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ABSTRACT

Transportation plays a critical role in economic development, an efficient
transportation system can promote economic growth and enhance social well-
being. Road networks, as part of a transportation system, are among the most
important vital systems. Urban road networks experience high congestion due to
infrequent major disruptions. As a result of these disruptions, the performance of
the traffic system is reduced, and congestion in the road network is increased.
This thesis proposes an innovative approach for optimizing traffic signal lights
with the aim of reducing road congestion and improving traffic flow. To achieve
this goal, two metaheuristics are utilized : genetic algorithms (GA) and discrete
symbiotic organism search (DSOS).

The thesis includes a comprehensive study of these two approaches and proposes
experiments and analyses to evaluate their performance in different traffic scena-
rios. The results of the thesis demonstrate that both metaheuristics are capable
of effectively optimizing traffic signal lights. However, significant differences are

observed in terms of performance and traffic volume.

Keywords : Transport, Road Networks, Meta-heuristics , Genetic Algo-
rithm(GA) , Discret Symbiotic Organism Search(DSOS) , Traffic lights.
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RESUME

Le transport a un réle critique dans le développement économique, un systéme
de transport efficace peut favoriser la croissance économique et améliorer le
bien-étre social. Les réseaux routiers, en tant que partie d'un systeme de trans-
port, sont parmi les systemes vitaux les plus importants. Les réseaux routiers
urbains connaissent une forte congestion en raison de perturbations majeures.
En raison de ces perturbations, les performances du systéme de circulation sont
réduites et la congestion dans le réseau routier sont augmentés.

Cette thése propose une approche novatrice pour l'optimisation des feux de si-
gnalisation dans le but de réduire la congestion routiére et d'améliorer la fluidité
du trafic. Pour atteindre cet objectif, deux méta-heuristiques sont utilisées : les
algorithmes génétiques (AG) et la recherche symbiotique d'organismes discrets
(DSOS).

La thése comprend une étude approfondie de ces deux approches et propose
des expériences et des analyses pour évaluer leur performance dans différents
scénarios de circulation. Les résultats de la thése montrent que les deux méta-

heuristiques sont capables d'optimiser efficacement les feux de signalisation.

Mots clés : Transport , Réseau routiers , Méta-heuristiques , Algorithme
Génétique(AQG) , recherche d'organisme Symbiotique Discret (DSOS) , Feux de

signalisation.
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Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

CONTEXTE

es embouteillages deviennent un probléme majeur auquel sont confrontés

la plupart des pays du monde. Il y a une augmentation constante du taux
de population et donc une augmentation du nombre de routes et de véhicules
qui provoquent des embouteillages [1]. En conséquence, les conducteurs et les
voyageurs sont confrontés a de nombreux problemes tels que la pollution de
lair, la perte de temps, la consommation de carburant, la frustration, les pertes
économiques et d'autres problémes graves [].
Il existe un certain nombre de solutions suggérées pour atténuer le probleme. Les
urbanistes ont tenté de lutter contre ce phénomene en construisant de nouvelles
voies, des ponts et de les agrandir [3]. Cependant, il n'a pas rencontré le succés
escompté. Le premier probleme avec cette solution est chére et il est impossible
de le faire dans les villes urbaines en raison des zones résidentielles et des
batiments a proximité [4]. Les chercheurs recourent donc a l'utilisation optimale
des infrastructures disponibles [5].
Dans les systémes de circulation, il existe une relation entre le moment des feux
de circulation et le temps de déplacement total pour tous les véhicules dans le
réseau, de sorte que l'ajustement du moment des feux peut donner plus de temps
vert a une intersection avec un trafic intense ou raccourcir ou méme sauter une
phase qui a peu ou pas du trafic d’attente. Ainsi, il peut conduire a augmenter
ou a diminuer le temps de parcours des véhicules [6]. Lorsqu'on choisit le temps
de parcours moyen comme mesure de lefficacité du réseau de circulation, les
meilleures valeurs pour le temps des feux de circulation sont celles qui donnent
le temps de parcours moyen minimum pour tous les véhicules.
Le controle intelligent des feux de signalisation et le systéme de coordination
sont de plus en plus nécessaires pour garantir que le trafic se déroule aussi bien
que possible[1]. Ces systémes intelligents peuvent étre développés en remplacant
les systémes de feux de circulation traditionnels par des systemes intelligents

qui s'ajustent automatiquement en fonction des données historiques collectées
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Introduction Générale

par les détecteurs (capteurs, caméras).

P ROBLI::MATIQU ES ET MOTIVATIONS

La programmation des feux de circulation est considérée comme un probléme
NP-difficile [/]. C'est un probléme du monde réel ol la solution optimale est
inconnue. De plus en plus le nombre de feux de circulation est grand, plus
l'espace de recherche du probleme est grand alors la complexité de la recherche
sera beaucoup plus élevée [9].

La grande majorité des problemes d'optimisation du monde réel dans plusieurs
domaines tels que le transport, l'ingénierie, la fabrication, etc sont des problémes
NP-difficiles [9]. Pour les problémes d'optimisation complexes (par exemple, U'op-
timisation NP-difficile ou globale), les algorithmes exacts ne sont pas appropriés
car le temps nécessaire pour trouver la solution optimale peut augmenter de
facon exponentielle par rapport aux dimensions du probléme [10]. Par conséquent,
les méthodes heuristiques sont plus adaptées pour résoudre des problémes
complexes avec un espace de recherche de grande dimension ou il a tendance a
trouver une bonne solution dans un délai raisonnable [9].

Les méthodes heuristiques peuvent étre classées en deux types : les heuristiques
spécifiques concues pour des problémes spécifiques (probléeme dépendant) et
les métaheuristiques développées pour résoudre un large éventail de problémes
(probléme indépendant) ([9]; [10]).

Les algorithmes de métaheuristiques ont montré des performances supérieures
dans la résolution d’'une trés grande variété de problémes d'optimisation tels
que les problemes d'ordonnancement, l'optimisation des parametres, la sélection
de fonctionnalités, le regroupement automatique, la formation des réseaux de
neurones ([12]; [11]). Ces algorithmes sont devenus populaires pour résoudre le
probléme de planification des feux de circulation ([13]; [2]).

Les techniques métaheuristiques sont classées en deux catégories selon le
nombre de solutions traités a chaque itération : les algorithmes a base de
solution unique et les algorithmes a base de population [14]. La plupart des
algorithmes métaheuristiques basés sur la population sont inspirés de phéno-
meénes naturels [9]. Ces approches peuvent étre regroupées en quatre catégories

principales : celles basées sur l'évolution ( les algorithmes génétiques - GA),
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Introduction Générale

celles basées sur l'essaim ( l'optimisation par essaim particulaire - PSO), celles
basées sur la physique ( le recuit simulé - SA) et celles basées sur 'lhomme (la
recherche harmonique - HS). Deux approches contradictoires doivent étre équili-
brées dans toutes ces techniques pour atteindre des performances convenables :
la diversification (exploration de l'espace de recherche) et lintensification (ex-
ploitation de la meilleure solution trouvée) ([15]; [9)).

Les algorithmes métaheuristiques ont leurs propres parameétres spécifiques en
plus des paramétres de contréle communs comme la taille de la population, le
nombre de générations et la taille de l'élite [16]. L'efficacité des algorithmes est
sensible aux valeurs des paramétres. Un mauvais choix pour les valeurs des
paramétres augmentera l'effort de calcul ou conduira a une solution optimale
erronée [17/]. Cependant, en raison du comportement stochastique de ces tech-
niques, il n'y a aucune garantie de trouver la solution optimale [14]. En outre,
ils peuvent souffrir des performances médiocres dans la résolution de certains
problémes. Par ailleurs, le théoréme No-Free- Lunch (NFL) confirme qu'il n'existe
pas d'algorithme qui puisse étre considéré comme le meilleur pour résoudre tous
les problémes d'optimisation [18]. Par conséquent, la réponse a "quel algorithme
est le plus approprié pour résoudre le probléeme" reste ouverte [2]. Ces raisons
nous ont motivés a étudier l'efficacité d'algorithmes génétique et l'algorithme
symbiotique organism search dans le domaine de l'optimisation temporelle des

feux de circulation.

Les approches d'ordonnancement de feux de signalisation souffrent de plu-
sieurs insuffisances dont les plus significatives se déclinent selon les points

suivants :

e Elles ne prennent pas en compte la multi-intersection. Cependant, le
traitement de ces approches étudient seulement une seule intersection qui
ne reffléte pas la réalité[67]80]22].

e lLe choix des intersections est aléatoire, il serait plus efficace de traiter
que les intersections critiques[21].

e Certaines approches traitent une seule intersection d’'une ville précisée
vue l'utisation de dataset. Il serait plus judicieux de s'adapter a n'importe
quelle ville[55].
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Introduction Générale

Pour pallier a ces insuffisances, nous proposons dans cette thése deux mé-
thodes d’exploitation optimisées dans la gestion des feux de signalisation dans
l'objectif de minimiser le nombre des automobiles en attente.

OBJECTIF

L'objectif recherché du probléme est d’'obtenir une programmation optimale
globale des feux de circulation qui améliore les conditions de circulation de
maniere globale. Dans les réseaux urbains, il existe des centaines de carrefours
controlés par des feux de circulation. Ces feux de signalisation nécessitent un
controle et une coordination appropriés pour atteindre l'objectif souhaité. Ce-
pendant, comment optimiser les horaires de centaines de feux de circulation est
devenu un probléme complexe et difficile.

Dans ce contexte, nous nous sommes intéréssés a la gestion de plusieurs in-
tersections. Notre point de départ sont les études[6/]21] présentées dans le
cadre de gestion de feux de signalisation. Comme mentionné précédement, les
approches proposées dans ces études présentent des insuffisantes dont les plus
significatives sont :

- La non prise en compte de traitement de plusieurs intersections;

- Le choix des intersections a traiter joue un roéle primordiale dans le traitement
des attentes des véhicules.

Les problemes a résoudre et les aspects auxquels nous nous sommes intéressés
dans cette these sont multiples. Le premier aspect consiste a choisir les inter-
sections critiques par la méthode DIJKSTRA qui est une méthode populaire et
qui a fait ces preuves dans d'autres domaines ainsi que l'algorithme de colonie
des fourmis(ACO) pour choisir les feux critiques . Le deuxiéme aspect consiste
a utiliser des méta-heuristiques qui sont l'algorithme génétique(GA) et Discret
Symbiotic Organism (DSOS) afin d'optimiser les feux de signalisation et en fin
de compte minimiser l'attente des voitures.

Les algorithmes génétiques sont appliqués pour résoudre le probleme de l'opti-
misation des feux de signalisation. Les AG sont des techniques d'optimisation
inspirées de la théorie de l'évolution et de la génétique. Ils utilisent des opéra-
tions génétiques telles que la sélection, la recombinaison et la mutation pour

explorer l'espace des solutions et trouver la meilleure configuration des feux de
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Introduction Générale

signalisation. Les AG sont capables de gérer efficacement les problémes d'opti-
misation complexes et peuvent fournir des solutions de haute qualité. L'objectif
est de trouver la configuration optimale des feux de signalisation qui minimise
le nombre des véhicules en attente.

La deuxieme approche repose sur l'algorithme de recherche d'organismes sym-
biotiques discrets(DSOS). Cet algorithme s'inspire des interactions symbiotiques
entre différentes espéces dans la nature pour résoudre des problémes d'opti-
misation. Ils utilisent des opérations symbiotique telles que mutualisme, com-
mensalisme et prasitisme pour trouver la meilleur configuration des feux de

signalisation.

ORGANISATION DU MANUSCRIT

Le travail que nous avons menés dans le cadre de la problématique des feux
de signalisation sont résumés dans le présent document qui est structuré comme

suit :

Chapitre 1 : Le premier chapitre présente un état de l'art sur les systémes des

feux de signalisation.

Chapitre 2 : Le deuxiéme chapitre présente un état de lart sur les méta-

heuristiques.

Chapitre 3 : Le troisiéeme chapitre sera réservé a la description détaillée des stra-
tégies proposées sur l'adaptation des méta-heuristiques sur les systémes

des feux de signalisation.

Chapitre 4 : Le quatrieme chapitre présentera l'évaluation des stratégies propo-

sées. Les résultats d'expérimentation seront interprétés.

Enfin, Une synthése et un ensemble de perspectives feront l'objet de notre

conclusion.
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1.1. INTRODUCTION

Le contréle du trafic est l'un des moyens techniques les plus importants
pour réguler le flux du trafic, améliorer la congestion et méme réduire les
émissions. Son progres et son développement ont toujours été accompagnés
par le développement des technologies de l'informatique et de la science des
systemes. Les progrés récents dans les méthodes de contréle du trafic ont conduit
a des stratégies de controle flexibles a utiliser dans un systeme de contréle
du trafic [19]. L'infrastructure numérisée et informationnalisée du trafic routier
métropolitain et la construction des systémes connexes se sont développées
rapidement au cours de la derniere décennie.

Dans ce chapitre, il y a deux parties principales. Dans une premiére partie,
nous nous concentrons sur les méthodes classiques, telles que la description
générale du contréle du trafic et les recherches concernées. Dans la deuxiéme
partie, le systéme du trafic intelligent (ITS) est présenté, qui est basé sur le

développement technologique de la connexion sans fil.
1.2. HISTORIQUE

La congestion du trafic est un probleme chronique, le premier systeme de
contréle des feux de circulation a été utilisé a Londres en 1868. Ce systeme
applique manuellement les sémaphores actionnés pour prévenir les accidents en
attribuant alternativement la priorité aux véhicules. Un développement important
des systémes de controle de la circulation utilisant des feux de signalisation
a été réalisé depuis le premier controleur de la circulation a été installé, une
centaine d'intersections signalisées ('systemes de contréle de la circulation de
zone"). La premiere vague verte a été réalisée a Salt Lake City en 1918, et le
premier controle du trafic régional a été introduit en Toronto en 1960.
L'équipement de contréle de la circulation a suivi le développement de la tech-
nologie. Au tout début, le controle de la circulation ont été réalisées par des
appareils électromécaniques. Puis, des contréleurs a base de semi-conducteurs
ont été introduits, et de nos jours, des controleurs a base de microprocesseur
sont utilisés dans le systémes de controle du trafic. Le développement du controle

régional de la circulation systémes, surtout depuis 1960, a conduit a 'introduction
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d’'autres équipements des systéemes de controle de la circulation, tels que les
ordinateurs, appareils de télécommunication, détecteurs de véhicules, etc. Par
conséquent, les stratégies de controle du trafic se sont également améliorées
depuis l'installation du premier contréleur de la circulation.

Les chercheurs tentent de mettre a jour les équipements de controle du trafic ou
d'ajuster U'horaire des feux de signalisation pour améliorer l'efficacité du trafic.

En conséquence, les avantages suivants peuvent étre obtenus :

Prouver la grande efficacité du mouvement aux personnes dans la vie de

tous les jours.

Réduire les délais et augmenter le volume de circulation aux intersections.

Améliorer la sécurité dans la mobilité en diminuant la fréquence et la

gravité des accidents.

L'économie de la consommation de carburant et la protection de l'environ-

nement [19].

1.3. MODELISATION ET CONTROLE DE TRAFIC

1.3.1. PARAMETRE DE TRANSPORT

Le systéme de transport urbain est le moteur des activités économiques dans
toutes les communautés urbaines du monde entier et, par conséquent, assure
la subsistance des personnes qui y vivent. Les installations de transport urbain
typiques comprennent les chemins de fer, les voies navigables, les voies aériennes

et les routes. Nous allons présenter les variables a mesurer et analyser le trafic

[20].
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HeADWAY

Est une mesure de l'espace temporel entre deux véhicules (t/,ter). Plus préci-
sément, l'‘écart est le temps qui s'écoule entre l'arrivée du véhicule de téte et
le véhicule suivant au point de test désigné. Vous pouvez mesurer l'écart entre
deux véhicules en démarrant un chronographe lorsque le pare-chocs avant du
premier véhicule franchit le point sélectionné, puis en enregistrant le temps
que le pare-chocs avant du deuxiéme véhicule franchit le point désigné. Comme

représenté sur la Figure 1.1 [20].

paint nqwn-a:-nn
wvahicle 2 wahicla 1

-+

tl
tinter=t2-t1
point obsarvation
vahicle 2 wihicla 1

FIGURE 1.1 — Headway.

