comment les algorithmes génétiques permettent une prise de décision en temps
réel et un contrdle adaptatif des signaux de circulation, en considérant plusieurs
paramétres d’optimisation tels que le nombre total de véhicules sur une route et
I’importance de chaque route dans I’intersection.

Les avantages de cette approche incluent une allocation efficace des ressources,
une minimisation de la fonction de fitness et une amélioration globale de la flui-
dité du trafic. Les auteurs ont développé un émulateur de trafic pour représenter les
conditions de trafic dynamiques et ont utilisé des interfaces d’application d’algo-
rithmes génétiques MATLAB pour implémenter I’algorithme.
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Les résultats expérimentaux ont montré que la stratégie de contréle de signali-
sation routiére en temps réel basée sur les algorithmes génétiques améliore signifi-
cativement les performances des intersections par rapport aux systémes de contréle
de temps fixe.

Parametres :

Fonction objectif (fitness function) & minimiser
Ou PI; = Performance Index de la voie i = W; 5.

Avec W; = poids de la voie i,
S; = nombre de véhicules sur la voie i,
GT; = temps de vert total pour la voie 1.

Contraintes :

— Longueur de cycle fixe = 70s.

— Extensions de temps de vert (g) bornées entre o et 5s.

— g1+ g2+g3+ g4 =10 (somme des extensions = 10s).
— Temps de vert minimum fixe Gmin = 155 pour chaque voie.

Opérateurs :
— Génération initiale aléatoire de la population (extensions de vert g1, g2, g3, g4).
— Evaluation de la fonction objective pour chaque individu.
— Sélection des meilleurs individus (parents).
— Croisement des parents pour générer de nouveaux individus (enfants).
— Mutation aléatoire des enfants.

En somme, cet article offre une perspective intéressante sur I’ utilisation des al-
gorithmes génétiques pour optimiser la gestion du trafic dans les zones urbaines.

Huizhen Zhang, Yueer Gao, et al. L’article (2021) [26] proposent une méthode
d’optimisation des feux de signalisation basée sur une fonction de Webster modi-
fiée pour réduire les retards aux intersections.

Cette méthode utilise un algorithme génétique pour trouver le schéma de syn-
chronisation optimal des feux, ce qui entraine une réduction de 15,64% des retards
aux intersections.

L’algorithme génétique modifié comprend des étapes telles que I’initialisation,
le codage des chromosomes, la sélection, le croisement, la mutation, la pénalisation
du fitness et la régénération individuelle.
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Les parameétres de I’algorithme ont été optimisés pour obtenir la meilleure vi-
tesse de convergence. Les parameétres utilisés dans 1’algorithme sont les suivants :

60 individus, 80 itérations, un taux de crossover de 0,9 et un taux de mutation
de 0,1.

Les opérateurs utilisés comprennent Iinitialisation des individus, le codage des
chromosomes, la sélection, le croisement, la mutation, la pénalisation du fitness et
la régénération individuelle.

Les résultats expérimentaux montrent des résultats prometteurs, et I’étude a été
soutenue par diverses subventions sans conflits d’intéréts déclarés par les auteurs.

La disponibilité des données est limitée en raison des réglementations de la
circulation.

2.5.2 Algorithme colonies de fourmis (ACO)

Jiajia et Zai’en (2012) [27] ont utilisé 1’algorithme des colonies de fourmis
(ACO) pour optimiser une fonction objective liée au temps de cycle et a la satura-
tion d’un carrefour d’une intersection. Ils ont utilisé le délai, le nombre de pauses
et la capacité du trafic comme indice de performance.

L’algorithme Ant Colony Optimization (ACQO) fonctionne en utilisant des agents
simples, appelés fourmis, pour construire itérativement des solutions a un probléme
d’optimisation. Guidées par les phéromones, les fourmis commencent avec une so-
lution nulle et ajoutent progressivement des composants de solution pour construire
une solution compléte.

Apres la construction d’une solution, chaque fourmi dépose des phéromones
pour chaque composant de solution, ce qui guide les autres fourmis dans leur re-
cherche.

Les paramétres utilisés dans 1’algorithme Ant Colony Optimization (ACO)
pour I’optimisation de la synchronisation des feux de signalisation comprennent
le nombre de fourmis (20), le nombre d’itérations (20), la vitesse de déplacement
des fourmis (0.3), le coefficient q (0.85), et le coefficient Q (0.8).

Les opérateurs utilisés dans I’algorithme Ant Colony Optimization (ACO) com-
prennent I’initialisation des valeurs des paramétres, le calcul du fitness et des phé-
romones, ainsi que 1’ajustement de la probabilité de transition d’état pour chaque
fourmi.

Les performances de 1’algorithme ACO ont été comparées a celles de 1’algo-

rithme de Webster et de GA. L’ACO s’est avéré étre efficace et faisable pour ré-
soudre le probléme d’optimisation de la synchronisation des signaux.
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2.5.3 Algorithme XGBoot

Olivier Audet (Ville de Montréal) et Patrice O’Carroll (Mnubo) (2019) [28]
présente une approche pour prédire la circulation routiére a Montréal en utilisant
I’apprentissage machine. L’objectif est d’améliorer les systémes de gestion des
feux de circulation en leur fournissant des prédictions du volume de trafic et du
taux d’occupation des voies. Différentes méthodes de prédiction sont comparées.

Les auteurs proposent d’utiliser 1’algorithme XGBoost (eXtreme Gradient Boos-
ting) entrainé sur des données historiques et en temps réel de détecteurs.

Les résultats montrent que le modéle est meilleur qu’une approche naive, sur-
tout pendant les heures de pointe. Le modele pourra étre facilement déployé sur
d’autres intersections. Les prochaines étapes sont de connecter le modele au sys-
téme de gestion des feux et d’explorer I’ajout d’autres sources de données pour
améliorer les prédictions.

— Différentes méthodes de prédiction de trafic sont comparées : modeles sta-
tistiques, réseaux de neurones, etc.

— Le modele prédit 15 minutes a ’avance le volume de véhicules et le taux
d’occupation des voies.

— Les prédictions sont comparées a une approche naive qui répéte les derniéres
valeurs.

— Le modeéle d’apprentissage machine est plus performant, surtout pendant les
heures de pointe en semaine.

— L’erreur moyenne absolue est jugée satisfaisante par 1’équipe d’ingénierie.

— Le modele est flexible et indépendant du troncon, il pourra étre facilement
déployé sur d’autres intersections.

— Les prochaines étapes sont de connecter le modele au systéme de gestion des
feux et d’ajouter d’autres sources de données.

2.5.4 Algorithme SO

Cheng, Qiao, Li et Huang (2023) [29] présentent un modele d’optimisation des
feux de signalisation qui intégre la détection du trafic routier par vidéosurveillance,
la prédiction des flux de trafic et I’optimisation des temps de feux grace a un algo-
rithme d’optimisation appelé "snake optimization" (SO).

Le modéle YOLO-X est utilisé pour détecter et compter les véhicules a partir
des données vidéo. Ensuite, un modéle LSTM prédit les flux de trafic pour la pro-
chaine période en se basant sur les données détectées et les données historiques.
Enfin, I’optimisation des temps de feux est réalisée par simulation dans le logiciel
VISSIM, en utilisant I’algorithme SO.
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Les tests montrent que le modéle réduit le temps de retard moyen de 23,34 %
par rapport aux schémas de synchronisation fixes, ce qui démontre une meilleure
optimisation.

Les auteurs fournissent les paramétres et les opérateurs utilisés dans 1’algo-
rithme d’optimisation Snake Optimization (SO) :

Parametres :

num (nombre d’itérations maximales)

pop (nombre de serpents dans la itialitiale)

Cr (seuil de qualité pour la chasse)

C: (seuil de température pour I’accouplement)

C, (constante contr6lant la qualité de la chasse)

C. (constante contrblant la mise a jour de position)

S A A

C; (constante contrdlant les combats et accouplements)

Les valeurs attribuées a ces paramétres pour leur étude de cas sont :

num = 100, pop = 100,
Cr=0.25,C;=0.6,C, =0.5,C. =0.5,C3 =2

Opérateurs:
1. Mouvement des serpents :
— Exploration (chasse) : Le serpent se déplace vers une meilleure posi-
tion.

— Exploitation (accouplement) : Deux serpents s’accouplent pour générer
un nouvel enfant.

— Déplacement aléatoire
2. Mise a jour de position : Aprés chaque mouvement, la nouvelle position est

évaluée. Si elle est meilleure, le serpent s’y déplace, sinon il peut garder sa
position ou se déplacer vers le meilleur serpent.

3. Reproduction:

— Sélection : Les meilleurs serpents sont sélectionnés pour la reproduc-
tion.

— Croisement : De nouveaux serpents (solutions enfants) sont générés par
croisement des parents.

— Mutation : Les enfants peuvent subir des mutations aléatoires.