DEBIT DE VEHICULES (Q)

Le débit est l'un des parameétres du trafic les plus courants. Le débit est la
vitesse a laquelle les véhicules passent a un point donné de la chaussée et est
normalement exprimé en véhicules par heure. Généralement, on calcule le débit

moyen Q,, pour l'intervalle [t;; t;]. Il peut étre mesuré comme le montre 'équation
(3.7) et la figure 1.2[20].

N(t1, t, X
Qm(n,tz,)():—(1 2. X) (1.1)
th —t
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point  ohservation (X)
wehicle 1

tl T

point - chservation (X} Mk, k3, X)=d

vehicle 5 withiche 4 vishiche 3 wiehiche 2 viehiche 1

B & & B B

FIGURE 1.2 — Débit de véhicules (Q).

DEeNsITE(D)

La densité fait référence au nombre de véhicules présents sur une longueur de
chaussée donnée. Normalement, la densité est rapportée en termes de véhicules
par mile ou de véhicules par kilométre. Des densités élevées indiquent que
les véhicules individuels sont trés proches les uns des autres, tandis que des
densités faibles impliquent de plus grandes distances entre les véhicules. En
général, D, la densité moyenne est calculée comme indiqué par l'équation (1.2)
et la figure 1.3 [20].

N(Xy, X2, t)
X2 — Xi

Ou le terme N(Xj; X3; t) est le nombre de véhicules qui se trouvent dans la

Dm(X‘],XZ, t) = (12)

section de route entre deux points (Xj; X5) a l'instant t.

N(X1, %2, t)=3 .
yehicle § vehicle 4 vehice 3 vehicle 2 vehicle 1

A EDistan':E
Ny

FIGURE 1.3 — Densité.
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VITESSE DE VEHICULE (V)

La vitesse d'un véhicule est définie comme la distance qu'il parcourt par unité
de temps. La vitesse moyenne V,, du véhicule décrit le mouvement moyen du
véhicule pendant lintervalle T.

Elle est mesurée par l'équation (1.3) suivante :

[T v(t)dt

— Jo
Vi = 20— (1.3)

SCHEMA FONDAMENTAL DU TRAFIC

Le trafic routier est toujours dans un état spécifique caractérisé par le débit,
la densité et la vitesse moyenne. Ce diagramme est illustré dans la Figure 1.4.
Lorsque la densité augmente avant le point D, le débit augmente en conséquence.
Parce qu'il y a plus de véhicules sur les routes et que tous les véhicules peuvent
rouler a grande vitesse. Mais lorsque la densité augmente apres le point D, le

débit diminue, a cause de la congestion [24].

Capacite ;
Vitesse Iyfre o1
1k : . E _
liux Vitesge
T’m“ 0.8F J maxtmale i
g o
0.6} i ; ]
04t Jv. : 7 ]
/  flux libre ! Congestion
02 )/ | o -
' / Densité critique
0 1 : 1 1 L 1
0 1 2 3 4 5

Densité[m™2 |

FIGURE 1.4 — Schéma fondamental du trafic.
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1.3.2. MODELES DE TRAFIC

Les modéles de flux du trafic sont des représentations mathématiques du
trafic permettant d'estimer les conditions de circulation routiére. Les modeles de
flux du trafic sont divisés en deux catégories : les modeles microscopiques et
les modéles macroscopiques. Des modéles microscopiques représentent chaque
véhicule séparément et retracent le comportement de chaque véhicule. Les
modeles macroscopiques traitent le trafic comme un fluide continu et étudient la
dynamique du trafic de maniére agrégée. Les deux modeles sont tres actifs dans

la recherche et peuvent étudier les phénoménes du trafic [20].

MODELE DE TRAFIC MICROSCOPIQUE

La modélisation microscopique du trafic routier sont des modeéles de suivi
de véhicules qui retracent le comportement individuel de chaque véhicule et se
concentrent sur la représentation de la relation entre le mouvement de deux
véhicules successifs. Les modeles de suivi de voitures sont d’'une valeur cruciale
pour la simulation du trafic car ils peuvent reproduire le comportement de chaque
véhicule individuel avec une grande précision de détails. Par conséquent, le
simulateur microscopique est un outil efficace pour valider la conception détaillée
des infrastructures de transport et des opérations de transport spécifiques.
Dans les modéles microscopiques, chaque véhicule est indexé avec un numéro en
fonction de son ordre d'entrée dans le systeme simulé. La figure 1.5 illustre un
schéma de 4 véhicules dans différents emplacements d’'un troncon de route a un
instant t. Le véhicule n a l'emplacement x,, suit le véhicule n - 1 a l'emplacement
X, — 1, et le véhicule X, + 1 suit le véhicule n a U'emplacement X, [20].

La modélisation microscopique du trafic routier sont des modeéles de suivi
de véhicules qui retracent le comportement individuel de chaque véhicule et se
concentrent sur la représentation de la relation entre le mouvement de deux

véhicules successifs [20].
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Time = t direction
—_—T
n+1 n n=1 =2
T . L . L . T "
oo oo oo oo
M1 M XKi=1 Hre2

FIGURE 1.5 — Indice d'ordre des véhicules dans les modéles microscopiques..

L'emplacement, la vitesse et l'accélération sont des variables considérées
dans les modeles microscopiques. En prenant le véhicule n dans la Figure 6
comme exemple, et en supposant qu'il se déplace sur une distance de Ax de
l'instant t a linstant t + At, sa vitesse v,, et son accélération a, a l'instant t

peut étre calculé par les équations suivantes :
dx, Ax
V, = = lim — 1.4
"odt a0 At (1.4)

dv,  d’x,
dt  dt?

Le mécanisme des modéles de suivi de véhicule est essentiellement un pro-

a, =

(15)

cessus stimulus-réponse qui peut étre généralement exprimé comme [20] :
Réponse(plustard) = Sensitivité x Stimulus(maintenant)

Lorsqu'il recoit un stimulus de la circulation, un conducteur peut répondre par
une série d'actions telles que le freinage, l'accélération et le changement de voie.
Les modéles de suivi de voiture peuvent étre différenciés par différents éléments
de stimulation tels que la distance de suivi de sécurité, la vitesse relative et
l'espacement relatif, entre autres.

Les modéles de flux du trafic microscopiques nécessitent, en plus des paramétres
requis par des modéles macroscopiques, des informations finement détaillées sur
les paramétres de performance du véhicule et du comportement du conducteur,

ainsi que sur la géométrie et le tracé de la route [20].
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En présence d'applications de systémes de transport intelligents (ITS) il
a été remarqué que les modéles de simulation microscopiques sont adaptés
modéliser a la fois les interactions des véhicules et les réactions des conducteurs
lorsqu’ils sont exposés a de telles applications. La possibilité de modéliser le
choix d'itinéraire dans des modéles de microsimulation est importante lors de
U'évaluation d’'une application ITS qui aide les conducteurs a décider de leurs

itinéraires via des messages en route [20].

MODELE DE TRAFIC MACROSCOPIQUE

La modélisation macroscopique du trafic suppose un nombre suffisamment
important de véhicules sur une route pour que chaque flux de véhicules puisse étre
traité comme circulant dans un tube ou un flux. Trois variables sont importantes
dans la modélisation macroscopique du trafic [25].

Ces variables sont :

e Le débit, q(x, t) : le nombre de véhicules passant par un point fixe x par

unité de temps.
e la vitesse de circulation, v(x, t) : la distance parcourue par unité de temps.

e La densité du trafic, p(x, t) : le nombre de véhicules dans une ligne du trafic

de longueur donnée [25].

Ces variables du trafic sont connectées de la maniére suivante :

q(x, t) = p(x, t)v(x, ) (1.6)

Il existe également une autre relation entre ces variables. Cette relation est

basée sur la conservation des véhicules :

op  O(pv)
or —0 17
ot T ox (17)
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Les équations constituent un modele indépendans et trois variables inconnues.
Les modéles du trafic macroscopiques utilisent différentes équations de vitesse

pour compléter la description de flux du trafic [25].

1.4. SYSTEME DE TRANSPORT INTELLIGENT

La gestion du trafic est devenue l'une des préoccupations majeures de toute
ville urbaine avec l'augmentation du nombre de véhicules. Une solution peut étre
une augmentation de la croissance des infrastructures, mais elle est inefficace en
termes de co(it, d'effort et de temps. Par conséquent, les pays du monde entier
envisagent d'utiliser les technologies TIC pour développer des systémes efficaces
de gestion du trafic [20].

SATELLITE
COMMUNICATIONS

AT

\..—(?/

TERRESTRIAL
BROADCAST

Intermodal
MOBILE Communications

Navigation

Passenge Travel
7\ Information. Assistance

T

. s
i Adaptive
Cruise Control

B®ETSI 2008

FIGURE 1.6 — Systéme de transport intelligent.
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Le systéme de transport intelligent intégre les technologies actuelles et en
croissance afin d'améliorer les conditions de transport, la sécurité et les services.

Nous aborderons ici les technologies les plus utilisées dans ce secteur.

1.4.1. COMMUNICATIONS SANS FIL

Les réseaux sans fil utilisent des ondes radio ou des micro-ondes pour
transférer et partager les données entre les nceuds aprés les avoir connectés.
Les progrés de la communication sans fil ont permis aux réseaux de capteurs
sans fil (WSN) d’avoir un large éventail d'applications potentielles, notamment
le défi national, la surveillance de U'environnement, les systémes médicaux, le
suivi des cibles, la détection de 'habitat et la détection des incendies [20].

Les avantages significatifs du WSN dans les systéme de transport intelligent

sont indiqués ci-dessous [20] :

e A laide des capteurs, le conducteur peut échanger des informations en

temps réel et peut réagir a l'avance aux situations d'urgence.

e La structure du nceud capteur est assez simple et ne co(ite pas cher, ce

qui le rend pratique pour un grand nombre de déploiements.

e Les noeuds de capteurs peuvent surveiller le trafic en temps réel et envoyer

les informations au centre, ce qui accélére le processus de prise de décision.

e En collaborant avec le multi-capteur, il est possible d’améliorer la précision

et la fiabilité de la détection.

1.4.2. SysTEME DE PosITioNNEMENT GLoBAL (GPS)

Le GPS, connu a l'origine sous le nom de NAVSTAR GPS, est un systéme de
radio navigation par satellite congu et développé par le département américain

de la défense en tant qu'aide a la navigation.
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La planification de ce systéme a commencé dans les années 1960 et a atteint
sa pleine capacité opérationnelle en 1995. Ce systéme permet a un nombre
illimité de récepteurs GPS situés n'importe ol sur la surface de la terre et en
vue des satellites GPS de déterminer avec précision la position, la vitesse et le
temps.

L'architecture du systéme GPS se compose de trois segments :
1. Le segment espace avec 24 satellites assurant une couverture mondiale,

2. Le segment de controle opérationnel - qui surveille et contréle le segment

spatial,

3. Le segment utilisateur [27].

1.4.3. VEHICULE AUTONOME

Les véhicules autonomes s'appuieront sur des capteurs (par exemple, un
radar) pour obtenir des informations, telles que la distance par rapport au
véhicule intermédiaire précédent. Avec l'aide de la technologie connectée, les
véhicules autonomes acquerront plus d'informations (par exemple, les vitesses
et les positions des véhicules plus en avant) et seront capables de conduire un

processus de conduite plus rapide, plus fluide et plus fiable [28].

FIGURE 1.7 — VBhicule autonome.
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1.4.4. CoMMuNIcATIONS V2V ET V2l

La communication futuriste vise a permettre aux véhicules, aux infrastructures
de transport en bordure de route, aux téléphones intelligents pour piétons et a
d'autres appareils de la communication. Les ITS offrent la possibilité d'échanger
la vitesse, l'angle de cap, la position et d'autres conditions liées a l'environne-
ment entre véhicules et avec les infrastructures intelligentes environnantes. Dans
cette configuration intelligente, les véhicules et les utilisateurs communiquent et
échangent des données avec des entités aléatoires non fiables (comme des véhi-
cules, des feux de circulation intelligents ou des piétons) qu'ils ne connaissent
pas ou n'‘ont pas rencontrées auparavant.
Véhicule a véhicule (V2V) et véhicule a infrastructure (V2I) communication sont
deux propositions d’'innovations technologiques qui peut changer le transport
actuel. Le V2V permettra aux véhicules d'échanger des informations sur la vitesse,
l'emplacement, la position, la direction, ou 'état des freins avec d'autres véhicules
environnants ol la réception les véhicules regrouperont ces messages et pren-
dront des décisions intelligentes. Ces applications embarquées préviendront les
conducteurs des accidents, vitesse excessive, circulation lente devant, conducteur
agressif, angle mort ou danger routier. V2| permettra aux unités routiéres ou au
trafic infrastructures pour transmettre des informations sur la hauteur autorisée
du pont, la fusion du trafic, 'avertissement de zone de travaux ou la signalisation

des risques routiers [29].

FiGURE 1.8 — Communication V2V et Communication V2|
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1.4.5. CAPTEUR VIDEO

Il existe deux processus pour les mesures de trafic sont développés a partir de
la vidéo, Le premier processus permet de détecter les plaques d'immatriculation
des automobiles, il utilise des algorithmes de reconnaissance de caractéere et
basé sur les matériels suivants (caméra a champ proche, caméra haute définition,
la plaque d'immatriculation d'un véhicule).

Le deuxieme processus permet de détecter les automobiles avec l'analyse des
images vidéo(suivre le mouvement des pixels sur plusieurs trames consécutives,

analyse colorimétrique, réduction du bruit ex. ombres de véhicules [30].

FiIGURE 1.9 — Capteur vidéo

1.4.0. CAPTEURS MICRO-ONDES

Les capteurs micro-ondes sont appelés RADAR ( Radio Detection And Ran-
ging). Ils ont utilisé des antennes directionnelles pour émettre des ondes élec-
tromagnétiques. Il existe deux types de capteur pour les équipements routiers le
radar a ondes continues (radar doppler) et le radar a ondes continues modulées
en fréquence. Le radar a ondes continues calcule la différence de fréquences
appelée « fréquence doppler » entre l'onde émise et l'onde réfléchi. Le radar
a ondes continue modulées en fréquence utilise la modulation en fréquence.
La différence de temps entre 'émission et la réception du signal détermine la

distance entre le radar et le véhicule, en mouvement ou a larrét [31].
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1.4.7. COMMUNICATIONS A COURTE PORTEE

La communication dédiée a courte portée a alloué 75 MHz de spectre a 5,9
GHz qui est entierement utilisé pour le véhicule a véhicule et l'infrastructure a

communication des véhicules afin d'améliorer la fluidité du trafic [32].

1.4.8. DETECTION DE BOUCLE INDUCTIVE

Un détecteur de véhicule a boucle inductive induire un courant électrique
dans un fil afin de détecter les véhicules. Ce systeme est assez rentable et est
systématiquement utilisé dans les applications de circulation et de stationnement
d’aujourd’hui.

Le principe de fonctionnement de la détection de boucle inductive est qu'il y a
un ou plusieurs tours de fil isolé qui sont placés dans une découpe peu profonde
dans la chaussée. Le systéme se compose d'une unité électronique dans une
armoire de commande. Du fait du passage d'un véhicule sur la boucle, l'induction
du fil est modifiée ce qui provoque le changement de fréquence. Le changement
de fréquence fait que l'unité électronique envoie un signal au contréleur qui
indique la présence du véhicule.

La détection de boucle inductive est utilisée pour connaitre la présence, le
passage, l'occupation des véhicules etc. On peut aussi connattre le nombre de

véhicules traversant une zone particuliere en utilisant ce systeme [32].

1.5. CONTRE-MESURES POUR LA CONGESTION DU TRAFIC

Voici quelques stratégies pour améliorer les embouteillages :

1.5.1. TRANSPORT PUBLIC

Il s'agit d'un service de transport partagé de passagers qui peut réduire
considérablement le nombre de véhicules privés. Les transports en commun

comprennent le bus, le train, le train a grande vitesse (HSR), le tram, etc [33].
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1.5.2. PLANIFICATION DE L'ITINERAIRE

Cette méthode permet de planifier l'itinéraire avant de voyager a l'avance. Il
peut utiliser les données relatives au trafic pour calculer le temps de trajet prévu,
et également éviter les troncons de route accidentés. Il peut alors choisir l'un des
meilleurs itinéraires possibles et éviter les embouteillages. Il peut également étre
associé au systéme de positionnement global (GPS) pour ajuster dynamiquement

le trajet pendant le voyage [33].

1.5.3. CONTROLE DES FEUX DE CIRCULATION

L'ajustement de la période des feux de circulation est une méthode pour
réduire le nombre de voitures en file d'attente. De nos jours, la plupart des
systémes de contrdle des feux de circulation utilisent des paramétres de période

différents entre les heures de pointe et les heures creuses [33].

1.5.4. PREDICTION DU TRAFIC

Les techniques de prévision du trafic utilisent des données du trafic historiques
obtenues a partir de capteurs ou de caméras. Les états du trafic futurs prédits
sont ensuite fournis au systéme de planification d'itinéraire ou de réglage des

feux de circulation [33].

1.5.5. STRATEGIES DE TARIFICATION

En facturant des redevances aux usagers de la route a certains moments,
cela peut limiter le volume de véhicules accédant aux routes. Par exemple, il
est maintenant pratiqué a Singapour, a Londres et dans certaines autres villes.
Un autre systéeme s’appelle « Cap and Trade », qui n'autorise que les voitures
immatriculées qui ont payé de l'argent sur la route. Faire payer des frais de
stationnement plus élevés dans les sections congestionnées est également une
bonne stratégie pour réduire le désir de l'utilisateur de traverser ou d'entrer

dans une section populaire facilement encombrée [33].
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1.5.6. INFRASTRUCTURES ROUTIERES

Le gouvernement ou une organisation apparentée peut élargir ou construire
de nouvelles routes pour augmenter le nombre de routes, ou repenser les routes
pour réduire les jonctions, telles que les routes surélevées ou souterraines. Il
peut également construire des autoroutes sans feux de circulation pour améliorer

la situation du trafic [33].

1.6. CoONCLUSION

Les systemes de controle des feux de circulation pour les intersections
signalisées sont l'un des composants les plus importants des systemes de controle
du trafic urbain. Son efficacité affecte directement la sécurité des participants
et le fonctionnement efficace du systéeme de contréle de la circulation. Par
conséquent, ce chapitre a fourni un apercu général des systémes de contréle
des feux de circulation, des méthodes de modélisation et de contréle du trafic,
des paramétres de contréle du trafic, des techniques d'intelligence informatique
utilisées pour optimiser les performances des systémes de controle des feux de

circulation, et contre-mesures pour la congestion du trafic.
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2.1. INTRODUCTION

Le controle des feux de circulation est essentiel a la gestion du trafic urbain
car ses performances affectent directement lefficacité du systéme de circulation.
Récemment, des approches d'optimisation ont été utilisées dans des modeles de
controle du trafic pour augmenter les performances des systémes de controle des
feux de circulation. L'objectif principal d'une optimisation des feux de circulation
est d'améliorer considérablement les performances du carrefour en minimisant le
retard, la longueur de la file d'attente, le nombre d'arréts, les émissions et en
maximisant le flux de trafic et la vitesse moyenne sur le réseau.

Le réglage de la synchronisation des feux de circulation dans un réseau routier
contrélé par la signalisation implique la détermination du temps de cycle, des
fractionnements de temps vert et des décalages. L'optimisation des feux de cir-
culation peut optimiser une partie ou la totalité de ces valeurs en fonction des
parameétres de trafic observés, tels que le débit et la longueur de la file d'attente.
Un ou plusieurs objectifs peuvent étre impliqués dans les modéles d'optimisation
des feux de circulation.

L'optimisation est le processus de recherche des meilleures solutions qui maxi-
mise ou minimise d'une fonction [34]. Les méthodes de recherche optimales sont
connues sous le nom des méthodes de programmation mathématique. Dans
chaque probleme d'optimisation, il y a les éléments suivants : 1) l'espace de
recherche qui est l'ensemble des solutions possibles. 2) la fonction de co(it
(fonction objectif) qui est le modeéle utilisé pour évaluer les solutions. 3) les
contraintes (éventuellement vides) qui sont un ensemble de conditions pour les
variables d'entrée qui doivent étre satisfaites. [35]

Une variété de problémes du monde réel peuvent étre formulés comme un pro-
bléme d'optimisation. En effet, les techniques d'optimisation sont largement
utilisées pour résoudre de nombreux problémes du monde réel dans plusieurs
domaines, tels que les systémes de contréle automatique, la conception électro-

nique, les problémes de conception chimique, mécanique et civile [36].
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Le choix de la technique dépend de la nature et des caractéristiques du
probléme a résoudre [9].
Les méthodes d'optimisation peuvent étre classées de plusieurs manieres, l'une
de ces classifications les divise en méthodes exactes et méthodes heuristiques
en fonction de la complexité du probléme [10]. Les méthodes exactes, telles que
la programmation dynamique, la programmation par contraintes, les méthodes
de backtracking, les méthodes branch-and-X(branch-and-bound, branch-and-cut,
branch-and-price) garantissent de trouver la solution optimale au probleme a
résoudre, ils sont adaptés pour résoudre de petites instances de problémes
difficiles ol le temps requis augmente de maniére polynomiale par rapport aux
dimensions du probléme [37]. Alors que les méthodes heuristiques ne garan-
tissent pas qu’une solution globalement optimale puisse étre trouvée dans une
classe de problemes, elles peuvent trouver une solution "quasi optimale" dans un
délai raisonnable [9]. Dans les problémes d'optimisation combinatoire avec un
espace de recherche de grande dimension, trouver toutes les solutions possibles
consomme du temps et des ressources. En recherchant sur un large ensemble
de solutions réalisables, les méthodes heuristiques peuvent souvent trouver de
bonnes solutions avec moins d'effort de calcul et sont donc appropriées pour
résoudre cette classe de problémes [10].
En général, les méthodes heuristiques peuvent étre classées en deux types :
Les heuristiques spécifiques et les métaheuristiques. Les méthodes heuristiques
spécifiques sont dépendant du probleme et sont développées pour résoudre
des problémes trés spécifiques. D'un autre c6té, les méthodes métaheuristiques
sont indépendantes du probléme et conviennent donc a la résolution d'un large

éventail de problémes [9].

2.2. TECHNIQUES D'OPTIMISATION DES MI::TAHEURISTIQUES

Les techniques métaheuristiques sont un type de méthodes d'optimisation
stochastique oli un certain degré d'aléatoire et de probabilité est utilisé pour
trouver les solutions (quasi) optimales[35]. Ces méthodes explorent l'espace de
recherche pour trouver de bonnes solutions sans garantir la solution optimale

[14)
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Dans de tels problémes, nous n'avons pas d'informations préalables sur la
facon dont la meilleure solution semble. Lorsqu’on donne une solution candidate,
sa qualité ou son adéquation peut étre évaluée a l'aide de la fonction objective.
[14]

Les algorithmes métaheuristiques peuvent étre classés de plusieurs facons. L'une
des catégorisations les plus populaires est celle qui dépend du nombre de
solutions traitées a chaque itération. Les algorithmes basés sur une solution
unique (S) sont des algorithmes qui manipulent une solution a chaque itération
du processus d'optimisation, tandis que les algorithmes basés sur la population
(P) manipulent un ensemble de solutions (appelé population) a chaque itération
du processus d'optimisation [14]. Le recuit simulé (SA), la recherche Tabou (TS)
et le grand déluge (GD) sont des exemples d'algorithmes métaheuristiques basés
sur la solution unique (S). L'algorithme génétique (GA), la colonie d'abeilles
artificielle (ABC), U'optimisation par colonies de fourmis (ACO), U'optimisation par
essaims de particules (PSO) sont des exemples d'algorithmes métaheuristiques
basés sur la population (P). De plus, la plupart des algorithmes métaheuristiques
basés sur la population sont inspirés par da nature [9], on peut les classer en
groupes (voir figure 2.1) : les algorithmes basés sur l'évolution(par ex. GA, ES),
les algorithmes basés sur l'essaimage (par exemple, PSO, TLBO, Jaya, et ACO),
les algorithmes basés sur la physique (par exemple, SA, TLBO, Jaya, et ACO).
(par exemple, SA, GSA) et humaine (par exemple, HS) [38].

Dans les algorithmes métaheuristiques basés sur la population (P), le processus
d'optimisation est accomplie en deux phases principales : exploration (ou diversi-
fication) et exploitation (ou intensification). Dans l'exploration, un grand échelle
de régions de l'espace de recherche est examinée pour générer diverses solutions,
de maniére a réduire le risque de piége dans un minimum local [10]. D'autre
part, exploiter signifie examiner plus attentivement les régions prometteuses
pour trouver de meilleures solutions [9]. Cependant, un bon compromis entre ces
deux composantes est nécessaire pour atteindre l'optimalité globale [38].

Les algorithmes métaheuristiques sont des algorithmes probabilistes et néces-
sitent donc leurs propres parametres spécifiques en plus des parametres de
contréle communs [39]. Ces algorithmes sont trés sensibles aux réglages des
parametres. L'absence de réglage fin des valeurs de ces paramétres affectera
négativement les performances de l'algorithme employé [40]. Considérant ce fait,
des algorithmes sans parametres récemment publiés, appelés TLBO et Jaya, ont
été introduits et ont montré une bonne performance dans la résolution d'une
variété de problémes [41] [42].
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Algorithmes
Métaheuristiques

y

Algorithmes
évolutionnaires

A
Algorithmes basés
sur la physique

y

Algorithme basé Algorithmes bio-
sur l'essaim inspirés

\ Algorithme génétique (GA)

Recuit simulé (SA) ‘

Optimisation des colonies d
fourmis (ACO)

Algorithme d'essaim de

poissons (AIS)

Recherche de coucou
(CS)

|

Evolution différentielle (DE)

Algorithme de recherche
gravitationnelle (GSA)

Optimisation par essaim de
particules (PSO)

Optimisation de la recherche

bactérienne (BFO)

‘Algorithme de luciole (FA)

Programmation génétique(GP)

Recherche d'harmonie (HS)‘

Colonie d'abeilles artificielle
(ABC)

dendritiques (DCA)

Algorithme des cellules ‘

Algorithme de chauve-
souris (BA)

Stratégie évolutive (ES)

\Algon’thme mémétique (MA)‘

Algorithme d'essaim de
poissons (FSA)

|

Algorithme d'herbe de krill ‘

(KHA)

‘Algorithme d'optimisation des
mauvaises herbes invasives (IWO)

FIGURE 2.1 — Classification des algorithmes métaheuristiques.

2.3. ALGORITHME D'OPTIMISATION DES COLONIES DES FOUR-
mis (ACO)

2.3.1. PRrINCIPE

Les colonies de fourmis, et plus généralement les sociétés sociales d'insectes,

sont des systemes distribués malgré la simplicité de leurs individus, présentent
une organisation sociale trés structurée. Grace a cette organisation, les colonies
de fourmis peuvent accomplir des taches complexes qui est dans certains cas,
dépassent de loin les capacités individuelles d'une seule fourmti. [45]
Le domaine des « algorithmes de fourmis » étudié des modeles dérivés de l'ob-
servation du comportement réel de fourmis et utilise ces modéles comme source
d’inspiration pour la conception de nouveaux algorithmes pour la résolution de
problémes d'optimisation et de contréle distribué.
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L'idée principale est que les principes d'auto-organisation qui permettent

le comportement hautement coordonné des fourmis réelles peuvent étre exploi-
tés pour coordonner des populations d'agents artificiels qui collaborent pour
résoudre des problémes de calcul. [45]
Plusieurs aspects différents du comportement des colonies de fourmis ont inspiré
différents types d'algorithmes de fourmis. Les exemples sont la recherche de
nourriture, la division du travail, le tri du couvain et le transport coopératif. Dans
tous ces exemples, les fourmis coordonnent leurs activités via la stigmergie, une
forme de communication indirecte médiée par des modifications de l'environne-
ment. L'idée derriere les algorithmes de fourmis est alors d'utiliser une forme
de stigmergie artificielle pour coordonner des sociétés d'agents artificiels. L'un
des exemples les plus réussis d'algorithmes de fourmis est connu sous le nom
«optimisation des colonies de fourmis (ACO) ».[45]

2.3.2. FONCTIONNEMENT D’ALGORITHME

e Une fourmi parcourt plus ou moins au hasard l'environnement autour de la
colonie;

e Si celle-ci découvre une source de nourriture, elle rentre plus ou moins
directement au nid, en laissant sur son chemin une piste de phéromones;

e Ces phéromones étant attractives, les fourmis passant a proximité vont
avoir tendance a suivre, de facon plus ou moins directe;

e En revenant au nid, ces mémes fourmis vont renforcer la piste;

e Si deux pistes sont possibles pour atteindre la méme source de nourriture,
celle étant la plus courte sera, dans le méme temps, parcourue par plus de
fourmis que la longue piste;

e lLa piste courte sera donc de plus en plus renforcée, et donc de plus en
plus attractive;

e La longue piste, elle, finira par disparalitre, les phéromones étant volatiles;

e |'ensemble des fourmis a donc déterminé et « choisi » la piste la plus courte

[44]).
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2.3.3. TRAVAUX CONNEXES

L'algorithme d'optimisation des colonies de fourmis (ACO) s’inspire du com-
portement des fourmis dans la recherche de ressources alimentaires. La théorie
copie la facon dont les fourmis laissent des empreintes de phéromones pour
que les autres fourmis les suivent lorsqu’elles sont a la recherche de ressources
alimentaires [40].

Ce faisant, les fourmis parviennent a trouver le chemin le plus court (ou
optimal) lors des allers-retours entre la colonie et la source de nourriture. De
maniére analogue a cela, 'ACO suggére que les agents (c'est-a-dire les fourmis)
sont en communication directe tout en cherchant des informations a l'aide de
sentiers artificiels (les phéromones). Les pistes sont construites sur la base
d'une expérience de recherche probabiliste qui peuvent rapidement distribuer
les résultats a d'autres agents grace a des processus de rétroaction [48].
L'algorithme a été proposé pour la premiére fois par Dorigo et al. dans [49],
puis élargi pour accueillir des implémentations dans divers autres domaines [43],
tels que le probléme du voyageur de commerce [50], le routage de véhicules
[43], Uinformatique routage de réseaux [40], coloration de graphes [51] etc. Dans
les applications relatives aux systémes de transport; l'algorithme de colonie
de fourmis vise a trouver le chemin le plus court ou le plus optimisé entre une
source et une destination.

TABLE 2.1 — Travaux Connexes sur les Algoritmes de gestion de traffic basé sur ACO.

[61] Optimiza- | vée de lindica-
tion teur de goulot

d'étranglement

bottleneck with signal
timing

tion plémenté

. \ . | Nombre
. . Algorithme | Paramétres a | ,. , .
Ref Titre de papier o - d’'intersec- | Implémentation
utilisé optimiser .
tion
Ant colony algorithm | Ant Colony Une seule | .. .
T : o , . Simulateur im-
[60] | for traffic signal ti-| Optimiza- | Time Delay intersec- lémenté
ming optimization tion tion I
e réduire le risque
|dentification and op-| » o 01500 | de variance éle
. . . . Cl Ci - . . .
timization of traffic J 1 intersec-| Simulateur im-
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2.4. ALGORITHME D'OPTIMISATION PAR ESSAIMS DE PARTI-
cuLes (PSO)

2.4.1. PRrRINCIPE

L'optimisation des essaims de particules [10] s'inspire du comportement de
groupe collectif d'organismes décentralisés et auto-organisés (systémes ou
agents) voir la figure 2.2. Ces organismes interagissent les uns avec les autres
pour atteindre un objectif commun (souvent optimal) décidé sur la base des
commentaires des membres individuels du groupe. Les groupes d'organismes
comme les colonies de fourmis, les troupeaux d'oiseaux, les troupeaux d'animaux,
la croissance bactérienne et les bancs de poissons ont tous un comportement d'es-
saim. Pour imiter ce comportement, l'algorithme a été présenté pour la premiére
fois comme une technique d'optimisation stochastique basée sur la population
par Eberhart et Kennedy en 1995 [52].

@

Direction actuelle =" Meilleur
Pt ezzalm
- w al a
L'étape swivante ..~
= -
-
. - '
. Ll "
Localisatio
actuelle
l“" -
o,
y

Meilleur Particule

FIGURE 2.2 — [llustration d'optimisation d'essaim de particules.
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2.4.2. FONCTIONNEMENT D’ALGORITHME

e La vitesse actuelle Vi ;
e La meilleure solution P;;

e La meilleure solution obtenue dans son voisinage P;.