4. Remplacement : Les serpents enfants remplacent les moins bons serpents de
la population si leur qualité est meilleure.
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2.5.5 Algorithme évolutionnaire de type Hillclimbing

Andrea Vogel, Christian Goerick et Werner von Seelen (2000) [30] discutent
dans I’article I’utilisation d’algorithmes évolutionnaires pour optimiser les sys-
témes de signalisation du trafic aux intersections.

Les auteurs présentent des résultats d’expériences sur I’adaptation des para-
meétres et I’évolution de la structure, montrant des résultats prometteurs dans la
recherche de solutions optimales.

L’importance d’un encodage soigneux du probléeme et d’opérateurs d’optimi-
sation est soulignée pour obtenir des résultats d’optimisation réussis. L’objectif est
d’améliorer le flux de trafic et de réduire les temps de déplacement en automatisant
le processus de conception et d’optimisation des systémes de signalisation.

L’article met en avant la structure, les paramétres et les conditions limites im-
pliqués dans I’optimisation des signaux, ainsi que I’utilisation d’algorithmes évo-
lutionnaires pour le processus d’optimisation.

L’introduction du conteneur d’intersection est mentionnée comme une méthode
pour séparer les processus d’optimisation et d’évaluation. L’importance de 1’adap-
tabilité et de la flexibilité dans la conception des opérations de signalisation pour
répondre aux conditions de trafic changeantes est également soulignée.

Les paramétres utilisés dans I’algorithme comprennent les plans de synchro-
nisation des feux de signalisation adaptés a la situation du trafic. Le nombre de
parameétres a optimiser dépend de la structure choisie, avec au minimum un temps
vert par phase a déterminer. D’autres paramétres peuvent étre nécessaires pour la
signalisation réactive au trafic, tels que 1’adaptation du temps vert en fonction des
écarts de temps entre les véhicules.

Les opérateurs de 1’algorithme générent de nouvelles solutions a partir des
meilleures solutions actuelles. Une méthode établie pour la recherche de para-
metres consiste a ajouter un nombre aléatoire distribué normalement a chaque pa-
rametre.

Le logiciel SHARK contient plusieurs opérateurs de mutation pour les pro-
blémes d’optimisation discrets et continus, et des opérateurs spéciaux peuvent étre
nécessaires en fonction de la tache et de sa surface d’erreur.

2.5.6 Multiples algorithmes

Sahar Araghi, Abbas Khosravi, Douglas Creighton et Saeid Nahavandi (2016)
[31] comparent 3 algorithmes d’optimisation pour paramétrer un contréleur de feux
IT2ANFIS (un systéme d’inférence floue neuro-adaptatif de type 2) afin d’optimi-
ser les temps de signalisation dans les réseaux routiers complexes.

31



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART SUR LES META-HEURISTIQUES

L’étude évalue ’efficacité de trois algorithmes d’optimisation méta heuris-
tiques (Simulated Annealing, Genetic Algorithm, Cuckoo Search) pour ajuster les
parametres du contréleur IT2ANFIS.

Les résultats indiquent que le contrdleur IT2ANFIS optimisé par I’algorithme
Cuckoo Search présente une amélioration significative des performances par rap-
port aux contrdleurs a temps fixe, avec une réduction d’environ 31 % du temps de
déplacement des véhicules.

L’article met en lumiére I’importance croissante des techniques d’intelligence
artificielle dans I’optimisation des temps de signalisation pour la gestion du trafic
routier.

D’apres le document, les paramétres et opérateurs suivants ont été utilisés pour
les différentes méthodes d’optimisation :

Cuckoo Search (CS) :

— Nombre maximum de générations : 100
— Taille de la population : 20

— Nombre de paramétres : 16

— Taille de pas (step size) : 0.1-0.9

— Probabilité de découverte d’ceuf (Pa) : 0.25
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Algorithme Génétique (GA) :

— Nombre maximum de générations : 100
— Taille de la population : 20

— Nombre de parameétres : 16

— Taux de mutation : 0.01

— Taux de croisement : 0.8

Recuit Simulé (Simulated Annealing - SA) :

— Nombre maximum de générations : 100

— Taille de la population : 20

— Nombre de parameétres : 16

— Nombre maximum de rejets : 20

— Nombre maximum de succes : 20

— Nombre maximum d’essais : 20

— Température initiale : 5

— Température d’arrét ; 1¢71©

Il a été constaté que la recherche par cucoo surpasse nettement les 2 autres al-

gorithmes.

Syed Shah Sultan Mohiuddin Qadri, Mahmut Ali Gokge et Erding Oner (2020)
[32] traitent de 1’optimisation de la synchronisation des feux de signalisation dans
les zones urbaines, en utilisant des méthodes basées sur I’intelligence computation-
nelle et des algorithmes hybrides, qui combinent plusieurs techniques d’optimisa-
tion. Il souligne I’importance de prendre en compte le comportement des piétons
et des conducteurs dans les modéles de trafic, ainsi que 1’intérét de considérer les
scénarios avec des véhicules autonomes.

Il présente une revue de la littérature sur le sujet, en distinguant les approches
multi-objectifs, les modéles basés sur I’intelligence computationnelle, les algo-
rithmes d’optimisation tels que les algorithmes génétiques et I’optimisation par
essaim, ainsi que les outils de micro simulation pour 1’évaluation des solutions
Proposées.

Il décrit également comment utiliser les données de trafic en temps réel pour
prédire la durée du cycle des feux de signalisation, ainsi que comment utiliser les
outils de micro simulation et les approches basées sur I’intelligence artificielle et
les méta heuristiques pour optimiser la synchronisation des feux de signalisation
afin d’améliorer 1’écoulement du trafic et atténuer la congestion.

Les paramétres utilisés dans les algorithmes basés sur I’intelligence computa-
tionnelle pour optimiser la synchronisation des feux de signalisation comprennent

33



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART SUR LES META-HEURISTIQUES

des éléments tels que les cycles de feux, les temps de vert, les temps de rouge, les
délais moyens, les capacités du réseau, les intervalles de changement, la séquence
des phases, etc.

Ces paramétres sont essentiels pour ajuster et optimiser les plans de synchroni-
sation des feux de signalisation afin d’améliorer I’efficacité du trafic et de réduire
la congestion.

Ces idées mettent en lumiére I’importance croissante des approches basées sur
I’intelligence computationnelle pour I’optimisation de la synchronisation des feux
de signalisation dans les environnements urbains, ainsi que la nécessité de prendre
en compte les comportements des usagers de la route et I’utilisation de données en
temps réel pour améliorer la gestion du trafic.

2.5.7 Autres méthodes

Chong Han et Qinyu Zhang (2008) [33] proposent une approche de détection
et de comptage en temps réel des véhicules a une intersection a 1’aide de caméras
vidéo.

L’approche comprend la différenciation des images d’arriére-plan, la détection
des bords, les opérations d’érosion et de dilatation pour supprimer le bruit, ainsi
que des histogrammes de projection verticale pour calculer le nombre de véhicules
dans chaque voie. De plus, une stratégie de contrble adaptatif des feux de signa-
lisation est proposée pour améliorer I’efficacité de la circulation. Les simulations
montrent que le schéma de contréle adaptatif est plus efficace que les schémas tra-
ditionnels.

L’approche pourrait contribuer a atténuer la congestion du trafic a I’avenir. Les
simulations ont démontré que le systéme de controle adaptatif des feux de circula-
tion était plus efficace pour gérer le flux de circulation et réduire les temps d’attente
par rapport au systeme fixe traditionnel, ce qui suggére qu’il pourrait permettre de
résoudre les problémes de congestion du trafic et d’améliorer la satisfaction des
conducteurs dans des applications réelles.

L’algorithme utilise plusieurs paramétres et opérateurs pour la détection de vé-
hicules et le contrdle adaptatif des feux de signalisation. Certains des paramétres
et opérateurs utilisés incluent :

1. Histogramme de projection vertical : Utilisé pour calculer la longueur des
véhicules attendant dans les voies en analysant le nombre de pixels blancs
de chaque composant par rapport a I’indice de colonne ().

2. Image binaire : Obtenu a partir de 1’image de variation pour identifier les
objets en mouvement dans la scene ().
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3. Détection de bord : Utilisée pour séparer les objets des arriere-plans dans
I’image de variation ().

4. Erosion et dilatation : Opérations effectuées pour supprimer le bruit et amé-
liorer la qualité de I’image binaire ().

5. Remplissage : Utilisé pour compléter les zones d’objets identifiés dans I’image
binaire ().

6. Rotation : Employée pour aligner correctement les objets identifiés dans
I’image binaire ().

7. Seuil : Utilisé pour définir une plage raisonnable pour éviter les bruits et
calculer la longueur de la file d’attente dans chaque voie ().

Ces parametres et opérateurs sont essentiels pour la détection précise des véhi-
cules et la mise en ceuvre d’un contr6le adaptatif efficace des feux de signalisation
dans I’algorithme proposé.