Cela donne l'équation de mouvement suivante :

Vieer = wVie + b(Pi — Xk) + ba(Pyg — Xk) (2.1)
X1 = X + Vi (2.2)

Avec :

e X) sa position actuelle
e W inertie
e b, tiré aléatoirement dans [0,1]

e b, tiré aléatoirement dans [0,1].

Chaque particule est déplacée par deux forces élastiques, l'une lattirant avec
une amplitude aléatoire vers l'emplacement le plus approprié rencontré jusqu’a
présent par la particule, et U'autre l'attirant avec une amplitude aléatoire vers
le meilleur emplacement rencontré par n'importe quel des voisins sociaux de
la particule dans l'essaim. Si le probléeme est a N dimensions, la position et
la vitesse de chaque particule peuvent étre représentées comme un vecteur a
N composantes (une pour chaque dimension). En partant du vecteur vitesse,
v = (v, ..., vn), chaque composante, v;, est donnée par :

vi(t + 1) = wvi(t) + Z1 Ri(xsi — xi(t)) + ZRo(xpi — xi(t)) (2.3)

OuU x,; est la iéme composante du meilleur point visité par les voisins de la
particule, x;(t) est la iéme composante de l'emplacement actuel de la particule,
Xp; est la ieme composante de son record personnel, Ry et R, sont deux variables
aléatoires indépendantes uniformément répartis dans [0, 1],est une constante
appelée poids d'inertie, Z; et Z, sont deux constantes, appelées coeefficients
d'accélération, qui contrélent la proportion relative de cognition et d'interaction
sociale dans l'essaim [53].

xi(t +1) = xi(t) + vi(t + 1) (2.4)
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Finalement, l'essaim dans son ensemble, comme une volée d'oiseaux cherchant
collectivement de la nourriture, est susceptible de se déplacer a proximité du
meilleur emplacement. L'équation alternative suivante de mise a jour de la vitesse
a été développée et est également largement utilisée :

vi(t + 1) = k(vi(t) + Z1 Ri(xsi — xi(t)) + LoRa(xpi — xi(t)))

Ou k est une constante appelée ccefficient de constriction. Si Z;, £, et k
(ou w) sont correctement choisis, le PSO est garanti stable sans nécessiter de
contraintes particuliéres (par exemple, limitation des vitesses et des positions)[53].

(2.5)

2.4.3. TRAVAUX CONNEXES

En 1989 Beni Wang [54] ont développé Swarm Intelligence dans le contexte

des systémes robotiques cellulaires . Les membres individuels de l'essaim sont
a la recherche d'une solution potentielle a n'importe quel point dans un es-
pace multidimensionnel du paramétre (optimisation a valeur réelle), et donc la
pertinence de la solution candidate basée sur une fonction de fitness. Lorsque
nécessaire, les agents tentent de déterminer des meilleures solutions qui guident
les agents vers des solutions plus optimales.

TABLE 2.2 — Travaux Connexes sur les Algoritmes de gestion de traffic basé sur PSO.

. \ . | Nombre
. . Algorithme | Paramétres a | ,. , .
Ref Titre de papier o - d’'intersec- | Implémentation
utilisé optuniser .
tion
maximiser le
nombre de
. : véhicules  qui
Swarm intelligence . I
.. atteignent leurs | Une seule . .
for traffic light sche-| J T . microscopic traf-
[55] : . PSO destinations, intersec- o
duling : Application minimiser le | tion fic simulator
to real urban areas .
temps de trajet
global de tous
les véhicules
A swarm intelligent
method for traffic light . . .
5] | scheduling : 1|3pl'LJm PSO Minimiser le | 1 intersec-| Simulateur VIS-
. C cl— 1] .
fion to real urban traf- temps d'attente | tion SIM
fic networks
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2.5. CoLoNIE D'ABEILLES ARTIFICIELLES (ABC)

2.5.1. PRrINCIPE

L'algorithme ABC (Artificial Bee Colony) est une approche révolutionnaire
développée par Karaboga et al [560]. LABC posséde de bonnes capacités d'ex-
ploration pour trouver les poids optimaux pendant le processus de formation
[57]. L'algorithme ABC fonctionne sur le principe du comportement de butinage
des abeilles a la recherche de nourriture de qualité. Chaque cycle de recherche
comprend trois étapes : l'envoi d'abeilles employées sur la source de nourriture
pour mesurer la quantité de nectar, la sélection de la source de nourriture par
les observateurs une fois 'information partagée par les abeilles employées, et
U'envoi d'éclaireurs pour découvrir une nouvelle source de nourriture[58].

2.5.2. FONCTIONNEMENT D'ALGORITHME

e Initialisation de la population avec des solutions aléatoires. Réglage des
parametres comme le nombre d'abeilles scout, le nombre de sites choisis,
le nombre des sites les plus sélectionnés, le nombre d'abeilles utilisées
pour les meilleurs sites, nombre d'abeilles utilisées pour les autres sites
sélectionnés, et la taille initiale de la piece, qui comprend le site et ses
environs.

Evaluer la fonction de fitness de la population.

Créer la nouvelle population;

Sélectionner les sites pour la recherche du voisinage et les abeilles possé-
dant les valeurs de fonction de fitness les plus élevées sont choisies;

Recruter des abeilles pour les sites sélectionnés (plus d'abeilles pour les
meilleurs sites, et calculer la fonction de fitness. [59]

2.5.3. TRAVAUX CONNEXES

Dans cette référence [62] mentionnée, un modéle de réseau de circulation
urbaine centralisé est proposé pour résoudre le probléme de planification des
feux de signalisation. Un algorithme amélioré de colonie d'abeilles artificielles
(IABC) est utilisé, avec une stratégie de génération de solutions et des opérateurs
de recherche locale.
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Les résultats des expériences montrent que l'IABC est compétitif pour résoudre
ce probleme complexe.

Risikat et Kabir |

| présentent un systéme de controle adaptatif du trafic qui

optimise la synchronisation des feux verts pour minimiser le temps d'attente
moyen. Les résultats montrent une amélioration significative de la performance
du systéme avec une réduction du temps d'attente et une évacuation efficace
des véhicules.

TaBLE 2.3 — Travaux Connexes sur les Algoritmes de gestion de traffic basé sur ABC.

. > . . | Nombre
. . Algorithme | Paramétres a | |,. , .
Ref Titre de papier RO - d’'intersec- | Implémentation
utilisé optuniser .
tion
Improved  artificial
bee colony algorithm minimiser le | Une seule | . .
. ) . Simulateur im-
[62] | for solving urban traf-| ABC temps d'attente | intersec- . .
L . . plémenté
fic light scheduling total tion
problem
Development and Si-
mulation of Adaptive Minimiser le 1 intersec- | Simulateur  im
[63] | Traffic Light Control-| ABC temps d'attente | . o
. p tion plémenté
ler Using Artificial moyen
Bee Colony Algorithm

2.06.

2.0.1.

RECHERCHE DE coucou (CS)

PRriNCIPE

La recherche de coucou (CS) est un algorithme métaheuristique récemment
|, inspiré par le parasitisme naturel de la race
des especes de coucou voir figure 2.3. Pour comprendre son principe de fonc-
tionnement, considérez que chaque oiseau prend un ceuf a la fois et le jette
dans un nid aléatoire qui représente une solution unique. Le nid avec des ceufs
de haute qualité sera transféré a la prochaine génération. Le nombre de nids
hotes est fixé et l'ceuf pondu par le coucou est découvert par l'oiseau hote. Dans
cette situation, l'oiseau héte se débarrasse de l'oeuf ou abandonne le nid en

développé par Yang et Deb |

développant un nouveau nid |

]
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F1GURE 2.3 — Oiseau de coucou.

2.6.2. FONCTIONNEMENT

e Les espéces hotes de coucou forment un systéeme de course aux armements
ou les ceufs de coucou peuvent étre découverts et abandonnés avec une
probabilité p,.

e Ce systéme avec n oceufs, et coder la position d’'un ceuf comme un vecteur
solution x; a un probléme d'optimisation. La similarité de deux ceufs (solu-
tions x; et x;) peut étre grossiérement mesurée par leur différence (x; — x;).
Ainsi, la position a l'itération t peut étre mise a jour par :

X =x{+asxH(p, — e) * (x| — x{) (2.6)
Ol x{ et x; sont deux solutions différentes sélectionnées aléatoirement par

permutation aléatoire, H(u) est une fonction de Heaviside, e est un nombre

aléatoire tiré d'une distribution uniforme et s est la taille du pas. Ici, le * signifie

le produit par entrée [60].

D’autre part, la marche aléatoire globale est réalisée en utilisant les vols de

Lévy [66] :

xT = x4+ al(s, A) (2.7)
Al (A)sin(tA/2) 1

T ST+A

Ict a > 0 est le facteur d'échelle de taille de pas, qui doit étre lié aux

échelles du probléme d'intérét. Dans la plupart des cas, nous pouvons utiliser

a = O(L/10), ou L est l'échelle caractéristique du probléme d'intérét, alors que

L(s, A) = (2.8)
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dans certains cas a = O(L/100) peut étre plus efficace et éviter de voler trop
loin. Bien entendu, la valeur de o dans ces deux équations de mise a jour peut
étre différente, conduisant ainsi a deux paramétres différents, oy et a. Ici, nous
utilisons oy = oy = a pour plus de simplicité.
La fonction [ n'est qu'une constante pour un A donné. Par exemple, lorsque A =1,
onal(1T+A)=1,((14+21)/2) =1

2.6.3.

Araghi et Khosravi [

TRAVAUX CONNEXES

] présente une méthode pour concevoir un contréleur

de signalisation de trafic efficace pour une intersection isolée en utilisant une
technique appelée recherche du coucou. L'étude vise a optimiser les performances
de la signalisation du trafic en utilisant un systéeme ANFIS (Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System). Les auteurs ont évalués les performances d’ANFIS
en utilisant CS. L'amélioration des performances de 'ANFIS-CS a été obtenue
| proposent une
autre approche en utilisant l'algorithme de recherche du coucou comme méthode
d’'optimisation pour ajuster les paramétres des contréleurs intelligents dans
le contexte de la congestion du trafic urbain. Les résultats montrent que les
contréleurs intelligents entrainés avec cette méthode surpassent les controleurs
a temps fixe, avec des performances moyennes améliorées de 44%, 39% et 35%
pour les controleurs NN, ANFIS et Q-learning respectivement.

par rapport au contréleur a temps fixe. Araghi et Khosravi |

TABLE 2.4 — Travaux connexes sur les algoritmes de gestion de traffic basé sur CS.

. \ . | Nombre
. . Algorithme | Paramétres a e , .
Ref Titre de papier o - d’'intersec- | Implémentation
utilisé optimiser .
tion
Design of an optimal
ANFIS traffic signal o Une seule | . .
. cuckoo minimiser le | . Simulateur im-
[67] | controller by using cu- ) intersec- , .
: search temps d'attente | . plémenté
ckoo search for an iso- tion
lated intersection
Intelligent cuckoo
search optimized traf- Minimiser le . . .
. cuckoo ) 1 intersec-| Simulateur im-
[68] | fic signal controllers temps d'attente | . . .
. . search tion plémenté
for multi-intersection moyen
network
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2.7. ALGORITHME DE CHAUVE-SOURIS (BAT ALGORITHM
(BA))

2.7.1. PRrRINCIPE

L'algorithme de chauve-souris (BA), initialement développé par Xin-she yang
en 2010, s'inspire de l'écholocation des micro-chauves-souris [09]. Le principe de
fonctionnement du BA comprend trois étapes de base : les chauves-souris utilisent
'écholocation pour détecter la distance qui sépare la nourriture de la barriére;
les chauves-souris volent de maniere aléatoire avec une intensité sonore et une
longueur d’'onde variables. Les chauves-souris ajustent automatiquement leur
longueur d'onde et leur impulsion en fonction de la proximité de la nourriture/proie

[70].

2.7.2. FONCTIONNEMENT

e Tout d’'abord le démarrage position, vitesse, et la fréquence sont initialisées
pour chaque chauve-souris [/1]. Pour chaque pas de temps t, étant T la
limite des itérations, le mouvement des chauves-souris virtuelles est spécifié
en mettant a jour leur vitesse et leur position au moyen des équations 2.9,
2.10 et 2.11 comme suit :

f; = fmin + (fmin — fax)B (2.9)
Vit — Vit_1 + [Xit—1 . X*]fi (2.10)
xE= x4 vt (2.11)

e Ou B € [0,1] est un vecteur aléatoire tiré d'une distribution uniforme,
f; dénote la fréquence de chaque chauve-souris, ici , x, est le meilleur
global actuel solution(localisation) qui est localisée aprés comparaison de
toutes les solutions parmi toutes les n chauves-souris, a chaque itération
[71]. Aprés la mise a jour de la position des chauves-souris, un nombre
aléatoire est généré, si le nombre aléatoire est supérieur au taux d'émission
d'impulsions r;, une nouvelle position sera générée autour des meilleures
solutions actuelles, et elle peut étre représentée par l'équation :

Xnew = Xold + SAt (212)
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e Olu,e € [—1,1], est un nombre aléatoire, tandis que A’ est le volume sonore
moyen de toutes les chauves-souris a l'itération actuelle. De plus, la sonie
A! et le taux d'émission d'impulsions r; seront mis a jour et une solution sera
acceptée si un nombre aléatoire est inférieur a la sonie A; et f(x;) < f(x.).
A; et r; sont mis a jour par :

AT = g AL F = 91 — exp(—At)] (2.13)

Ol a et A sont des constantes, l'algorithme itéere jusqu’a ce que les critéres
de terminaison soient remplis [71].

2.7.3. TRAVAUX CONNEXES

Srivastava, Sahana[/2] ont utilisé le BA pour déterminer le temps d'attente a
un feu de circulation pour le modéle microscopique discret. L'étude était basée sur
12 noeuds et quatre intersections. Les résultats ont été comparés avec les AG. Des
performances relativement plus élevées ont été obtenues pour l'algorithme BA
par rapport a AG. Jintamuttha et al. [/3] ont réalisé une simulation expérimentale
pour le temps de vert d'une intersection pour dix cycles par course. Les résultats
de l'expérience ont été optimisés a l'aide de BA. La longueur moyenne de la file
d’attente et le temps d'attente se sont améliorés grace a l'optimisation.

TaBLE 2.5 — Travaux connexes sur les algoritmes de gestion de traffic basé sur BA.

. S . . | Nombre
. . Algorithme | Paramétres a e , .
Ref Titre de papier o - d’'intersec- | Implémentation
utilisé optimiser .
tion
Bat Algorithm-Based
90 .. | Bat algo-| minimiser le | 4 intersec-| Simulateur
[74] | Traffic Signal Optimi-| , . ) .
S rithm temps d'attente | tions plémenté
zation Problem
Dynamic traffic light L
7 L Minimiser . .
timing optimization | Bat algo- 1 intersec-| Simulateur
[75] : . le temps de | .
model using bat | rithm s . tion SUMO
. détérioration
algorithm

2.8. SYSTEME IMMUNITAIRE ARTIFICIEL (AIS)

2.8.1. PRrINCIPE

L'algorithme de réseau immunitaire (INA) ou systeme immunitaire artificiel
(AIS) est un autre algorithme d'optimisation utile récemment pratiqué pour les
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problémes d'optimisation du controle du signal. le mécanisme de fonctionnement
de cet algorithme est inspiré du systéme immunitaire biologique. Les cellules
immunitaires possedent des récepteurs capables de détecter des agents patho-
génes nocifs et d'activer des anticorps pour les combattre, conduisant a leur
élimination [/0].

2.8.2. FONCTIONNEMENT
Les principales caractéristiques de la théorie de la sélection clonale du

systeme immunitaire artificiel sont les suivantes :

e Les nouvelles cellules sont des doubles de ces parents (clone) qui sont
chargés de la hauteur du mécanisme de mutation rapide (hyper-mutation
somatique),

e Elimination du nouveau lymphocyte différent en faisant des récepteurs
auto-réactifs,

e La prolifération et la différenciation se font par contact des cellules adultes
avec l'antigene.

e La persistance de clones illégaux, résistants a l'élimination précoce par
l'auto-antigéne, comme base de la maladie auto-immune [77].

Preliferation =

o 0= O

_ =
| oy

. . O = &

Selection Cellules de

o: = o_i Differentiation mémoire
Cellules

! Vglasma;tiques
NS O f;%;{
o 9o . g
: O = ¢ K

FIGURE 2.4 — Principe général du systéme immunitaire artificiel.

2.8.3. TRAVAUX CONNEXES

Le tableau 2.7 présente les références [/8], [79], [80] et [81] qui utilisent
l'algorithme AIS pour minimiser le nombre de voitures en attente.
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TABLE 2.6 — Travaux connexes sur les algoritmes de gestion de traffic basé sur AlS.

. \ . | Nombre
. . Algorithme | Paramétres a | ,. , .
Ref Titre de papier 2. - d’'intersec- | Implémentation
utilisé optuniser .
tion
Traffic Control at In-| L'algorithmel . . .
. . . , minimiser le | une seule | . .
tersections Using Arti- | de réseau . Simulateur im-
(78] | .. . . . nombre de | intersec- , \
ficial Immune System | immuni- : . plémenté
. voiture tion
Approach taire
Multi-agent immune | L'algorithme] Minimiser le
. , une seule | .
networks to control in- | de réseau | nombre de | . Simulateur VIS-
[79] . . : intersec-
terrupted flow at si-| immuni- voiture en | iin SIM
gnalized intersections | taire attente
An artificial immune | L'algorithme| minimiser le
. } une seule ) .
180] network to control | de réseau | temps d'attente ntersec Simulateur im-
traffic at a single in-| immuni- moyen des tion plémenté
tersection taire véhicules
. e L'algorithme
Micro Artificial Im- J° o une seule | .
de réseau | optimisation des | . Simulateur
[81] | mune System for Traf-| . : " intersec-
- immuni- flux de véhicules | ,. SUMO
fic Light Control taire tion
Ci

2.9. OPTIMISEUR DES LOUPS GRIS (GWO)

2.9.1.

PRrINCIPE

Gray Wolf Optimizer (GWO) est une nouvelle technique métaheuristique
| GWO s'’inspire de la hiérarchie
sociale et du comportement de chasse des loups gris. Dans l'optimisation GWO,
les loups représentent un ensemble de solutions candidates. Le cycle de chasse
dans le GWO commence par l'acquisition d'une population aléatoire de solutions
candidates (loups) suivie par l'identification des emplacements des proies opti-
males en utilisant un processus cyclique. GWO présente plusieurs avantages
par rapport aux approches évolutives, a la programmation et a la mise en ceuvre
faciles, a la simplicité de l'algorithme, a un besoin de parametres spécifiques a
l'algorithme et a une complexité de calcul plus faible [83].

récemment proposée par Mirjalili en 2014 |
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2.9.2. FONCTIONNEMENT

e Chasser et approcher la proie (Suivre) : les loups gris ont la capacité de
reconnaltre 'emplacement des proies et les encercler. La chasse est géné-
ralement guidée par l'alpha. La beta et delta peuvent également participer
occasionnellement a la chasse. Pour simuler mathématiquement le compor-
tement de chasse des loups gris, on suppose que l'alpha (meilleure solution
candidate) béta et delta ont une meilleure connaissance sur l'emplacement
potentiel des proies.

e Encercler et harceler la proie (Poursuivre) : les loups gris encerclent
leurs proies pendant la chasse. Afin de modéliser mathématiquement le
comportement d'encerclement [82].

e Attaque vers la proie [382] : les loups gris terminent la chasse en attaquant
la proie lorsqu'elle s'arréte de bouger, Avec les opérateurs proposés jusqu’a
présent, l'algorithme GWO permet ses agents de recherche pour mettre
a jour leur position en fonction de l'emplacement de l'alpha, le béta et le
delta; et attaque vers la proie. Cependant, l'algorithme GWO est sujet a
la stagnation des solutions locales avec ces opérateurs. Il est vrai que le
mécanisme d'encerclement proposé montre l'exploration dans une certaine
mesure [82].

Lez loups

“ Proie

FiIGURE 2.5 — Les loups gris (GWO).
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2.9.3.

TRAVAUX CONNEXES

Ces derniéres années, GWO a été de plus en plus utilisé dans diverses
disciplines. Cependant, les études sur ses applications en matiére de transport
et d’'ingénierie du trafic en général et le contréle du trafic et l'optimisation en
particulier sont trés peu nombreuses. Le tableau 2.8 présente les traveaux de

GWO.

TABLE 2.7 — Travaux connexes sur les algoritmes de gestion de traffic basé sur GWO.

. > . . | Nombre
. . Algorithme | Paramétres a ,. , .
Ref Titre de papier o - d’'intersec- | Implémentation
utilisé optimiser .
tion
Minimiser  le
. . temps d'attente,
A hybrid algorithm ba- L
Grey maximiser  le | Une seule | .
sed on GWO and GOA . Simulateur
[84] - Wolves nombre de | intersec-
for cycle traffic light o . . SUMO
. o Optimizer | vehicule ar-| tion
timing optimization Ny . .
rivés a leurs
destination
Grey wolf optimizer
based fuzzy-Pl ac- Creu la gestion active
85] tive queue manage- V\>ol3es des files d'at-| 1 intersec-| Simulateur im-
ment design for net- . tente des véhi-| tion plémenté
. .| Optimizer
work congestion avoi- cules
dance
2.10. RECHERCHE D'HARMONIE (HS)
2.10.1. PRINCIPE

L'algorithme de recherche d’harmonie métaheuristique (HS) simule le pro-
cessus d'improvisation musicale naturelle ol les musiciens visent a atteindre

un état d’harmonie presque parfait |

]. Dans lalgorithme HS, la population

de solution candidate est connue sous le nom de mémoire harmonie (HM), ot
chaque solution dans l'espace de solution est appelée «harmoniey, qui appartient

au vecteur de dimension «N»y.
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2.10.2.

FONCTIONNEMENT

e Initialiser l'algorithme en spécifiant des paramétres, initialisez la mémoire
Harmony (HM) et triez pour trouver la pire harmonie, Xy, o5t

e (énérer une nouvelle harmonie, X,c,, mettez a jour HM si X, est meilleur

J, [89]

que Xuyorst |

2.10.3.

TRAVAUX CONNEXES

Le tableau 2.9 présente les traveaux de la recherche d’harmonie.

TaBLE 2.8 — Travaux connexes sur les algoritmes de gestion de traffic basé sur HS.

. \ . | Nombre
. . Algorithme | Paramétres a | ,,. , .
Ref Titre de papier o - d’'intersec- | Implémentation
utilisé optimiser .
tion

A hybrid harmony

search and TRAN-

SYT hill climbing al-| Recherche : ,
87] | gorithm for signali-| d'harmo network perfor-| 6 intersec-| Simulateur

Cl - Cl - . .

J _Stghan : mance index (PI) | tions TRANSYT

zed stochastic equili- | nie

brium transportation

networks

Optimizing urban traf-

fic light scheduling | Recherche | Minimiser le : , .

. \ , 3 intersec-| Simulateur im-
[88] | problem wusing har-| d’harmo- | temps d'attente | .. \ ,
. . tions plémenté
mony search with en-| nie total
semble of local search
2.11. CoNcLUSION

Un bon contréle des feux de circulation sur le réseau routier peut résoudre

les embouteillages dans les villes. Dans ce chapitre, nous avons étudié

quelques travaux connexes ayant abordé les techniques d'optimisation de

la synchronisation des feux de circulation basées sur des métaheuristiques.

Nous avons traité les méta-heuristiques les plus étudiés qui sont PSO,

ACO, GA,GWO, CS, HS, AlS, BA, ABC.
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Vue que la majorité des techniques réel de synchronisations des feux de
signalisation utilise l'aspect statique, cette derniere ignore le controle de
feu de circulation. Donc il est suggéré d'optimiser le probleme de contréle de
trafic avec les algorithmes d'optimisation méta-heuristique afin de minimiser
le nombre des véhicules en attente .

Notre proposition, qui fera l'objet du chapitre suivant, sera compris deux
approche principaux basées sur l'algorithme génétique et l'algorithme de
recherche symbiotique discrete afin de minimiser le nombre des automobiles
en attente.
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3.1. INTRODUCTION

Les feux de signalisation jouent un réle essentiel dans la régulation de la
circulation en controlant les flux de véhicules aux intersections. Ils sont des
dispositifs essentiels pour réguler la circulation. Cependant, une mauvaise
coordination des feux de signalisation peut entraitner des temps d'attente
excessifs, des congestions de trafic et une augmentation des émissions de
gaz a effet de serre.

L'optimisation des feux de signalisation est un probléme qui consiste a
trouver les meilleures configurations et séquences de feux afin de minimiser
les temps d'attente des véhicules et d’améliorer la fluidité du trafic. Cela
permet d'offrir aux usagers de la route des déplacements plus fluides, plus
slirs et plus efficaces.

Cependant, l'optimisation des feux de signalisation est un probléme com-
plexe en raison de la variété des conditions de trafic, des contraintes de
temps, des priorités de circulation et des caractéristiques spécifiques a
chaque intersection. De plus, les réseaux routiers sont souvent dynamiques,
avec des fluctuations constantes des volumes de trafic et des demandes
changeantes. Pour résoudre ces défis, diverses approches d'optimisation
sont utilisées, ces approches comprennent des méthodes exactes et ap-
prochées. Les méthodes exactes, telles que la programmation linéaire [94],
la programmation dynamique [90] [971] et la méthode Branch and Bound
[92] [93]...etc, visent a trouver la solution optimale en explorant systéma-
tiquement toutes les possibilités. Cependant, ces méthodes peuvent étre
limitées en termes de temps de calcul pour des problémes de grande taille.
D’autre part, les méthodes approchées sont des approches plus prag-
matiques qui fournissent des solutions réalisables, mais sans garantie
d’'optimalité. Ces méthodes sont souvent utilisées pour des problémes de
grande taille ou pour des problémes ou l'optimalité est difficile a déterminer.
Les méthodes approchées cherchent a trouver des solutions de qualité

acceptable dans un temps raisonnable.
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Les problémes d'optimisation des feux de signalisation sont NP-difficiles,
ce qui signifie qu'ils sont intrinséquement difficiles a résoudre en temps
polynomial. Trouver une solution exacte pour un réseau routier de taille
significative nécessite souvent une exploration exhaustive de toutes les
combinaisons possibles de séquences de feux, ce qui entratne une complexité
exponentielle.

Dans cette étude, nous nous pencherons sur l'optimisation des feux de
signalisation dont on a appliqué les méta-heuristiques ci-dessous pour
fournir une optimisation efficace.

Notre objectif principal est proposé et d'implémenter deux approches afin
de minimiser les feux de signalisations dans des intersections critiques ot
un grand nombre de véhicules attendent.

Le présent chapitre permet de décrire nos stratégies proposées, d'expliquer
les démarches, détailler les différentes phases ainsi qu'a la description des

algorithmes nécessaires pour leur mise en ceuvre.

3.2. OPTIMISATION ET METHODES MI::TA—HEURISTIQUES

3.2.1. DEFINITION DE L'OPTIMISATION

L'optimisation est le fait d'obtenir le meilleur résultat dans des circonstances
données. Dans tout domaine d'ingénierie, les ingénieurs doivent prendre
beaucoup de décisions technologiques et de gestion. Le but ultime de toutes
ces décisions est soit minimiser leffort requis ou maximiser le bénéfice

souhaité.

Cependant, l'effort et le bénéfice dans toute situation concréte peut se modé-
liser en une fonction col(it de certaines variables de décision. L'optimisation
peut étre définie comme le processus de trouver les variables qui donnent

le maximum ou minimum de cette fonction, sans ou avec contraintes[111].
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3.2.2. PROBLEME D'OPTIMISATION

D’un point de vue mathématique, le probléme se formule de la facon

suivante :

— probleme sans contraintes :

min J(x 3.1
min Jx (31)
— probléme avec contraintes :
min J(x) (3.2)
xeC
;
ol x = [x1 Xy - an] est le vecteur des n, variables de décision.
T
J(x) = [j1 (x) b(x) --- jM(x)] est le vecteur des M fonctions co(lt.

Quand M > 1, le probléme est dit d'optimisation multi-objective.

La recherche d'un minimum de J(x) est équivalent a la recherche d'un

maximum de —J/, et vis-versa[111].

L'optimisation est souvent modélisée sous la forme (3.2). Les contraintes

sont :

— soit de type inégalités avec :
C={xeNRtels que :hy(x) <0, i=1,---,m} (3.3)
— soit de type égalité avec :

C={xeRtels que :gi(x)=0,i=1,---,m.} (3.4)
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avec m; est le nombre des contraintes de type inégalité et m, est le nombre
de contraintes de type égalité [111].

L'optimisation avec contraintes (3.2) peut se ramener a un probleme d'opti-
misation sans contraintes (3.1) en introduisant une nouvelle fonction co(it

qui inclue les contraintes de la maniére suivante :

m; me+m;
L(x,A) = J(x) + Z Agi(x) + Z Armax(h—m.(x), 0) (3.5)
(=1 [=me+1

Le terme ajouté a J(x) est appelé fonction de pénalité, L(x, A) le lagrangien
et A; les multiplicateurs de lagrange [111]. Le choix des A; n'est pas critique
pour loptimisation, en effet, ces derniers pénalisent plus ou moins la
violation des contraintes. Si x satisfait les contraintes, nous aurons L(x, A) =

J(x) et le probleme d'optimisation devient :

min L(x, A 3.6
min L{x,A) (3.6)
3.2.3. METHODES CLASSIQUES V.S. METHODES METAHEURIS-

TIQUES

L'existence des méthodes d'optimisation peut étre attribuée a l'époque
de Newton, Lagrange, et Cauchy. L'utilisation du calcul différentiel dans
U'optimisation est devenue possible grace aux contributions de Newton et
Leibnitz. Les pionniers qui ont traité la minimisation des fonctionnelles,

étaient Bernoulli, Euler, Lagrange, et Weirstrass.

L'optimisation avec contraintes qui implique l'ajout de multiplicateurs in-
connus, est devenu connu par le nom de son inventeur, Lagrange. Cauchy
était le premier a utiliser la méthode de descente du gradient pour ré-
soudre les problemes de minimisation sans contrainte. Malgré ces premiéres

contributions, tres peu de progres ont été réalisés.
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Il fallait attendre le milieu du vingtieme siécle, lorsque les ordinateurs
numériques a haute vitesse faisaient la mise en ceuvre des procédures
d'optimisation et stimulaient les recherches sur de nouvelles méthodes.
Les progrés spectaculaires suivis, produisant une littérature considérable
sur les techniques d'optimisation. Mais d'un autre coté, les problémes
a optimiser deviennent plus complexes, et les obstacles pour les résoudre
plus émergents. Le principal obstacle est que la plupart des problemes
d’optimisation sont NP-difficiles [90]. Par conséquent, les méthodes théo-
riques connues ne peuvent pas étre appliquées sauf peut-étre pour certains
problémes de petite taille. D'autres difficultés paraissent quand la fonction
colit n‘est pas différentiable et/ou multimodale. Par conséquent, l'ensemble
des méthodes utilisant les dérivées de la fonction co(it ne peut pas étre
utilisé. Un autre obstacle est quand la fonction co(it ne peut étre modélisée
sous forme analytique mais évaluée que par des simulations.

Dans ces situations, les approches métaheuristiques semblent étre le seul
moyen pour résoudre les problemes d'optimisation.

Le terme métaheuristique vient des mots grecs meta (au dela ) et heuriskein

(trouver).
ILn"y a pas clairement de consensus sur la définition exacte des heuristiques
et des métaheuristiques. Nous allons adopter celles-ci :
— Une heuristique est une technique de résolution spécialisée a un
probleme. Elle ne garantit pas la qualité de la solution obtenue.

— Une métaheuristique est une heuristique générique qu'il faut adapter

a chaque probleme.

3.2.3.1. CARACTERISTIQUES DES METAHEURISTIQUES

Nous citons ici quelques caractéristiques des métaheuristiques

> Le but visé par les métaheuristiques est d'explorer l'espace de re-
cherche efficacement affin de déterminer des solutions(presque) opti-

males.
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> Les techniques qui constituent des algorithmes de type métaheuris-
tique vont de la simple procédure de recherche locale a des processus

d’'apprentissage complexes.

> Les métaheuristiques sont en général non-déterministes et ne donnent

aucune garantie d'optimalité.

> Les métaheuristiques peuvent étre hybridés avec d'autres métaheuris-

tiques ou avec des méthodes classiques.

D> Les métaheuristiques peuvent contenir des mécanismes qui évitent le

blocage dans un minimum local[97].