Luis Ramirez-Polo, Miguel A. Jimenez-Barros, Vladimir Varela Narvéez et
Carlos Parodi Daza (2022) [34] présentent une méthodologie pour optimiser le
temps des feux de circulation afin de réduire le temps d’attente des véhicules dans
une zone de trafic intense & Barranquilla, en Colombie.

Les auteurs ont utilisé des techniques de simulation et d’optimisation pour trou-
ver les temps de cycle idéaux et les durées optimales de chaque couleur des feux.

IIs ont d’abord collecté des données sur le trafic et créé un modéle de simulation
stochastique discret. lls ont testé différents scénarios en faisant varier la durée de
la phase verte.

Puis, ils ont développé un modéle d’optimisation dans Flexsim pour minimiser
le temps d’attente moyen des véhicules, en considérant des temps de cycle diffé-
rents pour chaque intersection. Les résultats montrent une réduction de plus de 30
% du temps d’attente par rapport a la situation actuelle. Cette approche combinant
simulation et optimisation peut étre reproduite pour d’autres systémes de feux de
circulation.

Parametres :
— Durées des phases verte, jaune et rouge des feux a chaque intersection (va-

riables Xi, X3, X5, X7, Xo, Xu1, Xi5 €tc).
— Temps de cycle total fixe pour chaque intersection (variables C; et ().
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Contraintes :

— Durées minimales (ex : 5 secondes) et maximales (ex : 120 secondes) pour

chaque phase.

— Somme des durées des phases = temps de cycle total.

— Ordonnancement logique des phases (ex : vert > jaune, rouge > jaune etc.).

Fonction objectif :

— Minimiser le temps d’attente moyen des véhicules dans le systéme.

Titre Auteurs Année | Méthode d’opti- | Avantages
misation

Real-Time Singh, L., | 2009 GA Adaptative efficace des
Traffic  Signal | Tripathi, S., feux de signalisation mais
Control  Stra- | Arora, H nécessite des ressources
tegy Using de calcul et des données
Genetic  Algo- de qualité pour étre plei-
rithm nement efficace.
Traffic  Light | Zhang, H., | 2021 GA L’algorithme réduit les re-
Optimization Yuan, H, tards, améliore le service,
Based on Mo- | Chen, Y, et utilise un algorithme
dified Webster | Yu, W., génétique modifié. Il a des
Function Wang, C, limites liées aux données

Wang, J, et a la fonction d’optimi-

Gao, Y sation.
Ant colony al- | Smith, J., | 2020 ACO Ac trouve des bonnes so-
gorithm for traf- | Johnson, A lutions en utilisant les
fic signal timing phéromones. 1l est robuste
optimization et évite les optima locaux,

mais il peut étre lent et
stagne.

Traffic Signal | Cheng, R., | 2023 | SO SO est rapide, simple
Timing Optimi- | Qiao, Z., Li, et efficace, qui a des
zation  Model | J., Huang, J. applications variées. |l
Based on Video requiert cependant une
Surveillance bonne connaissance de
Data and Snake son mécanisme et peut
Optimization parfois se coincer dans
Algorithm des optima locaux.
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Titre Auteurs Année | Méthode d’opti- | Avantages
misation
Influence of | Araghi, S, | 2016 | SA, GA,CS La recherche par cuckoo
Meta-heuristic Khosravi, offre  une convergence
Optimization A., Creigh- rapide mais risque une
on the Per- | ton, D., convergence prématurée.
formance  of | Nahavandi, L’algorithme  génétique
Adaptive Inter- | S. est une alternative inté-
val Type2-fuzzy ressante mais plus lente.
Traffic  Signal Le recuit simulé garantit
Controllers la découverte de 1’opti-
mum global mais a une
convergence trés lente.
Real-Time Han, C., | 2008 | Utilisation Une gestion dynamique
Detection of | Zhang, Q. d’histogrammes | du trafic en fonction des
Vehicles  for de projection, | conditions réelles et sur-
Advanced d’un  schéma | veillance en temps réel,
Traffic  Signal de contr6le | mais avec des défis liés a
Control adaptatif des si- | la précision de la détec-
gnaux, et d’une | tion et a la charge de trai-
évaluation tement et la mise en cevre
basée sur des | et a la disponibilité des
paramétres de | données de circulation.
temps d’attente
Simulation and | Ramirez- 2022 | Un modéle | Puissant pour optimiser
Optimization of | Polo, L., d’optimisation | précisément ce type de
Traffic Lights | Jimenez- mis en ceuvre | Systtme, mais requiert
For  Vehicles | Barros, M. a Paide du | des ressources de calcul.
Flow in High | A, Varela programme Les solutions trouvées
Traffic Areas Narvéez, V., Flexsim sont spécifiques au cas
Parodi Daza, d’étude.
C
State-of-art Qadri, S., | 2020 | PSO, GA, GP, | Efficace pour des pro-
review of traffic | Sultan, S., et et d’autres ba- | blémes complexes,
signal  control | al. sées sur l’intel- | capacité a échapper aux
methods ligence compu- | optima locaux, facilité

challenges and
opportunities

tationnelle

de parallélisation. Mais
temps de calcul parfois
long, difficulté & prouver
1I’optimalité des solutions,
nécessité d’un réglage fin
des parameétres.
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Titre Auteurs Année | Méthode d’opti- | Avantages
misation

Prédire la | Audet, O., | 2019 | XGBoost Gérer facilement de la cir-
circulation a | O’Carroll, P. culation en utilisant des
I’aide de I’ap- modeles d’apprentissage
prentissage machine pour prédire les
machine flux de trafic.
Evolutionary Vogel, A., | 2000 Hillclimbing Hillclimbing présente des
Algorithms Goerick, C., avantages en termes d’ef-
for Optimizing | von Seelen, ficacité et de convergence
Traffic  Signal | W. rapide, mais il peut étre
Operation limité par le risque de

convergence locale et la

sensibilité aux parametres

choisis.

TABLE 2.1 — Synthese des travaux sur I’optimisation des feux de circulation.

2.5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méta-heuristiques, des technigques
d’optimisation inspirées de la nature ou de phénoménes physiques, qui permettent
de résoudre des problémes complexes et combinatoires. Nous avons défini les
méta-heuristiques, leurs intéréts, leurs avantages et leurs inconvénients.

Nous avons ensuite exposé les principales méta-heuristiques utilisées en op-
timisation, en distinguant les méta-heuristiques a solution unique, qui explorent
I’espace de recherche a partir d’une seule solution initiale, et les méta-heuristiques
a population de solutions, qui manipulent un ensemble de solutions simultanément.
Nous avons décrit les principes et le fonctionnement de quelques exemples de
méta-heuristiques, comme le recuit simulé, la recherche taboue, les algorithmes
évolutionnaires, les colonies de fourmis et les essaims particulaires.

Enfin, nous avons passé en revue les applications des méta-heuristiques a I’op-

timisation du timing des feux de signalisation dans la littérature, en présentant les
différentes approches et méthodes utilisées, ainsi que les résultats obtenus.

38



Chapitre 3

Approche proposée

3.1 Introduction

L’optimisation du temps de signalisation des feux de circulation est un défi
majeur dans la gestion des réseaux routiers urbains. L’objectif principal est de mi-
nimiser les files d’attente et les temps de parcours, tout en assurant un écoulement
fluide et sécurisé du trafic. Cependant, la complexité de ce probléme d’optimisation
combinatoire rend difficile I’obtention d’une solution exacte en un temps raison-
nable, surtout lorsque le nombre d’intersections augmente.

Dans ce chapitre, une approche meta-heuristique hybride est proposée, combi-
nant un algorithme génétique et un algorithme Snake Optimization. Cette approche
vise a exploiter les forces complémentaires de ces deux techniques pour explorer
efficacement I’espace de recherche et converger vers des solutions de haute qualité.

3.2 Description de la problematique

Le probléme consiste a déterminer les temps de feu vert optimaux pour chaque
direction (Nord, Sud, Est, Ouest) d’un carrefour routier, dans le but de minimiser
la somme des files d’attente a toutes les approches. Les variables de décision sont
les temps de feu vert du nord, sud, est et ouest pour les directions respectives. La
fonction objective vise généralement & minimiser le temps d’attente des véhicules
aux intersections.

Le probléme est soumis & plusieurs contraintes. Premiérement, la somme des
temps de feu vert de toutes les directions, additionnée aux temps de changement
de phase, doit étre égale au temps de cycle total du carrefour. Deuxiémement, les
temps de feu vert de chaque direction doivent étre compris entre des valeurs mini-
males et maximales, en fonction des exigences de sécurité et de fluidité du trafic.
Enfin, les temps de feu vert doivent étre des valeurs non négatives.
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L’objectif est de coordonner les feux de signalisation de maniére a permettre
une circulation plus fluide, réduisant ainsi les congestions, les temps d’attente des
véhicules aux intersections en ajustant les cycles de feux de signalisation et les du-
rées des phases vertes.