3.2.3.2. CLASSIFICATION DES MI::TAHEURISTIQUES

Les métaheuristiques sont généralement classés en deux grandes familles
de méthodes, a savoir, celles dites de trajectoire et celles basées sur les

populations.

Méthodes de trajectoires elles manipulent une seule solution a la fois
et tentent itérativement d’améliorer cette solution. Elles construisent une
trajectoire dans l'espace des solutions en tentant de se diriger vers des
solutions optimales. Parmi les exemples, nous citons : Le recuit simulé [98]

et la recherche tabou [99].

Méthodes basées sur une population En tout temps on dispose d'une base
de plusieurs solutions, appelée population. Ces métaheuristiques s'inspirent
de phénoménes naturels ou biologiques. Nous citons comme exemples les
algorithmes génétiques [100] et les algorithmes des fourmis [101] s'inspirent
respectivement de la théorie de '‘évolution et du comportement de fourmis

a la recherche de nourriture.
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3.3- APPROCHE 1 : DESCRIPTION DE LA PREMIERE

STRATEGIE PROPOSEE (DJ-GA)

La nécessité des services de transport et le développement des réseaux
routiers ont émergé avec l'avancement de la civilisation. La croissance
démographique et l'urbanisation rapide ont entrainé une augmentation
significative du nombre de véhicules circulant dans les zones urbaines, ce
qui a entralné une saturation des routes et des problémes de congestion.
Ces probléemes ont un impact négatif sur Uefficacité des déplacements, la
qualité de lair, la consommation de carburant et la qualité de vie des
habitants.

Dans le but de réduire les temps d'attente des véhicules, une solution a
été développée en utilisant un modeéle a deux niveaux. Le premier niveau
vise a identifier les intersections qui génerent un nombre important de
véhicules en attente, c'est-a-dire a optimiser la sélection des intersections
sur lesquelles l'algorithme DIJKSTRA sera appliqué.

La sélection des intersections a traiter par l'algorithme DIJKSTRA est basée
sur des critéres tels que le nombre de véhicules en attente, les heures
de pointe, la densité de trafic, etc. Cela permet de concentrer les efforts
d’'optimisation sur les zones les plus problématiques.

Le deuxiéme niveau de notre approche vise a optimiser les feux de signali-
sation a l'aide de l'algorithme génétique (GA).

Dans le contexte de l'optimisation des feux de signalisation, l'algorithme
génétique est utilisé pour trouver les meilleurs parameétres de réglage des
feux,(les durées vertes et rouges) afin de minimiser les temps d'attente des
véhicules et d'optimiser la fluidité du trafic.

La Figure 3.1 illustre cette approche en montrant le flux de travail de

notre modeéle.
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FIGURE 3.1 — Architecture générale de l'approche DJ-GA.
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3.3.1. NIVEAU1 : DETERMINATION DES FEUX DE SIGNALISATION

CRITIQUES

La premiére étape a effectuer consiste a déterminer uniquement les feux de
signalisation qui générent un nombre important des véhicules en attente en
utilisant l'algorithme DIJKSTRA pour trouver le chemin critique. Avant d'ap-
pliquer lalgorithme DIJKSTRA [102], en nous inspirant du protocole OSPF
(Open Shortest Path First)[103], chaque lien est étiqueté avec l'inverse de
la valeur obtenue a l'aide de la formule (3.7) mentionnée ci-dessous afin
d'obtenir un chemin plus encombré . Enfin, les feux de signalisation qui
entraltnent l'attente des véhicules sont déterminés, comme illustré dans la
figure 3.2.

11
12
E— Link;; = L a E

LR(if)

12 17 Algorithme

DIJKSTRA

FIGURE 3.2 — Exemple de la premiére stratégie.

Nous avons représenté la région sous la forme d'un graphe qui comprend
des nceuds représentant les feux de signalisation et des arétes représentant
les voies entre les feux. En analysant cette figure 3.2, nous identifions les
différents chemins disponibles dans la ville en spécifiant le point de départ
et le point de destination.

Pour déterminer le chemin le plus encombré, nous utilisons l'algorithme de

Dijkstra qui exploite la connaissance du réseau routier de la ville.
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Cet algorithme prend en entrée le graphe de la ville et construit pro-
gressivement un sous-graphe représentant le chemin critique, c'est-a-dire
'ensemble des feux de signalisation qui générent un temps d'attente élevé.
Cette étape consiste a trouver un chemin avec une forte charge de trafic en
utilisant l'algorithme de Dijkstra, qui fait partie du prétraitement de notre

approche.

Algorithme 1 : Pseudo-code de niveauO1 (application DIJKSTRA sur les

feux de signalisation)

e Input : MP : Matrice de pondération des liens;

e Output : Chemin[] : tableau contenant les feux critiques;
e Lire (feux vert, feux rouge) pour chaque neceud;

e Calculer LR(ij) pour chaque link voir l'équation (3.7);

e Chemin=Dijkstra (MP);

e return Chemin;

e Fin.

3-.3-2. IDESCRIPTION DE LA FONCTION OBJECTIVE

Les grandes villes sont confrontées a une augmentation significative de
la demande du trafic. La congestion du réseau routier urbain a été un
probléme pour la plupart des villes du monde. Les indices de performance du
probleme des feux de circulation sont généralement le nombre de véhicule
en attente. L'objectif est de prédire le flux de circulation et d'optimiser la
synchronisation des feux de circulation de maniére a réduire la congestion
du trafic.

Pour notre systéme, certains types de données du trafic sont nécessaires
a l'optimisation, notamment la longueur de la file d'attente, le nombre de

véhicule liberée, le temps de feux vert et le temps de feux rouge.
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La fonction objective est exprimée par la formule suivante :

LR(K) = Min{(

LRI(K = 1)+ Yy (q}y(K) — A) * gi(K)
C(K)
LRY(K = 1)+ Y_I_,q4(K) * R(K)
+— MK )} (37)

TABLE 3.1 — Paramétres de la fonction objectif.

Element Description
LR(K) le nombre de véhicule en attente en feux vert et feut rouge(veh/s).
K le nombre de cycle.
. les directions 1, 2, 3, 4 expliquent respectivement l'est, l'ouest, nord,
) sud de l'intersection.
L présente la voie (1, 2, 3,4).

présente le nombre de phase (1, 2, 3, 4).

LR (K —1)

le nombre des véhicules en attente de cycle K-1 (veh/s).

qj.,(K) arrivé des véhicules dans la phase i du cycle K (veh/s).
R'(K) temps de feux rouge dans la phase i du cycle K.
g'(K) temps de feux vert dans la phase i du cycle K.
C(K) la somme du temps de feux vert du cycle K (S).
M(K) la somme du temps de feux rouge du cycle K (S).
)\j-[ les véhicules libérés de la voie L du cycle K (veh/s).
3.3.2.1. DESCRIPTION DETAILLEE DES PARAMETRES DE L'EQUATION (3.7)

1. LRjOI(O) : le nombre des vehicules a l'instant 0.

2. LR]Q,(K) = LR;,(K — 1) : le nombre des véhicules en attente initiale de

cycle K égale a celle de cycle K-1.

3. Zl{:1 g'(K) = C(K) : Le C(K) est égal a la somme des feux vert de
chaque phase.

4. Le temps de feux vert doit étre respecté comme suit : ¢, <=
9'(K) <= Ginax
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5. Le C(K) doit étre satisfait comme suit : Gy <= C(K) <= Cpax
0. 21{21 R{(K) = M(K) : Le M(K) est égal a la somme des feux rouge de

chaque phase.

7. Le temps de feux rouge doit étre satisfait comme suit : R., <=
R(K) <= R}

max

8. Le M(K) doit étre satisfait par la formule : M,;;, <= M(K) <= M,;4x-

3-3-3- NIVEAU 2 : OPTIMISATION DES FEUX DE SIGNALISATION

PAR L'ALGORITHME GENETIQUE

Le noyau du modéle proposé est l'étape d'optimisation des feux de signa-
lisation, cette étape consiste a appliquer une méta-heuristique nommé
Genetic Algorithm dans l'objective de minimiser le nombre de voiture en
attente.

L'algorithme génétique (AG) est une technique d'optimisation qui s'inspire
de la théorie de l'évolution, proposé en 1975 par J. Holland [104], GA ne
garantit pas de trouver la solution optimale du probleme, cependant il
existe des preuves empiriques que les solutions se situent entre des ni-
veaux acceptables, dans un temps compétitif avec le reste des algorithmes
d’'optimisation combinatoire, c'est-a-dire le recuit simulé, les méthodes de
recherche séquentielle, 'hyper-escalade, etc. Burjorjee [105] a proposé
une explication de la remarquable capacité d'adaptation des GA. En outre,
Burjorjee [105] présente des preuves qui suggérent fortement que les GA
peuvent mettre en ceuvre l'hypercalcul de maniére extraordinairement effi-
cace pour les problémes d'optimisation complexes. De plus, les GA ne font
aucune hypothése sur l'espace de recherche du probléeme d'optimisation. Ce
sont quelques-unes des raisons pour lesquelles les GA ont été appliqués
pour résoudre un large éventail de problémes d’ingénierie et d'optimisation

scientifique[106].
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3.3-3.1. FONCTIONNEMENT DES ALGORITHMES GENETIQUES

Les algorithmes génétiques sont des modeles informatiques basés sur
les mécanismes de la sélection naturelle et la théorie de l'‘évolution. Une
application principale des algorithmes génétiques a été dans le domaine
de loptimisation des fonctions. Les algorithmes génétiques sont capables
de gérer a la fois les problemes d'optimisation continue et combinatoire
[107){108]

Par analogie, 'AG maintient une "population’ de candidats a la solution
pour le probleme donné. Des éléments sont tirés au hasard de cette po-
pulation et autorisés a se "reproduire’, en combinant certains aspects des
deux solutions parentes. La clé est que la probabilité qu'un élément soit
choisi pour se reproduire est basée sur son "fitness’, essentiellement une
fonction objective liée a la solution [43][21].

Finalement, les éléments inaptes meurent de la population, pour étre rem-
placés par les descendants de la solution réussie.

Il convient d'abord d'expliquer comment les variables du probléme d'opti-
misation doivent étre encodées puis recombinées. Le fondement théorique
de 'AG exige que les variables du probléme d'optimisation soient codées
dans une chaine de bits binaires, nombres réels ou caracteres. Chaque bit,
nombre réel ou caractére de la chalne dans GA est appelé gene ou para-
metre, et ils forment ensemble de chromosome, également appelé individu
ou chatne [47][22]]23].

Chaque combinaison différente des paramétres dans le chromosome re-
présente une variable différente dans l'espace de recherche du probléme
d’'optimisation.

L'optimisation est effectuée en manipulant la population d'individus en

suivant les étapes suivantes :

Initialisation Les individus de la population initiale sont affectés a des

points du domaine de recherche.
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En regle générale, chaque individu est affecté a un point aléatoire dans
le domaine de recherche (c'est-a-dire que chaque point du domaine de

recherche a la méme probabilité d'étre choisi).

Sélection Les individus de la population sont sélectionnés pour la repro-
duction. La probabilité de sélection pour chaque individu est généralement
la valeur de la fonction objectif. Pour les problémes de maximisation, les
individus avec une valeur de fonction objectif plus grande ont une plus
grande probabilité de sélection. Pour les problémes de minimisation, les
individus avec une valeur de fonction objectif plus petite sont favorisés pour

la sélection.

Recombinaison/Crossover une fois que les individus ont été sélectionnés
pour la reproduction, ces "parents" sont appariés et un ou plusieurs "enfants'
sont créés a l'aide d'un opérateur de croisement. Le croisement crée des
enfants en combinant ou en mélangeant le matériel génétique des deux
parents (c'est-a-dire la décision ensembles variables des deux parents sont

combinés pour former un nouvel ensemble pour chaque enfant).

Mutation l'opérateur de mutation effectue des modifications aléatoires du
matériel génétique d'un individu. La mutation modifiera une ou plusieurs des
variables de décision de l'individu avec une faible probabilité. La mutation

est généralement appliquée aux enfants créés par recombinaison.

Remplacement généralement, une taille de population finie fixe est ap-
pliquée et un schéma de remplacement est défini pour déterminer quels

individus des populations parent et enfant survivront.

L'initialisation est effectuée et les étapes restantes sont répétées jusqu’a

ce qu'un critere d'arrét soit satisfait.

Une condition d'arrét possible consiste a arréter la recherche aprés l'exé-
cution d'un nombre prédéfini d'évaluations de la fonction objectif. L'individu
ayant la meilleure valeur de fonction objective est considérée comme la

solution optimale produite par Ualgorithme[107][108].
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3-3:4- PouRQUOI LES ALGORITHMES GI::NI::TIQUES FONCTIONNENT-

ILs ?

La question se pose naturellement de savoir pourquoi un algorithme tel que
décrit dans les sections précédentes aboutira a une recherche d'optimisation
efficace. Nous donnons d'abord des justifications qualitatives pour chaque
composant de la procédure d'optimisation. Cette explication est suivie d'une
explication théorique plus rigoureuse qui met en évidence la puissance

intrinseque de la recherche par algorithme génétique.

.3.4.1. JUSTIFICATIONS QUALITATIVES DES ETAPES D'OPTIMISATION
3-3-4

La sélection : En favorisant les meilleures solutions, la procédure de
sélection oriente la recherche vers les régions les plus performantes de

l'espace de recherche.

Crossover : Le croisement effectue un échange d'informations structuré
mais aléatoire, conduisant l'algorithme vers de nouveaux points dans les-
pace de recherche. Pris en conjonction avec la sélection, l'algorithme est
plus susceptible de rechercher des points proches des individus les plus
performants. la probabilité de croisement peut étre utilisée pour controler
le taux d'exploration. Régler Pc=1 et toujours effectuer des croisements
peut entratner la perte de bon matériel génétique avant qu'il n'ait été
suffisamment exploité. Avec Pc<1, il est possible que le matériel génétique

passe intact a la génération suivante.

Mutation : les avantages de la mutation sont doubles

— La mutation induit des altérations aléatoires du matériel génétique,
st l'itération induite est souhaitable en ce sens que la valeur de la
fonction objective est améliorée, alors l'individu aura plus de chances
de transmettre son matériel génétique grace a la procédure de sélec-

tion. Ainsi, la mutation peut étre considérée comme une composante
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ascensionnelle de la recherche. En fait, un algorithme de recherche

utilisant la mutation seule peut étre efficace.

— La sélection, le croisement peuvent entratner la perte de matériel
génétique potentiellement utile (par exemple, pour le codage binaire,
un 0 peut ne plus étre présent a un bit particulier position chez n'im-
porte quel individu de la population). Alternativement, la population
initiale peut manquer de ce matériel génétique. La mutation permet
la restauration ou l'introduction de ce matériel génétique dans un
nouveau contexte ot il peut étre trouvé pour améliorer la valeur de la

fonction objective [107][108].

3.3.5. ADAPTATION DE L’ALGORITHME GENETIQUE

Notre approche présente l'adaptation du systéme de controle intelligent
des feux de circulation basée sur l'algorithme génétique afin de trouver
des programmes cyclables optimaux (ou quasi optimaux) pour les feux de
circulation. Le résultat du premier niveau est l'entrée du deuxiéme niveau,
cette derniére permet d'utiliser l'algorithme génétique sur 'ensemble des
feux critiques obtenus dans le premier niveau. Cependant, nous avons
opté la solution proposée sur plusieurs carrefours dont nous calculons le
nombre des véhicules en attente au feu vert et le nombre des véhicules
en attente au feu rouge apres nous appliquons l'algorithme génétique sur
une population de chromosome afin de choisir le meilleur chromosome
contenant les meilleurs feux selon la fonction objective décrit ci-dessus.

Nous devons générer au hasard des chromosomes au début, Il y a trois
opérations principales : la sélection, le croisement et la mutation. La
premiere étape consiste a sélectionner les parents qui ont de bonnes
valeurs de fitness pour la reproduction. Ensuite, utilisez ces chromosomes
sélectionnés pour effectuer des croisements et des mutations. La méthode
de croisement utilisée dans notre approche est le croisement a un point, ce
qui signifie que deux parents ont tous deux un seul point de croisement et
qu'ils sont échangés par ce point pour recombinaison. L'étape de mutation

est utilisée pour la diversité génétique en remplacant l'un des fragments
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de chromosome (géne) dans notre méthode. La probabilité de croisement
et de mutation est fixée. Enfin, en utilisant la méthode de la « roulette »
pour sélectionner les chromosomes de haute qualité qui ont des valeurs de

fitness inférieures dans notre méthode pour la prochaine génération.