La figure 3.1 [35] montre un exemple de I’intersection entre deux routes prin-
cipales.
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41%
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A

FIGURE 3.1 — Intersection entre deux routes principales

3.3 Architecture générale de I’approche proposee

L’architecture de ’approche proposée pour 1’optimisation du temps de signali-
sation, combine une approche hybride associant un algorithme génétique (GA) et
une optimisation par Snake Optimization (SO) avec le simulateur de trafic (SUMO).

Cette approche vise a identifier les paramétres de temps de signalisation opti-

maux pour minimiser la congestion et améliorer la fluidité du trafic. Une illustration
schématique du processus est présentée dans la figure 3.2
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| SO0 +GA [
| ALGORITHMES
| G A (Selection Qralkea |
I ('””S(\mf‘m = Optimization — .Fe’ne’es.

I et mutation) Populslion |

1 r———rd )

Meilleur Paramétres
individu

Fin

d'uncycle :
L Collecte
y' /s . Data
SUMO Intersection
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FIGURE 3.2 — Architecture générale de 1’approche proposée

3.4 Description des Algorithmes proposés SO-GA

3.4.1 Algorithme de Snake Optimization (SO)

L’optimisation par 1’algorithme Snake Optimization (SO) est une méthode d’op-
timisation intelligent proposé par Hashim et al.[40] basée sur le comportement des
snakes pour résoudre des problémes d’optimisation.

Cet algorithme s’inspire du mouvement des snakes lorsqu’ils cherchent leur
proie, en utilisant des mécanismes de recherche pour trouver la meilleure solution
a un probléme donné.

Dans notre approche proposé, I’algorithme du SO est intégré a 1’algorithme
génétique pour améliorer I’exploration de 1’espace de recherche et éviter les opti-
mums locaux.

Il représente une méthode complémentaire pour améliorer les solutions décou-
vertes par I’algorithme génétique. Dans ce processus, une métaphore est employée
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ou un "snake" représente une solution candidate, se déplacant dans 1’espace de re-
cherche en ajustant les valeurs du plan de feux a chaque itération. Cette métaphore
est guidée par une fonction d’évaluation qui oriente le mouvement du snake vers
des solutions présentant un meilleur fitness.

Initialisation

Création des populations initiale

Dans notre cas, la population initiale sera composée d’un certain nombre de
snakes créé chacun en permutant aléatoirement les génes du chromosome initial
codant une attribution initiale des temps de feux verts des différentes directions de
I’intersection.

L’algorithme suivant résume les étapes de la création de la population initiale :

Début

Population initiale = @

Répéter

1. Permuter aléatoirement les génes du chromosome
initial

2. Ajouter 1'individu résultant & la population
initiale.

Jusqu'a ce que le nombre d'individus spécifié soit
atteint.

Fin

FIGUre 3.3 — Création de la population initiale

La population est ensuite divisée de maniére égale en deux groupes, males et
les femelles selon les equations (1) et (2)
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ou:

N
Jvfemale = E (3- 1)

Nmale = N _]ermale (3-2)
Les principales phases de I’algorithme SO [41] :

Dans I’algorithme, la température (T") et la quantité de nourriture (Q) sont
calculées selon les équations (3) et (4) :

=t

(GD)
Temprature = €Xp T (3.3)
Ou t fait référence a ’itération actuelle, et T est le nombre maximum d’itéra-

tions.
t=T)

Q=o0.5%xexpt T ) (3.4)
Phase exploration :

Une valeur de (Q < 0.25) indique une nourriture insuffisante dans I’environ-
nement, ce qui signifie que les snakes sont en phase d’exploration et cherchent de
la nourriture de maniére aléatoire.

Les individus (snakes) explorent I’espace de recherche a la recherche de nour-
riture, en mettant a jour leurs positions (temps de feu vert) en fonction de leur
capacité a trouver de la nourriture et de la quantité de nourriture disponible.

La phase d’exploration est exprimée comme suit dans les equations (5) et (6) :

Xt+1,i,m = Xt,random,m +Cy X Apy X (Xinax = Xmin) % rand + Xmin) (3.5)
Xt+1,if = )(t,random,fi Cs fo X (Xmax =Xmin) Xrand + Xp,in) (3.6)
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Ou:
— Xti1,im et Xre,ir SONt les positions du i-eme male et femelle respective-
ment.

— Xirandomm €t Xirandomys SONt les positions d’individus sélectionnés aléa-
toirement parmi la population male ou femelle.

— (. est un constante.

— A et Arreprésentent la capacité des males et des femelles a trouver de la
nourriture.

Calculés avec les equations (7) et (8) :

_f(rand,ml

Am=expl fim ) 3.7)
(D
Ar =exp nr (3.8)

— frand,m €t frandys SONt les valeurs de fitness des individus sélectionnés aléa-
toirement parmi les méles et les femelles.

— fim et fir sont les valeurs de fitness du i-eme individu dans les groupes des
males et des femelles respectivement.

— rand est une valeur aléatoire entre 0 et 1.
— (XmaxXmin) définissent les bornes des positions.
Phase d’exploitation :
Dans la phase d’exploitation, il y a suffisamment de nourriture disponible dans
I’environnement. Si la température est supérieure & 0,6, les snakes continuent a

chercher de la nourriture. Les positions des méles et des femelles peuvent étre
mises a jour selon I’équation (9)

Xt+1,iJ = Xfood i C3 X Temp X rClTld X (){food - Xt’ij) (39)
Ou X;; est la nouvelle position d’un individu dans les populations méle et fe-
melle.

Mode combat et accouplement :

Si la température est inférieure a 0,6, les snakes entrent dans un état de combat
ou d’accouplement.
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Mode combat (fighting) :

Selon les équations (10) et (11) :

Xt+1,i,m = Xt,i,m + C3 x FM x’rand” x (X’best”f _Xt,i,m) (310)
Xir1if = Xprrif 2C3 X FF x7rand” X (Xopesy”,m = Xtav,if) (3.11)
_Fbes " f
FM = exp’™ %) (3.12)
_ﬁ est”
FF = exp’™ ) (3.13)

Ou FM et FF représentent respectivement les capacités de combat des males
et des femelles, et Xpest,m €t Xpest,r SONt les positions des meilleurs individus
males et femelles, respectivement. fyest.r €t foest,m indiquent I’aptitude de Xpest,r
et Xpest,m, respectivement.

Mode d’accouplement (mating) :

Selon les équations (14) et (15)

Xt+1,i,m = Xt,i,m i C3 me X ”rand” X (Q xXt,if _Xt,i,m) (314)
Xtrif = Xeif £ Cs X My x"rand” x (Q X Xiim — Xtif) (3.15)
_fi
MM =exp Tim (3.16)
_Jim
MF = exp’ Jir’ 3.17)

Ou MM et MF représentent respectivement les capacités d’accouplement des
males et des femelles.

C; est une constante.
L’algorithme du Snake optimization est appliqué a chaque génération. Les pa-
rametres tels que la température et la quantité de nourriture sont mis a jour en fonc-

tion de la génération actuelle, et les différentes phases de 1’algorithme de Snake
sont appliquées en conséquence.
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Number of population

Max iter number
Initial random population

Snake Optimization

Eq.3

e

Eq.4

v PR oo xlortin.
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FIGURE 3.4 — Organigramme de Snake Optimization

3.4.2 Optimisation par algorithme génétique

Un algorithme génétique est un type d’algorithme évolutionniste qui utilise des
techniques inspirées de la biologie évolutive telles que 1’hérédité, la mutation, la
sélection naturelle, et le croisement (ou recombinaison) pour générer des solutions
de haute qualité a des problémes d’optimisation et de recherche. Développés dans
les années 70 par John H. Holland [35].

Les algorithmes génétiques (GA) standards commencent par transformer les
paramétres d’un probléme d’optimisation en une séquence codée de longueur dé-
terminée. L’idée est d’imiter le processus évolutif naturel au sein d’une population
de candidats jusqu’a atteindre un point d’arrét prédéfini. On initie ce processus en
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créant une population de départ composée de solutions potentielles.

A chaque génération, certains candidats sont choisis en fonction de leur per-
formance évaluée par une fonction objective(adaptation). Ensuite, on applique des
opérations de croisement et de mutation pour générer de nouveaux individus, re-
nouvelant ainsi la population.

Cette procédure se répéte jusqu’a atteindre un critére d’arrét spécifique, sou-
vent le nombre maximal de générations souhaitées.

Ce mécanisme est illustré dans la figure 3.3 [36] comme un exemple de 1’ap-

proche standard des GA.

| Initialisation de population |

i

| Codage des variables |

v

| Calcul des valeurs d'adaptation |

>
v
| Sélection des parents |

v

Croisement
Mutation

Calcul de la fonction sélective de
la nouvelle population

NG<NGmax

| Résultat |

FIGURE 3.5 — Organigramme générale d’un algorithme génétique[36].