3.3.5.1. REPRESENTATION DU CHROMOSOME

Les chromosomes sont les solutions possibles qui forment l'ensemble de
la population dans le processus d'algorithme génétique. Un seul chromo-
some est utilisé pour coder l'information d'une solution. Dans la gestion
de la synchronisation des signaux de signalisation d'optimisation basée
sur l'algorithme génétique, un chromosome contient les parametres de syn-
chronisation des signaux des intersections tels que le temps de cycle qui
contient la séquence de phase (temps de feux vert et le temps de feux rouge)
car ce sont les parameétres qui ont optimisés dans l'algorithme génétique
pour le plan des feux de circulation. Le codage entier est sélectionné pour
coder le chromosome. Cela signifie que chaque géene est défini par un feu

vert et un feu rouge, La figure 3.3 montre la disposition des chromosomes

proposeés.
Géne 01 Geéne 02 Geéne 03 Géne 04
Cycle Phase 01 Phase 02 Phase 03 Phase 04
Feux Rouge | Vert Rouge | Vert Rouge | Vert Rouge | Vert
Exemple 40 68 22 52 34 64 19 30

FIGURE 3.3 — Représentation du chromosome.

Par conséquent, le schéma d'optimisation proposé permet d'optimiser le
temps de cycle qui contient la séquence de phase (temps de feux rouge et
feux vert) de chaque intersection en tenant compte du retard du trafic et

de la fluidité.
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3.3.5.2. PRocessus DE SELECTION

La sélection est la premieére étape de l'algorithme pour refléter le méca-
nisme génétique. La fonction est de choisir des chromosomes avec une
grande capacité d'adaptation parmi la population contemporaine pour se
préparer aux étapes suivantes. Le but est de sauver les bons chromosomes
et d'éliminer les chromosomes inférieurs et de faire converger l'algorithme.
La méthode de sélection choisie est la méthode de roulette cette derniére
permet a chaque génération de la population d'avoir les meilleurs chro-
mosomes de la génération précoce a la génération actuelle. Le mode de
fonctionnement spécifique est de sélectionner directement les meilleurs
chromosomes du groupe actuel vers la génération suivante, de sorte que
les meilleurs chromosomes ne puissent pas étre détruits par des opérations
de croisement et de mutation. De plus, la sélection de roulette peut étre
étendue pour sélectionner directement certains des membres actuels du

groupe a la génération suivante sans croisement.

3.3.5.3- PRrocessus DE CROISEMENT

Au cours de ce processus, des chromosomes sélectionnés auront la possi-
bilité d'échanger des informations génétiques avec d'autres chromosome
pour produire une progéniture via un opérateur de croisement. La stratégie
de croisement proposée est un croisement a un points, ce qui augmente la
résolution de l'opération de croisement, de sorte que de petits changements
sur la solution peuvent étre apportés. L'opérateur de croisement est concu
comme un point aléatoire a chaque groupe de parametres qui sera choisi

pour le croisement.

Chromosome Parents Chromosome Enfants
[40 [ 68 [ 22 52 { 34 [ 64 ] 19 | 30 | [40 J68[22[52]23[55][]12]25]
\ Croisement
[33]70]407] 66 [ 23 \55\12\25\/ [33 70406634 ]64]19]30]

FIGURE 3.4 — Processus de Croisement.
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3.3-5-4- PRrocessus bE MuTATION

Le chromosome aura une chance de muter. Cet opérateur évite que la
solution ne soit piégée a des maximums locaux en permettant d'ajouter
de petits changements de déviation aux genes sélectionnés. Ensuite, les
chromosomes mutés seront impliqués dans le processus d'évolution. A la
fin du processus d'évolution, les changements causés par la mutation sont

trés faibles et la solution peut étre affinée pour localiser l'optimum évaluer.

[33]70](40] 66 [,34 [ 64 ] 1930 | —» NMutadon [33 170131 [69[34 [64]19]30]

FIGURE 3.5 — Processus de Mutation.

p
1.Initialisation de la population

dans le domaine de recherche.
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2. Evaluation des chromosomes
par la fonction (3.7)
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3. Sélection

!

4. Croisement

|

4. Mutation

v

I<pombre ____________||
d’itération .
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Non i
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FIGURE 3.6 — L'organigramme d’Adaptation d’Algorithme Génétique .
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3.4. APPROCHE 2 : DESCRIPTION DE LA STRATEGIE
PROPOSEE(ACO-DSO0S)

De nos jours le transport est un élément essentiel et indissociable de
toute société car il relie diverses régions et aide les gens a se déplacer
facilement entre différentes destinations.

Le controle de la synchronisation des feux de circulation est une question
importante dans la conception des systémes de controle de la circulation,
car une synchronisation inappropriée pourrait entrainer une forte conges-
tion dans le flux du trafic.

Malheureusement, les chercheurs ne sont pas parvenus a une solution
définitive pour résoudre le probleme de la congestion du trafic.
Actuellement, la plupart des systémes de contréle du trafic utilisent encore
des périodes de temps prédéfinies pour contréler les feux de circulation.
Avec l'augmentation du nombre des automobiles, les feux, et aussi les
routes qui contient des milions des intersections, l'application de l'algo-
rithme DIJKSTRA devient inéfficace car il va nous générer le résultat dans
un temps de calcul trés long. Les méta-heuristiques sont trés utiles pour
une telle situation.

L'objectif du deuxiéme stratégie est d'appliquer l'algorithme de colonie de
fourmie pour trouver les feux critiquent qui génerent un tres grand nombre
d’automobiles en attente dans un espace de recherche tres important qui
fera l'objet de la premiére phase.

La contribution principale de la deuxiéeme phase est d'implémenter l'algo-
rithme Discret symbiotic Organism (DSOS) sur le probléme d'optimisation
des feux de signalisations.

Nous avons proposé cette méta-heuristique pour une solution qui améliore

le trafic et qui aide les conducteurs de déplacer facilement.
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Détermination du chemin critique par 1’algorithme de colonie de fourmis

v

Evaluation |—= Mise a jour de phéromone

— 3 Chemin

critique

Codage
>
Représentation 4
Graphique

- Phase Mutualisme

A 4

Phase Commensalisme

Phase Parasitisme

T | et Rouges
Optimisation des feux de signalisation par [’algorithme Discret Symbiotique Organism Search
FIGURE 3.7 — Arhitecture générale de l'approche(ACO-DSOS).
3.4.1. NIVEAU 1 : RECHERCHE DES FEUX CRITIQUES PAR L'AL-

GORITHME DE COLONIE DES FOURMIES (ACO)

Nous présenterons dans notre these l'application d’'une méta-heuristique

permettant de résoudre le probleme de détermination des feux de circulation

qui engendrent l'attente des véhicules sur les points des feux, en s'inspirant

du comportement social des fourmis. Le comportement des fourmis est un

comportement collectif.
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Chaque fourmi a pour priorité le bien étre de la communauté. Chaque
individu de la colonie est a priori indépendant et n'est pas supervisé d'une
maniére ou d'une autre. Ce concept est appellé Hétérarchie (s'opposant
a la Hiérarchie), chaque individu est aidé par la communauté dans son
évolution et en retour il aide au bon fonctionnement de celle-ci.

En observant une colonie de fourmis a la recherche de nourriture dans les
environs du nid, on s'apercoit qu'elle résoud des problemes tels que celuti
de la recherche du plus court chemin. Les fourmis résolvent des problémes
complexes par des mécanismes assez simples a modéliser. Il est ainsi assez

simple de simuler leur comportement par des algorithmes.

3-4.1.1. ADAPTATION DE COLONIE DE FOURMIS SUR LA DETERMINATION
DES FEUX DE SIGNALISATION CRITIQUES

L'algorithme repose sur un ensemble de fourmis, chacune parcourant un
chemin parmi ceux possibles. A chaque étape, la fourmi choisit de passer

d’'un feu a un autre en fonction de quelques regles.

Une fourmt choisit un chemin, et trace une piste de phéromone.

L'ensemble des fourmis parcourt un certain nombre de chemins, chaque
fourmi déposant une quantité de phéromone proportionnelle a la

qualité du parcours.

La concentration des phéromones élevée dans un chemin indique
lencombrement élevée dans le chemin lui méme comme montre la
figure 3.8.

L'évaporation des phéromones fait disparaltre les mauvaises solutions

(chemin moins encombré).
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Ensemble des feux de signalisation d’une ville
encombrée

Application de

I'algorithme ACG %¥

| NEL

Résultat de I'algorithme ACO Détermination d
feux critiques

FiIGURE 3.8 — Application de l'algorithme Ant Colony.

Les fourmis m qui ont construit une solution dans la boucle peut mettre a
jour le phéromone. La valeur de la phéromone 7;; qui en contact avec l'ane

ij entre le feux i et le feux j est mis a jour avec la formule suivante :

m

Ty = (p) % T+ )_ AT (3.8)

k=1

Le paramétre p est le taux d'évaporation des phéromones, m est le nombre

de fourmis, AT[I; est la quantité de phéromone laissée sur le lane (i,j) par la

fourmt k :
B L—(i k la fourmti se déplace sur le feux i a j
Atk = (3.9)
j .
0 otherwise
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Ou Q est une constante, L, est la longueur du tour qui construit par ant k
dans la boucle actuelle. Au cours du processus de construction, les fourmis
visiteront les feux de circulation suivante via un mécanisme stochastique :
Alors qu’une fourmi se trouvant dans le feux de signalisation i a construit
la solution partielle, la probabilité de se déplacer vers le feux j est donnée

par la formume suivante :

[7y]” * ()
PE(t) = / ! 3.10
it > rentl Tyl (bl 319

Le paramétre Nf est ici un ensemble d'éléments convenables. Autrement
dit, il s'agit d'un ensemble d'arétes (i,1) ici le parametre 1 désigne le feux
non visitée par ant k.

Les parameétres o et B entrent en contact avec l'importance entre la
phéromone et l'information heuristique qui a été donnée par la formule

suivante :

Ou le parametre d;; indique le nombre d'automobiles entre le feux de

circulation i et j.

4.2, NIVEAUO2 :OPTIMISATION DES FEUX DE SIGNALISATION
4

PAR L'’ALGORITHME DISCRET SymBioTIC ORGANISM SEARCH

3-4.2.1. SymsioTiIC ORGANISM SEARCH

Une optimisation éfficace des feux de signalisation est l'une des étapes
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majeur dans cette thése, l'algorithme Symbiotic Organism Search proposé
simule le comportement interactif observé parmi les organismes dans la
nature. Les organismes vivent rarement isolés en raison de la dépendance
a l'égard d'autres especes pour leur subsistance et méme leur survie. Cette
relation basée sur la dépendance est connue sous le nom de symbiose.
La sous-section suivante clarifie la signification de la symbiose, donne
des exemples d'archétypes de relations symbiotiques et décrit le réle de
la symbiose dans l'écosystéme[109]. cette étape consiste a appliquer une
méta-heuristique nommé symbiotic organism search dans l'objective de
minimiser le nombre des véhicules en attente.

Les algorithmes métaheuristiques actuels imitent les phénoménes naturels.
Par exemple, la colonie d'abeilles artificielles (ABC) simule le comportement
de recherche de nourriture des essaims d'abeilles, l'optimisation des es-
saims de particules simule le comportement de rassemblement des animaux
et l'algorithme génétique simule le processus d’évolution naturelle. SOS
simule les interactions symbiotiques au sein d'une relation d'organismes
appariés qui sont utilisées pour rechercher l'organisme le plus apte. L'algo-
rithme proposé a été développé initialement pour résoudre l'optimisation
numérique sur un espace de recherche continu.

SOS commence par une population initiale appelée l'écosysteme. Dans
l'écosysteme initial, un groupe d'organismes est généré aléatoirement dans
l'espace de recherche. Chaque organisme représente une solution candidate
au probléme correspondant. Chaque organisme de l'écosystéme est associé
a une certaine valeur de fitness, qui refléte le degré d’'adaptation a l'objectif
souhaité.

La génération de nouvelles solutions est régie par l'imitation de l'inter-
action biologique entre deux organismes de l'écosysteme. Trois phases
qui ressemblent au modele d'interaction biologique du monde réel sont
introduites : la phase de mutualisme, la phase de commensalisme et la

phase de parasitisme.

Page | 83



Approches Proposées

Le caractére de l'interaction définit le principe de base de chaque phase.
Les interactions profitent aux deux parties dans la phase de mutualisme;
profitent a un coté et n'impactent pas l'autre dans la phase de commen-
salisme; profiter d'un c6té et nuire activement a l'autre dans la phase de
parasitisme. Chaque organisme interagit avec l'autre organisme au hasard
a travers toutes les phases. Le processus est répété jusqu’'a ce que les

critéres de terminaison soient satisfaits[109].

3.4.2.2. ADAPTATION D’ALGORITHME DISCRET SymBloTiCc ORGANISM SEARCH
SUR LE PROBLEME DES FEUX DE SIGNALISATION

La recherche d'organismes symbiotiques (SOS) est une technique d'optimi-
sation métaheuristique récemment développée pour résoudre des problémes
d’'optimisation numérique. SOS imite les relations symbiotiques (mutua-
lisme, commensalisme et parasitisme) présentées par les organismes dans
un écosystéme.

Notre objectif est de minimiser le temps d'attente des automobiles en
trouvant le meilleur groupe de temps (feux vert, feux rouge) a exécuter sur
les intersections. La valeur de fitness de chaque organisme qui détermine

la force du niveau d'adaptation de l'organisme a l'écosysteme.

DESCRIPTION DE L'ORGANISME

SOS démarre son processus en générant d'abord au hasard un nombre
N d'organismes pour peupler l'écosystéme. chaque organisme représente
dans ce cas une solution candidate au probléme des feux (vert,rouge) avec
une fonction objectif (3.7)(réduire le nombre des véhicules en attente). Le
processus de recherche commence immédiatement aprés la création de
l'écosysteme initial, 'écosystéme est un ensemble d'organisme et l'orga-
nisme est un ensemble des feux (vert, rouge). Les trois phases de symbiose
considérées ici comprennent la phase de mutualisme, la phase de commen-

salisme et la phase de parasitisme.
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Les étapes de l'algorithme Symbiotic Organism Search sont données ci-

dessous :

— l.Initialisation de l'écosystéme : La population initiale de l'écosysteme
est générée et d'autres variables de contréle telles que taille de
l'écosysteme, le nombre maximal d'itérations est spécifié. Les postes
des organismes dans l'espace des solutions sont représentés par des

nombres entiers (feux vert et feux rouge).

Soit une fonction f : D — R trouver x’€ D (minimisation), OG f est une
fonction objectif a optimiser (la fonction (3.7) ) et D représente l'espace de
recherche tandis que les éléments de D sont les solutions réalisables. X
est un vecteur d'optimisation. X = x1, x2, x3, .x, Une solution optimale est

une solution réalisable X' qui optimiser la fonction (3.7).

'écosystéme est exprimé par X = {xy, x2, x3, ....x, }. La position du iéme
organisme exprimée comme un vecteur du 1 élément. X; représente les
feux verts et les feux rouges pour un cycle (organisme), peut étre donnée
comme X; = [x;1, X2, Xi3, Xua]- Ainsi, chaque organisme représente une solution

potentielle au probleme.

— 2. Sélection de l'organisme avec la fonction objectif (3.7) la mieux
adaptée représentée par xpest, meilleur feux vert et feux rouge qui

donne un minimum de temps d'attente des véhicules.

— 3. Phase mutualisme : Dans la iéme itération, un organisme qui
. e " " -
contient un ensemble des feux (vert et rouge) X, cen, XJioq €St choist au
hasard dans ‘écosystéme pour interagir avec un organisme Xig oo Xiieq

pour un bénéfice mutuel avec i # j selon les formules suivantes :

Xigreen + ngreen
2

Xi, = |Xigreen + I‘/(Xbest - (

green

) * F4)| (3.12)
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Xired + Xjred

Xi:'ed = |Xired + ’J(Xbest - ( 5

) * )] (3.13)

Xigreen + ngreen
2

Xj;reen = |ngreen + r"(Xpest — ( ) * F2)| (3.14)

Xired + Xjred
2

ou r' et r” sont des nombres aléatoires générés uniformément entre 0 et

Xj;ed = |Xjred + ’J,(Xbest - ( ) * F2)| (315)

1. f1 et f, sont les facteurs de bénéfice mutuel résultant de l'association
entre les organismes de la relation. Les deux organismes peuvent bénéficier
également de la relation mutuelle ou U'un peut bénéficier plus que lautre.
Les valeurs de f; et f, sont déterminées au hasard. la premiére indique un

bénéfice partiel tandis que la deuxiéeme indique un bénéfice complet.