L’ensemble des étapes suivantes [37] présente une lecture du contenu de 1’or-
ganigramme de la figure 3.3.
— Etape 0 : Définir un codage du probleme
— Etape 1 : Créer une population initiale p, de g individus
X1, Xo, ., Xgl = O
— Etape 2 : Evaluation des individus. Soit F' la fonction d’évaluation. Calculer
F(x;) pour chaque individu x; de p;
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— Etape 3 : Sélection Sélectionner les meilleurs individus (au sens de F) et les
grouper par paire.

— Etape 4 : Application des opérateurs génétiques

1. Croisement : appliquer I’opération de croisement aux paires sélection-
nées
2. Mutation : appliquer la mutation aux individus issus du croisement

Ranger les nouveaux individus obtenus (de 1 et 2) dans une nouvelle génération
pi+1!

Répéter les étapes 2, 3 et 4 jusqu’a I’obtention du niveau de performance sou-
haité

3.4.3 Lecodage

L’étape de codage est 1I’une des étapes les plus important de 1’algorithme géné-
tique d’un chromosome. Une solution candidate (chromosome) dans note cas est
un vecteur de 4 nombres aléatoires (génes). Chaque géne correspondant a un temps
de feu vert est constitué¢ d’un nombre aléatoire, entre 15 et 55 secondes.

Réellement, c’est le codage decimal qui est considéré pour permettre la généra-
tion (par application des opérateurs de reproduction) de nouvelles valeurs de genes
(temps verts) permettant de s’adapter aux changements réels de circulation sur la
route.

En considérant une intersection ayant 4 phases avec les temps de feu vert pour
les directions Nord/Sud doivent étre identiques, et les temps de feu vert pour les
directions Est/Ouest doivent également étre identiques. comme 1’exemple illustré
sur la figure ci-dessous.

48



CHAPITRE 3. APPROCHE PROPOSEE

Nord

Ouest
Phasel |+
Phase 3
Phase 4
Phase 2

FIGURE 3.6 — Exemple des phases sur une intersection contrdlée par des feux de
signalisation.

.-

— ~ - -.: ~ -~ w | -
130]47]30]47]25]54]|25]54]51]19
Chromosome 1 Chromosome 2 ven

FIGURE 3.7 — Codage d’un chromosome pour contréler deux feux a 4 phases res-
pectivement.
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L’évaluation des individus

La fonction d’évaluation quantifie la qualité de chaque chromosome par rap-
port au probleme. Les chromosomes ayant une bonne qualité ont plus de chance
d’étre sélectionnés pour la reproduction, et donc plus de chance pour survivre d’une
génération a une autre.

La fonction d’adaptation produit la pression qui permet de faire évoluer la po-
pulation de I’algorithme évolutionnaire vers les individus de meilleure qualité.

En clair, le choix de la fonction d’évaluation va fortement influer sur le succes
de I’algorithme.

La sélection des individus

Apreés I’évaluation, les individus sont maintenant préts a passer par 1’étape de
sélection Le rdle de la sélection est de distinguer entre les individus sur la base de
leur qualité, en particulier, pour permettre aux meilleurs individus de devenir pa-
rents dans la génération suivante. Ainsi, elle est responsable sur le fait de pousser
I’amélioration de la qualité.

Dans notre cas I’opérateur utilisé est une sélection de type tournoi pour choisir
les individus qui vont se reproduire et former la prochaine génération.

La méthode de création et d’évolution des populations dans les tournois géné-
tiques se divise en plusieurs étapes. Tout d’abord, la population est aléatoirement
divisée en plusieurs groupes, appelés tournois, chacun comprenant un nombre fixe
d’individus (5).

Ensuite, pour chaque tournoi, les individus sont évalués selon leur "fitness", qui
mesure leur qualité par rapport a un critére spécifique. Les meilleurs individus sont
sélectionnés, en fonction de la stratégie adoptée, pouvant aller d’un seul gagnant a
plusieurs.

Les individus ainsi choisis sont ensuite reproduits dans une nouvelle popula-
tion de méme taille. Si nécessaire, d’autres tournois sont organisés pour compléter
la nouvelle population.
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®
Début

Population = [liste des individus dans la population]

Taille_tournoi = [spécifiez la taille du tournoi]

Nombre_sélectionné = [spécifiez le nombre d'individus & sélectionner]

Population_sélectionnée = @

Répéter Nombre_sélectionné fois

1. Evaluer_fitness = [Evaluez le fitness de chaque individu

sélectionné]

2. Individus_au_tournoi = [sélectionner aléatoirement Taille_tournoi
individus de la population]
3. Meilleur_individu = [trouver 1l'individu avec le meilleur fitness
parmi Individus_au_tournoi]
4. Ajouter Meilleur_individu a Population_sélectionnée
Fin Répéter
Retourner Population sélectionnée

FIGURE 3.8 — Algorithme de sélection par tournoi

Enfin, sur cette nouvelle population, des opérateurs génétiques tels que le croi-
sement et la mutation sont appliqués pour générer des descendants. Ces descen-
dants sont ajoutés a la population.

3.4.4 Opérateurs de reproduction
Croisement

Le croisement, également connu sous le nom de recombinaison, est un autre
opérateur clé utilisé dans les algorithmes génétiques pour créer de nouvelles so-
lutions en combinant les caractéristiques des individus sélectionnés pour la repro-
duction.

Le croisement implique la création de nouveaux individus en combinant les in-
formations génétiques de deux parents pour produire une descendance. Cela se fait
en échangeant des parties des génes des parents pour créer des enfants qui héritent
des caractéristiques de leurs parents.

L’algorithme suivant illustre les étapes du croisement.
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1. Sélection de deux individus au hasard.

2. Génération de deux points de croisement au hasard.
3. Application de 1l'opérateur de croisement.

4. Ajoute des enfants a la population.

FIGURE 3.9 — Algorithme de croisement.

La figure suivante donne un exemple applicatif du croisement a un point.

2 Parents 2 Enfants

I Croisement B [

>

117 [T .

FIGURE 3.10 — Exemple du croisement & un point

Mutation

La mutation est 1’un des opérateurs clés utilisés dans les algorithmes génétiques
pour introduire de la diversité génétique au sein de la population d’individus. L’ob-
jectif principal de la mutation est d’introduire de nouvelles informations génétiques
qui ne sont pas présentes dans la population actuelle, ce qui permet d’explorer de
nouvelles régions de I’espace de recherche et d’éviter la convergence prématurée

vers des solutions sous-optimales.

L’opérateur de mutation manipule les génes d’un individu choisi au hasard.
Dans ce cas, la mutation sera appliquée a I’individu en effectuant une permutation
entre deux génes de 1’individu. L’individu résultant sera ajouté a la population.
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L’algorithme suivant montre les étapes de I’opérateur de mutation :

Début

1. Sélectionner un individu aléatoirement

2. Choisir deux positions i et j tel que @ < i, j < taille de
1'individu et i # j.

3. Permuter entre le géne i et le géne j de 1l'individu pour
produire un individu fils.

4. Ajouter le fils a la population.
Fin

FIGURE 3.11 — Algorithme de mutation

3.4.5 Gestion des contraintes

Un élément de population qui viole une contrainte se verra attribuer un mauvais
fitness et aura une probabilité forte d’étre éliminé par le processus de sélection. Il
peut cependant étre intéressant de conserver, tout en les pénalisant, les éléments
non admissibles car ils peuvent permettre de générer des éléments admissibles de
bonne qualité.

Pour de nombreux problémes, I’optimum est atteint lorsque 1’une au moins
des contraintes de séparation est saturée, ¢’est-a-dire sur la frontiére de 1’espace
admissible.

Gérer les contraintes en pénalisant la fonction fitness est difficile, un « dosage
» s’ impose pour ne pas favoriser la recherche de solutions admissibles au détriment
de la recherche de I’optimum ou inversement. Disposant d’une population d’indi-
vidus non homogeéne, la diversité de la population doit étre entretenue au cours des
générations, afin de parcourir le plus largement possible 1’espace d’état. C’est le
role des opérateurs de croisement et de mutation. [39]

3.4.6 Critéres d’arrét

Apres I’exécution des étapes précédentes (croisement, mutation, évaluation,
sélection) pour un nombre spécifique d’itération représentant le nombre de généra-
tion produites, I’exécution sera terminée lorsque le nombre d’itération atteindra le
nombre spécifié.

3.4.7 Hybridation de SO et GA

L’approche proposée hybride 1’algorithme snake optimization (SO) avec I’al-
gorithme génétique (GA) dans le but de tirer parti des forces complémentaires de
ces deux techniques méta-heuristiques.
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Le GA est reconnu pour son efficacité a explorer globalement 1’espace de re-
cherche grace a ses opérateurs de sélection, croisement et mutation inspirés des
principes de I’évolution naturelle. Cependant, il peut parfois stagner dans des op-
tima locaux et avoir des difficultés a affiner davantage les solutions prometteuses.

C’est la qu’intervient snake optimization, une technique d’optimisation locale
inspirée du comportement des snakes. Elle consiste a représenter une solution sous
forme d’un "snake" et a effectuer des mouvements locaux prédéfinis pour améliorer
progressivement cette solution en explorant son voisinage immédiat.

En intégrant le SO au sein de GA, nous visons a compléter ce dernier en affi-
nant les solutions générées par les opérateurs génétiques.

Dans cette approche hybride, GA et SO interagissent et se complétent mutuel-
lement de la maniére suivante. A chaque génération, 1’algorithme de snake optimi-
zation (SO) est appliqué a la population afin d’améliorer localement la solution. La
nouvelle solution optimisée par le SO remplace alors I’individu d’origine dans la
population si elle présente une meilleure qualité (fitness).

Des parents sont sélectionnés a partir de la population, ils sont croisés pour
générer de nouveaux enfants. Les enfants subissent une mutation avec une proba-
bilité donnée et ne nouvelle population est générée a partir des enfants obtenus. Si
la condition d’arrét est satisfaite, la meilleure solution (temps de feu vert optimaux
et fitness correspondante) est affichée. Sinon, I’algorithme passe a la génération
suivante.

Les solutions améliorées localement par SO sont réinjectées dans la popula-
tion de GA, offrant ainsi de meilleurs points de départ pour les générations futures.
Cette interaction bidirectionnelle entre 1’exploration globale de le GA et 1’opti-
misation locale de le SO permet d’accélérer la convergence vers des solutions de
haute qualité tout en évitant de rester bloqué dans des optima locaux.

3.4.8 Fonction de fitness

Dans le cadre du contrdle des feux de circulation, le retard a un impact signifi-
catif sur I’évaluation du flux de circulation actuel et est donc souvent utilisé comme
indicateur clé De 1’efficacité de la circulation.

La formule de Webster et amélioré par Yang [42], largement utilisée dans ce
domaine, calcule le délai comme suit :

Co(xi —y)? N X2

D; = (3.18)

2x(1 -y) 2(1-x)

Ou C est le temps d’un cycle, g; est le débit de trafic correspondant de la phase
i, et yi est la saturation de la phase i et x est la saturation de I’intersection.
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Afin de disposer d’un critére raisonnable pour le plan de synchronisation, le
temps de retard moyen des véhicules du cycle est utilisé comme indice d’évaluation
du plan de synchronisation des signaux; la minimisation de la formule est donc
I’objectif de la fonction d’optimisation [29] :
minD =_1 b E

n._ N;

1=

(3.19)

Ou n est le nombre de voies, D; est le temps de retard du cycle de la i-eme
voie, N; est le flux de cycle de chaque voie, et D est le temps de retard moyen des
véhicules du cycle.

Symbole | Description Unité
C Temps d’un cycle S

D; Temps de retard par cycle de chaque phase S

qi Débit de trafic de la phase i (Veh/h)
n Nombres de voies

N; Débit de trafic des voies dans la phase i

Yi Saturation de trafic de la phase i

X Saturation de I’intersection

TABLE 3.1 — Les parametres associés dans fonction de fitness
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Debut
Initilisation de La population

Diviser la population en males et femelles

ule U fitness de chague snake

Mattre a jour Temperature et Quantite de nourriture

Phase dexpioration

Phase dexplattation

Mode combat

Rrconstruire la papulation

Générations « MAX_GENERATIONS ?

I,
Non

Meilewr srake
| setectionner des parents

Craisement
Nan

thutation

Ajauter enfants L populatian

Critére diarrél vérifie 7

out

chromasome

Fin |

FIGURE 3.12 — Organigramme de I’approche
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3.5 Conclusion

En conclusion, ce chapitre a exploré 1’hybridation de I’algorithme génétique
avec I’optimisation par snake comme une méthode prometteuse pour 1’optimisation
des feux de circulation.

L’approche proposée capitalise sur la robustesse de 1’algorithme génétique et
la précision de I’optimisation par snake pour former une stratégie d’optimisation
puissante et flexible.

La fonction de fitness développée offre un moyen efficace d’évaluer et de com-
parer les différentes configurations de feux, en tenant compte de multiples criteres
tels que les files d’attente et les délais.
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Chapitre 4

Résultats expéerimentaux

4.1 Introduction

L’objectif principal de ce projet est d’optimiser la programmation des feux de
signalisation dans une intersection routiére afin de minimiser le temps d’attente des
véhicules et, par conséquent, d’améliorer la fluidité du trafic.

Pour atteindre cet objectif, deux approches meta-heuristiques ont été explo-
rées : les algorithmes génétiques et snake optimization (SO).

Dans ce chapitre, nous présentons et analysons les résultats expérimentaux ob-
tenus en appliquant ces méthodes d’optimisation sur un environnement de simu-
lation réaliste. Les algorithmes GA et SO ont été implémentés en Java et Python,
tandis que le simulateur de trafic urbain SUMO (Simulation of Urban MObility) a
été utilisé pour modéliser une intersection routiére et évaluer les performances des
solutions proposées.

4.2 L’environnement de développement :

4.2.1 Python3.9:

Python est un langage de programmation de haut niveau développé par Guido
Van Rossum et de nombreux contributeurs bénévoles. 1l est un langage portable,
dynamique, extensible, gratuit qui permet une approche modulaire et orienté objet
de la programmation.

Il est reconnu pour sa syntaxe intuitive et sa facilité d’écriture, ce qui accélere
le développement et le prototypage.

Python est doté d’une riche collection de bibliotheques scientifiques et de simu-
lation, qui sont particuliérement utiles pour la modélisation, 1’analyse de données
et la visualisation dans le cadre de simulations [42].
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422 Java:

Avec sa machine virtuelle Java (JVM), il assure la portabilité et la performance
a travers différentes plateformes, ce qui est crucial pour les simulations complexes
qui doivent étre exécutées dans divers environnements sans modification du code
source.

La capacité de Java a gérer efficacement la mémoire et & exécuter des processus
en parallele gréace a son modele de multithreading en fait un choix solide pour les
simulations nécessitant des calculs intensifs et une exécution concurrente [44].

Outils de Java :

Le langage de programmation Java est accompagné de plusieurs outils et
composants utilisés pour le développement, I’exécution et la gestion des applica-
tions Java.

Voici quelques-uns de ces éléments :

— Java Development Kit (JDK) : Le JDK est un kit de développement lo-
giciel qui inclut tous les outils nécessaires pour développer et exécuter des
applications Java, tels qu’un compilateur, un débogueur et un environnement
d’exécution.

— Java Runtime Environment (JRE) : Le JRE est un ensemble de logiciels
qui fournit I’environnement d’exécution nécessaire pour exécuter des appli-
cations Java.

— Java Virtual Machine (JVM) : La JVM est un composant logiciel qui offre
un environnement d’exécution pour les applications Java. Elle traduit le by-
tecode Java en instructions natives du processeur et permet I’exécution indi-
recte de programmes sur différents systémes d’exploitation ou plates-formes.

— Software Development Kit (SDK) : Le SDK est une collection d’outils de
développement logiciel utilisés pour créer, tester et déployer des applica-
tions.

4.2.3 Lesimulateur SUMO

SUMO est I’acronyme de "Simulation of Urban MObility". C’est un progiciel
de simulations de trafic routier open source sous licence ONU public (OPL), mis
en Suivre en 2001, avec une premiere version open source en 2002.

L’objectif des développeurs est de mettre a la disposition du monde acadé-
mique un outil leur permettant de modéliser le réseau routier aussi bien en milieu
urbain que sur les autoroutes ou les rocades (contrairement a ce qui est indiqué sur
son appellation). SUMO est utilisé dans le cadre de plusieurs projets de recherche
nationaux et internationaux.

59



CHAPITRE 4. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Les contextes des études sont trés variés tels : Evaluation des feux de circula-
tion, Choix d’itinéraire et re-routage, Evaluation des méthodes de surveillance du
trafic, Simulation de communications véhiculaires, Prévisions de trafic. [44]

4

=
Z SUMO

SIMULATION OF URBAN MOBILITY

FIGURE 4.1 — SUMO

Principales fonctionnalités

SUMO n’est pas seulement une simulation de trafic, mais plut6t une suite d’ap-
plications qui aident & préparer et a exécuter les simulations de trafic.

Comme la simulation de trafic en SUMO nécessite la représentation des ré-
seaux routiers et de la demande du trafic dans un format précis, les deux doivent
étre importés ou générés a I’aide de différentes sources.

Les réseaux routiers SUMO peuvent étre soit générés a 1’aide d’une application
nommeée «netgenerate» ou générée par I’importation d’une carte de route numé-
rique.

Applications du paquet SUMO

SUMO est un logiciel complet qui comprend plusieurs applications nécessaires
a la préparation de la simulation :

— SUMO : La simulation microscopique sans visualisation; application en
ligne de commande.

— SUMO-GUI : La simulation microscopique avec une interface utilisateur
graphique.

— NETCONVERT : Possede la capacité d’importer et générer des cartogra-
phies adaptées pour SUMO a partir de différents formats.
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— NETGENERATE : Permet de générer en ligne de commande un réseau de
plusieurs formes : en grille, en toile ou aléatoire.

— NETEDIT : Un éditeur de réseau graphique.

4.3 Etude de la régulation du trafic & I’intersection du Vil-
lage Boudia

Pour tester les performances de notre approche visant a réguler le trafic routier
et a optimiser les temps d’attente des véhicules, nous avons analysé le réseau rou-
tier en tenant compte du flux des véhicules. Nous avons choisi de travailler sur une
intersection de la ville de Saida, en nous basant sur la quantité de flux quotidien a
cet endroit.

Les feux de signalisation routiere dans cette zone fonctionnent selon un sys-
teme rudimentaire. Lorsque le feu rouge s’allume, les voitures doivent s’arréter
pendant toute la durée du feu, qui est de 27 secondes, méme si la voie opposée est
libre. Cela favorise I’'immobilité des véhicules, générant de nombreux problemes :
embouteillages, perte de temps et de carburant pour les automobilistes, pollution
par les gaz d’échappement, stress et nuisances SONores.

En revanche, la durée du feu vert, synonyme de mobilité, est de 35 secondes. Il
est donc évident que le systéme en place n’est plus adapté a la perspective actuelle,
qui privilégie la fluidification de la circulation routiére par la réduction des temps
d’arrét et I’optimisation du fonctionnement des feux de signalisation.

Les figures suivantes montrent des captures en OpenStreetMap sur I’intersec-
tion choisit.
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L/

20m
mna

FIGURE 4.2 — Vue de I’intersection de village Boudia Saida en OpenStreeMap

4.3.1 Préparation de scenario

Le réseau est importé a partir de osmWebWizard et converti en un réseau
SUMO (osm.net.xml) au moyen d’une série de scripts fournis dans le package
SUMO, la figure 4.5 montre le detail de ce fichier. Nous avons choisi osm\WebWi-
zard car il permet de générer des scenarios réels pour la simulation de la mobilité
urbaine avec SUMO.

osmWebWizard commence par télécharger les données OpenStreetMap pour
la zone géographique sélectionnée. Ces données incluent les informations sur les
routes, les intersections et les points d’intérét.
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@ DO 3 OSMWebWizardforSUMO X | + - 8 X

(1)

C QO File | CyProgram%20Files320(x86)/Eclip:

Generate Scenario
Position
- — | 34.834812 0.153585
\ '
- N - /
N:wmex / ée Ib
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T Sahnoun
. / Rachidi
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/ £ g Car-only Network
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Abdulhamid.
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FIGURE 4.3 — I’intersection étudier en osmWebWizard

On Clique sur le bouton "Generate Scenario" pour générer le scénario. Une fois
le scénario généré, osmWebWizard ouvrira automatiquement 1’interface graphique
SUMO-GUI (osm.sumocfg) présente dans la figure 4.4

csmsumacy - SUMO 118 5 %
B e g sotiogs locte Sruisbion Window Longurge  Help X
FELIEELIET 00 i e P [

SER ¢ 0o -|© @

el
=
=

il " e | w155 3855 (et s

FIGURE 4.4 — Réseau généré dans SUMO
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“"tram rail_urban rail rail_electric rail_fast ship” speed="11.11" length="11.75" shape="82.47,474.76 82.39,471.52 82.13,468.90

“tram rail_urban rail rail_electric rail_fast ship” d="7.90" " shape="82.47,474.76 §2.94,471.48 83.01,471.36"/

“tram rail_urban rail rail_electric rail_fast ship" speed="3.65" length="1.44" shape="82.47,474.76 83.26,473.56"/>

allow="tram rail urban rail rail electric rail fast ship" speed="7.90" length="9.23" shape="83.01,471.36 84.41,469.01 86.86,467.36

:1829318971_10" fun
"1182 ow="tram rail_urban rail rail_electric rail_fast ship” speed="3.65" length="3.23" shape="83.26,473.56 84.06,473.15 84.86,473.55

e :1829318971_3"
<lane id=":1829318971

=" e disallow="tram rail_urban rail rail_electric rail fast ship” speed="6.37" length="7.91" shape="90.65,469.70 88.46,470.22 86.99,471.24
85.97,472.75 85.67,474.75"/>

FiGURE 4.5 — Le fichier osm.net.xml

4.3.2 Interaction avec la simulation
Controle des simulations via TRACI

SUMO offre également une interface nommée "TraCl(Traffic Control Inter-
face)" qui permet de connecter le simulateur avec d’autre applications externes
pour la supervision, la récupération des résultats et la modification de simulation
en cours d’exécution.

Utilisation TRACI en Python pour collecter les données

Afin de capturer la dynamique complexe du trafic a notre intersection étudie,
nous avons développé un script Python qui s’intégre parfaitement a 1’environne-
ment de simulation de trafic SUMO via I’interface TraCl. Ce script permet d’ex-
traire des paramétres détaillés des véhicules et de les stocker dans un fichier ve-
hicle_flow_data facilement accessible.

Le processus débute par I’importation des bibliothéques requises, y compris
traci pour I’interaction avec SUMO et csv pour la manupilation des fichiers. On
lance ensuite la simulation SUMO via le fichier de configuration et on établit une
liaison avec TraCl. Une boucle de simulation est mise en place pour simuler les
étapes de temps souhaitées.

A chaque pas de temps, il détermine la phase actuelle des feux pour chaque in-
tersection, puis collecte des métriques clés sur le flux de véhicules pour chaque voie
contrblée par ces feux, notamment le nombre de véhicules, leur vitesse moyenne,
le débit, le taux de débit et la saturation. Toutes ces données sont enregistrées dans
le fichier.

L’exécution du programme Python démarre SUMO et lance la simulation pré-
sentée par les figures suivantes :
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[ TLssarasumoct - SUMO 1.19.0 - X

[ Ble Edit Settings Locste Simulastion Window Language Help = & X

ST NI e s e ——————— T |
2@ D cciword | @

FIGURE 4.6 — Simulation en cours d’exécution

=Rt ocfg - SUMO 1.18.0 - X
Fle Edit Setfings Locate Simulafion Window Language Help - @ X
sz o | b db | e INNNEER | o - [ e ==

£ AR @ DO [clweid @
_—

led at time: 3131.00.
icles have left the simulation.
o close all open files and views?

Simulation ended at fime: 31310

'CA\Users\hp\Desktop\SUMONTL 0] [x:173.50, v:595.40 [1at:34.835065, Ion:0.153278

FiGURE 4.7 — Fin de la simulation

Une fois la simulation terminée, un fichier vehicle_flow_data sera créé dans le
méme répertoire.
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& | B | C u] | E | F | G | H |
1 [Time Phase Direction Vehicle Flow Phase Flow Lane Flow Rate Phaselaneflow Intersection Saturation
2 | 1 O Nord 0 0 [+) 0 0
3 | 1 O Nord 0 0 [0} 0 0
4 | 1 0 Nord 0 0 o 0 0
=) | 1 O Nord 0 0 0 (o) 0
6 | 1 O Nord 0 0 0 (¢) (o)
@l 1 O Nord 0 [+] o 0 0
5] | 1 O Nord 0 0 0 0 0
5 | 1 O Nord 0 0 0 [¢) 0
10 | 1 0 Nord 0 [v] 0 0 0
1| 1 O Nord 0 [+] 0 0 0
12 | 1 0O Nord 0 0 0 0 0
13 | 1 0 Nord 0 0 0 [+) 0
14 | 1 0 Nord 0 0 0 0 0
15 | 1 O Nord 0 o) 0 0 0
16 | 1 0 Nord 0 0 o 0 0
17 | 1 O Nord 0 0 0 0 (¢}
18 | 1 O Nord 0 0 [+) 0 0
19 | 1 0 Nord 0 [+] [+] 0 0
20 | 1 0 Nord 0 [+] 0 0 0
21 | 2 O Nord 1.62950882 1.6258508382 0.81475441 0.81475441 0.000452641
22 | 2 O Nord 1.62950882' 3.25801764 0.81475441  1.625508381% 0.000905283
23 | 2 O Nord 0 3.25801764 0 1.629508819 0.000905283
24 2 O Nord 0 3.25901764 0 1.629508819 0.000905283
25' 2 O Nord 0 3.25901764 0 1.625850881% 0.000905283
26 | 2 0 Nord 0 3.25801764 0 1.629508819 0.000905283
27 | 2 O Nord 0 3.25901764 O 1.629508819 0.000905283
28 | 2 0O Nord 0 3.25901764 0 1.62950881% 0.000905283
23 | 2 0 Nord 0 3.25801764 0 1.629508819 0.000905283
30 2 0 Nord 0 3.25801764 0 1.62950881% 0.000905283
31 il 2 0O Nord 0 3.25901764 0 1.6295083819 0.000905283

vehicle flow _data )

FIGURE 4.8 — Le fichier vehicle_flow_data

4.4 Présentation de I’application

Le but de notre application est d’ajuster la synchronisation des feux de circula-
tion en fonction des conditions de circulation. Cela permet de réduire les embou-
teillages, d’améliorer les temps de parcours et de réduire le temps de retard et les
émissions.

Dans cette section, nous décrivons les différentes fenétres constituant I’appli-
cation.

4.4.1 Fenétre d’accueil

Lorsque I'utilisateur lance 1’application, la premiére qui s’affiche est la fenétre
d’accueil (figure 4.8). Cette fenétre lui donne la possibilité d’afficher la fenétre sui-
vante sur le bouton Démarrer.
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Traffic signal timing optimization

Encadré par: Réalisé par :

KOUIDRI Siham CHAFI Sara Sanaa
HIRECHE Meryem

FIGURE 4.9 — La fenétre d’accueil

4.4.2 Fenétre de parametres :

Cette fenétre qui représenté dans la figure 4.10 intitulée "Parametres", est une
fenétre congue pour afficher les paramétres associés a fonction de fitness (q,N et D)
avec deux boutons représentant les directions cardinales (Nord/Sud, Est/Ouest)
permettent d’afficher les valeurs spécifiques a chaque direction. Un autre bouton
"Optimiser" ouvre une nouvelle fenétre appelée "Résultat".
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|£] Parametres - [} X

Les paramétres

N nord : 72.75687317898371
qnord : 1.5230555555555556
D nord : 118.22893907563024

Nest : 30.516849267831322
qest: 10594444444444444
D est: 82.72762605042016

Optimiser

FIGURE 4.10 — La fenétre des parametres
443 Fenétrede résultat :

L’interface Résultat affiche le meilleur chromosome (temps de vert) et le meilleur
fitness obtenu par I’algorithme d’optimisation.
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[éa Result — O X

4
]

.5793633052690015

eu vert du nord : 40
Feu vert du sud: 40

euvert dest: 35
Feu vert douest: 35

Ficure 4.11 — La fenétre du résultat

Le meilleur chromosome représente la configuration optimale de la temporisa-
tion des feux tricolores identifiée par 1’algorithme.

Il se compose des durées de feu vert pour chaque direction de circulation (Nord,
Sud, Est et Ouest). Ces durées de feu vert sont déterminées par 1’algorithme afin
de minimiser la congestion du trafic et d’améliorer la fluidité de la circulation a
I’intersection.

Le meilleur ajustement (fitness), quant a lui, est une valeur numérique qui re-
flete la performance du meilleur chromosome.

4.5 Résultats expérimentaux

Les résultats obtenus ont été présentés sous forme de graphe valorisant la per-
formance de 1’approche proposée (SO-GA) pour les différents cycles et sont expo-
sés ci-dessous.

69



CHAPITRE 4. RESULTATS EXPERIMENTAUX

Temps de retard (S)
16

14
12

10

Cycle 1 Cycle 2 Cycle 3 Cycle 4
Approche statique = Approche SO-GA

FIGURE 4.12 — Résultat de temps de retard

Le graphique présentant les temps de retard moyens pour différents cycles,
basée sur des données de trafic en temps réel.

Le temps de retard "Fitness dynamique" (en vert) est généralement inférieur
au temps de retard "Fitness statique"” (en jaune) pour chaque cycle, ce qui indique
que I’ajustement dynamique des temps de feux en fonction du trafic réel permet de
réduire les retards globaux.
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Emissions de CO2 (mg)

12000000
10000000
3000000
6000000
4000000
2000000
0

Mord Sud Est Quest

Approche statique Approche SO-GA

FIGURE 4.13 — Comparaison des émissions de CO.

Le graphique compare les émissions de CO. statiques (en jaune) et dyna-
miques (en rose) dans les quatre directions (Nord, Sud, Est, Ouest).

Il montre que la stratégie dynamique réduit les émissions dans toutes les direc-
tions.

Les pourcentages de réduction des émissions de notre approche par rapport aux

émissions de I’approche statiques pour chaque direction, affichés dans le tableau
au-dessus
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Direction Emissions  d’ap- | Emissions  d’ap- | Réduction
proche statique proche SO-GA (%)

Nord 10727940 6510552 39%

Sud 431861.1 343710.7 20%

Est 1365324 731495.6 46%

Ouest 4559440 3907279 14%

TABLE 4.1 — Comparaison des réductions d’émissions

4.6 Discussion des résultats

Les données illustrées dans le graphique de figure 4.12 soulignent de maniére
significative les bénéfices de notre méthode d’optimisation des intervalles de si-
gnalisation lumineuse, en comparaison avec une méthode statique reposant sur des
intervalles fixes et préétablis.

L’analyse de quatre cycles distincts révele que le délai moyen, évalué a 1’aide
d’une fonction de fitness dynamique, est constamment plus bas que celui mesuré
avec une fonction de fitness statique.

Cette différence marque clairement les avantages potentiels en matiére de di-
minution des temps d’attente, grace a I’ajustement des intervalles de signalisation
en adéquation avec les conditions actuelles de circulation.

Ces observations confirment avec force la supériorité de notre stratégie hybride,
qui intégre des algorithmes génétiques et 1’algorithme d’optimisation snake pour
une optimisation dynamique et en temps réel des durées des feux de signalisation.

Cette stratégie offre une capacité remarquable d’adaptation dynamique, ca-

pable de réagir instantanément aux variations du trafic et de converger vers les
configurations optimales de signalisation qui minimisent les temps de retard. Cela
explique pourquoi les performances de notre approche surpassent largement celles
d’une méthode statique.

Le graphique présenté dans la figure 4.13 permet de visualiser clairement les
différences d’émissions de CO. entre les stratégies statique et SO-GA pour chaque
direction.

Les réductions significatives des émissions dans les directions Nord et Est, par-
ticulierement avec notre approche, sont mises en évidence. Cette réduction des
émissions est probablement due a une gestion optimisée du trafic, qui favorise une
circulation plus fluide et diminue les temps d’arrét et d’attente, grace a 1’approche
dynamique mise en ceuvre.
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Les résultats obtenus attestent que le modéle que nous proposons s’ajuste de
maniére efficace aux divers scénarios de trafic, ce qui se traduit par :

— Une calibration optimale des signaux lumineux, adaptée aux conditions de
circulation.

— Une atténuation notable des embouteillages et de la congestion routiére.
— Une amélioration conséquente de la fluidité du trafic.
— Une réduction appréciable des émissions de polluants atmosphériques.

4.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit les outils techniques utilisés, le cas d’étude

spécifique et I’application d’optimisation développée pour réguler le trafic a ’in-
tersection étudiée.

En dernier lieu, nous avons analysé les résultats obtenus et avons conclu que
I’approche utilisée, donne les meilleurs résultats de chaque exécution.
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Conclusion Général

Les méthodes modernes de gestion du trafic aux intersections, notamment les
feux de circulation, améliorent considérablement les conditions de circulation. Notre
objectif était de concevoir et développer une nouvelle approche de gestion dyna-
mique des feux de circulation basée sur des algorithmes meta-heuristiques.

En s’inspirant des principes de 1’évolution naturelle et de la génétique avec
1algorithme génétique, ainsi que du comportement des snakes avec 1’algorithme
Snake Optimization (SO), cette approche vise a optimiser les temps de feux et les
séquences de signalisation afin de fluidifier le trafic routier.

Les résultats préliminaires obtenus sont prometteurs et démontrent le potentiel
de cette méthode pour réduire significativement les temps d’attente aux intersec-
tions, diminuer la congestion et les temps de trajet pour les usagers. Cela permet-
trait d’améliorer la qualité de vie en milieu urbain en réduisant le stress, le bruit et
les risques d’accidents liés aux embouteillages.

En somme, cette étude ouvre la voie a de nouvelles pistes prometteuses pour
relever le défi de la gestion optimale du trafic routier dans les villes modernes, en
tirant parti des avancées dans le domaine de I’optimisation.

Dans les travaux futurs, il serait intéressant d’étendre notre approche a un cadre
d’optimisation multi-objectifs afin de prendre en compte simultanément plusieurs
criteres contradictoires.

L’application de notre algorithme sur des réseaux routiers réels et I’intégration
de données de trafic historiques permettraient également d’évaluer plus précisé-
ment ses performances dans des conditions opérationnelles.
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