Xi+Xj e . Lo . \ oz
Le terme (=5) définit le degré d'adaptation des deux espéces a ['écosys-

téme.

nous avons calculé les nouveaux feux vert et rouge(X iy, cens Xiioar XJgreens Xired)
avec les équations (3.12), (3.13) (3.14), (3.15) ci dessus dans la phase
mutualisme et en appliquant la fonction objective (3.7) et tester avec la
fonction objective précédente et en gardant la meilleur fonction objective

qui contient les meilleurs feux avec un minimum du temps d'attente.

— 4. Phase commensalisme : Dans la iéme itération, un organisme
Xjgreen» Xjrea €st choist au hasard dans la population pour interagir
avec Xigreen, Xireq 0U i # j. Dans cette phase, Xigreen, Xireq profite
de Xjgreen, Xjrea mais Xjgreen, Xjred N€ gagne ni ne perd d'interaction.

L'interaction est modélisée selon les formules suivantes :

Xi,green = [Xigreen + ' (Xpest — Xjgreen)| (3.16)
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Xi:'ed = |Xired + ",(Xbest - Xjred)' (31 7)

ot r’ est un nombre aléatoire généré uniformément entre 0 et 1, nous avons
recalculé le nouveau feu de Uorganisme i (Xigreen, Xireq) €t en appliquant
la fonction objective (3.7) et en teste avec la précédente et en garde la

meilleur séquence des feux.

— 5. Phase Parasitisme : Dans la iéme itération, un vecteur parasite
(XPpgreen
XPreq) est créé en mutant (Xigreen, Xireq) €n utilisant un nombre généré
aléatoirement dans la plage des variables sélectionné au hasard
dans la population pour servir d'héte a (Xpgreen, Xpred). St la valeur
de la fonction objective d'organisme Xigreen, Xireq €st supérieure de
vecteur parasite, alors Xpgreen, Xpreqs remplacera Xigreen, Xireq , Sinon

ngreenr Xpred est lgnoré.

ngreen = |X[green| (31 8)

Xpred = |Xired| (31 9)

— Les étapes 2 a 5 sont répétées jusqu’a ce que le critére d'arrét soit

atteint.

cette étape consiste a appliquer une méta-heuristique nommé Symbiotic
Organism Search Algorithm dans lobjective de minimiser le nombre de

véhicule en attente.

l'organigramme ci dessus présente l'adaptation détaillé du symbiotic orga-

nism search sur le probléme des feux de signalisation.
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[ 1. Génération de la population initiale (Eco-systéme) ]

v

[ 2. Identification du meilleur organisme x5, par la fonction objective 3.7 ]

¥

{

3. Séléctionner un organisme au hazard x; (feu vert , feu rouge). séléctionner un organisme au hazard x; (feu vert . feu rouge)
oux; # Xj

)

!

(Xigreens Xigea) % (Xjgypon® Xinea
mutuelle selon les formules (3.12, 3.13, 3.14, 3.15)

v

[ Calculer la fonction objective selon la formule 3.7 ]

4. Modification d’organisme x; ) en function de leur relation

‘ Oui

Non
' }
Refuser
Accepter
Phase Mutualisme
[ 5. Calculer Porganisme X'; ( X'y, pns *'igoq) Sclon les formules (3.16, 3.17) ]
[ Calculer Ia fonction objective selon la formule 3.7 ]
v v
Refuser Accepter

Phase Commensalisme

~~

6. Création du vecteur parasite x;, ( XD roon’ ¥preq) & DATHT de

o rogat ’
Porganisme x'; (Xi ;0> X igeq)

[ Calculer la fonction objective selon la formule 3.7 ]

— -

Refuser

Accepter

Phase Parasitisme

FiGUure 3.9 — Organigramme dAdaptation d’algorithme symbiotic organism search.

Page | 88



Méthodes Bio-Inspirées

3.5. CoNcLusION

Au cours de ce chapitre, nous avons décrit nos approches sur l'optimisation
des feux de signalisation. Nous avons présenté les différentes méthodes. Nous
avons aussi étendu nos approches par l'ajout des méthodes inspirées de la nature
nommée Génétique algorithme (GA), symbiotic organism search (SOS).

Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons a la concrétisation de nos
stratégies proposées et cela par l'implémentation et l'interprétation des différents

résultats obtenus.
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Chapitre 4. Résultats Experimentaux

4.1. INTRODUCTION

Ce chapitre est consacré a la phase d'implémentation de nos stratégies
d’'optimisation des feux de signalisation. Il permettra d'évaluer et de valider nos
stratégies proposées sur plusieurs intersections. Nous avons réalisé plusieurs si-
mulations, dans le but d'effectuer des séries d'expérimentations dont les résultats

font U'objet de ce chapitre.

4.2. LANGAGE ET ENVIRONNEMENT DE TRAVAIL

4.2.1. LANGAGE DE PROGRAMMATION JAVA

Le langage Java est un langage de programmation orienté objet. Java a
la particularité principale d'étre portable. Nous nous sommes orientés sur le
langage JAVA qui présentait néanmoins beaucoup d’'avantages. Ce langage est
apparu vers la fin de 1995 et obtient rapidement un énorme succés. Il s'agit
d’'un langage de conception tres performant qui a été adopté par la majorité des
scientifiques. Ses caractéristiques intégrées de sécurité offrent un sentiment de
confiance aux programmeurs comme aux utilisateurs des applications. De plus,
Java incorpore des fonctionnalités qui facilitent grandement certaines taches
de programmation avancées comme la gestion des réseaux, la connectivité des

bases de données ou le développement d'applications multitaches, etc [110].

4.2.2. ENVIRONNEMENT DE TRAVAIL NETBEANS

Netbeans a été créé a l'initiative de Sun Microsystems. Il présente toutes
les caractéristiques indispensables a un environnement de qualité, que ce soit
pour développer en Java, Ruby, C/C++ ou méme PHP. Cet environnement de
developpement (IDE) est sous licence Open Source, il permet de développer
et déployer rapidement et gratuitement des applications graphiques Swing,
des Applets, des |SP/Servlets, des architectures J2EE, dans un environnement
fortement personnalisable. En se reposant sur un noyau robuste, la plateforme
NetBeans, que vous pouvez également utiliser pour développer vos propres

applications Java, est un systéme de plugins performant, qui permet d’avoir un
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IDE modulable [110]. Toutes les expériences ont été exécutées sur un systéme
avec un processeur Intel Core i7 avec 1,8 GHz, 8 Go de mémoire et un systeme

d'exploitation Windows 10 64 bits.

4.2.3. PyTHON

Le langage de programmation Python a été crée en 1989 par Guido van
Rossum, aux Pays-Bas. La premiére version publique de ce langage a été publiée
en 1991. Python est un langage de programmation interprété multi-paradigme. Il
favorise la programmation impérative structurée, et orientée objet. Il est doté d'un
typage dynamique fort, d'une gestion automatique de la mémoire par ramasse-

miettes et d'un systéeme de gestion d'exceptions [112].

4.2.4. SimuLATEUR SUMO

"Simulation of Urban MObility" (SUMO) est un progiciel de simulation de
trafic open source, hautement portable, microscopique et continu, concu pour
gérer de grands réseaux. Il permet une simulation intermodale incluant les
piétons et est livré avec un large ensemble d'outils pour la création de scénarios.
Il est principalement développé par des employés de l'institut des systemes de

transport du centre aérospatial allemand [113].

&

SUMO

SIMULATION OF URBAN MOBILITY

FIGURE 4.1 — Simulation of Urban MObility (SUMO).
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4.2.4.1. PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT

SUMO permet de modéliser le réseau routier urbain en définissant les
routes, les intersections, les voies de circulation, les feux de signalisation, les
limitations de vitesse, etc (figure 4.2). Ces éléments sont configurés a laide de
fichiers au format XML. Il génére des flux de véhicules qui suivent des itinéraires
prédéfinis. Les véhicules dans SUMO sont dotés de comportements réalistes, tels
que l'accélération, le freinage, le changement de voie, etc. Ces comportements
sont modélisés a l'aide d'algorithmes basés sur des regles et des modéles de
comportement. Il calcule les interactions entre les différents véhicules sur le
réseau routier, ainsi qu’avec les infrastructures telles que les feux de signalisation
et les panneaux de signalisation. Cela permet de simuler des situations de trafic
complexes et réalistes. Une fois la simulation terminée, SUMO fournit une gamme
de résultats et de statistiques, tels que les temps de parcours, les émissions de

polluants, les performances du réseau routier, etc [114].

ESUMO 0.25.0 - O X

Eile Edit Settings Locate Simulation  Windows Help

QMM || Detay ms: [~ 0 22

Ready. N/A N/A

FIGURE 4.2 — Interface graphique du SUMO.
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4.2.41.1 Applications incluses :

Le paquet SUMO est impliqué dans plusieurs projets de recherche nationaux
et internationaux. Les applications incluses couvrent une gamme de domaines
tels que l'évaluation des feux de signalisation, le choix et le re-routage d'iti-
néraires, l'évaluation des méthodes de surveillance du trafic, la simulation des
communications véhiculaires et les prévisions de trafic.

SUMO est un logiciel complet qui comprend plusieurs applications nécessaires
a la préparation de la simulation. La simulation de trafic avec SUMO exige
une représentation précise des réseaux routiers et de la demande de trafic,
qui peuvent étre obtenus de différentes maniéres. Les réseaux routiers SUMO
peuvent étre créés grace a l'outil "netgenerate" ou importés depuis une carte de
route numérique.

Dans le paquet SUMO, plusieurs applications principales sont incluses pour
aider a la modélisation, a la simulation et a l'analyse de la mobilité urbaine.

Voici des principales applications incluses :

TABLE 4.1 — Paquet SUMO.

Nom de l'application Description
La simulation microscopique sans interface gra-
SUMO phique est exécutée via une application en ligne

de commande.
SUMO-CONSOLE | La simulation microscopique mode console.
La simulation microscopique avec une interface

SUMO-GUI . .
utilisateur graphique.
Outil d'importation et de génération de réseau, il
permet de lire les configurations routiéres prove-
nant de divers formats et les convertit au format
utilisé par SUMO.
NETEDIT Un éditeur de réseau graphique.
Permet de générer en ligne de commande un
NETGENERATE réseau de plusieurs formes : en grille, en toile ou
aléatoire.

NETCONVERT
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4.3. ETUDE DE CAS : REGULATION DU TRAFIC DE LA ZONE
D'ALGER (BIR MORAD RAIS - EL MORADIA - HYDRA)

L'une des prémisses pour pouvoir simuler des activités de déplacement dans
un réseau routier donné est de répondre a la demande de trafic.
Nous considérons un scénario dérivé du trafic réseau d'Alger, la zone urbaine
sélectionnée est délimitée au Nord EL Biar, a 'Ouest par la rue Val d’'Hydra, a
l'Est par El Madania, et au Sud par Said Hamdine. Lequel couvre une superficie
d’environ 1 km2 avec 21 voies controlées par des feux de signalisation. La figure

4.3 montre une capture de la zone étudiée.

G @ File | Dy/Sim/Sumof/tools/webWizard/index html PN R ' B %

L3l

o O

Downloading map data

Position

RNITIGLE 3.045195
e [IEVT0: 9 36.734958
AR

‘/ \ - V'M y % R Set position to current location
% . K ¥ Select Area
Résidence Petit ©* \ D)
tydra~ Hydra' A$AOo g S 2
83> uF:ooAsp @lyall (e

Station
ElMadania~ o W

_ElMadania
> ‘

FIGURE 4.3 — Sélection de la zone étudiée.

Du moment ou la zone est sélectionnée, on clique sur le bouton "Generate
Scenario" pour générer le scénario. OsmWebWizard initie le processus en
récupérant les données OpenStreetMap spécifiques a la zone géographique
sélectionnée. Ces données sont riches en informations détaillées sur les routes,

les intersections,les feux de signalisations, les voies ...etc.
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Les données du réseau sont extraites via osmWebWizard puis transformées
en un format compatible avec SUMO (osm.net.xml) a l'aide de scripts fournis
dans le package SUMO. Une fois que le scénario est généré avec osmWebWi-
zard, cette plateforme ouvre automatiquement l'interface graphique SUMO-GUI,
préconfigurée avec le fichier de configuration osm.sumocfg. Cela signifie que des
que vous avez terminé de définir votre scénario de simulation de trafic dans

osmWebWizard, vous pouvez immédiatement visualiser et exécuter ce scénario
dans SUMO-GUI (figure 4.4).

3 osm.sumoc fg - SUMO 0.25.0 - X
|| % File Edit Settings Locate Simulation Windows Help :ﬂ&‘

=@ o> ) R | oo s [ 27 ||
& AR @ P|lclvod | O
= T —

‘osm.sumocfg’ loaded. [x:4428.98, y:2853.29 [1at:36.724547, lon:3.056085

FIGURE 4.4 — Visualisation du scénario créé par osmWebWizard .

Un scénario de trafic est créé, définissant les véhicules, leurs itinéraires, leur
comportement, ainsi que les conditions initiales telles que la densité de trafic
et les événements spéciaux. Une fois la simulation terminée, SUMO fournit des
données détaillées sur divers aspects du trafic, tels que les temps de trajet, les
flux de véhicules, les congestions, etc. Cette section expose des détails comme

indiqué a la figure 4.5.
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FIGURE 4.5 — Structure globale pour le traitement de la zone étudiée.

L'objectif fondamental de cette simulation est de mener une étude approfondie
de notre modéle de trafic. Cela implique de le soumettre a une série de tests
dans des conditions proches de la réalité, afin d'évaluer sa performance et sa
flabilité. En examinant attentivement les résultats de la simulation, nous visons
a obtenir une compréhension détaillée du comportement du trafic dans le réseau
modélisé. ndie nous permettra de décrire de maniére exhaustive les différentes
interactions et dynamiques observées, offrant ainsi des informations précieuses

pour affiner et améliorer notre modele.
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4.4. RESULTATS EXPERIMENTAUX

4.4.1. RESULTATS DE L'APPROCHE D'OPTIMISATION DE FEUX BASEE
SUR LES ALGORITHMES GENETIQUES

4.4.1.1. CONFIGURATION DE SIMULATION

Afin de mieux démontrer l'impact du cadre développé, la premiére chose a
effectuer est de déterminer le nombre des feux a gérer. Le simulateur du trafic
possede des entrées qui sont utilisées par ses différents modules de son corps
(les feux vert et feux rouge, le nombre des véhicules arrivées en feux vert et feux
rouge, le nombre des véhicules libérées , la voie, le cycle qui contient plusieurs
phase). Alors que le cas étudie un plan de signalisation qui inclus plusieurs
intersection.

Le simulateur que nous avons dévloppé se compose de plusieurs parties princi-
pales, qui incluent toutes les fonctions de notre simulation. La premiere partie
comporte un champs pour préciser le le nombre d'intersections obtenue a partir
des fichiers générés par SUMO pour la zone étudiée et un bouton simulation
qui applique nos algorithmes sur nos données réels. Du moment ou le nombre
des feux est spécifié, on peut passer au choix d'algorithme de prétraitement
utilisés (DIJKSTRA). Nous avons appliqué l'algorithme DIJKSTRA qui permet de
déterminer le chemin critique au lieu de traiter toute les liens possibles.

La troisieme partie est la partie la plus importante qui permet d'appliquer l'algo-
rithme génétique afin d'optimiser le nombre des véhicules en attente. Il comprend
deux champs : la taille de la population et le nombre d'itération.

Apres l'exécution, nous avons comme résultat un chromosome avec les meilleurs
feux donnant de meilleur valeur de la fonction objective. L'objectif est d'optimiser
les feux de circulation de sorte que la congestion du trafic, le cas échéant, puisse

étre réduite.
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4.4.1.2. RESULTAT 1 : COMPARAISON DE L'’APPROCHE STATIQUE AVEC L’APPROCHE
DJ-GA

Dans cette expérience, nous avons mis en ceuvre une fonction objective
spécifique (3.7)) qui est concue pour calculer le nombre de véhicules en attente
a un moment donné. Cette fonction joue un réle crucial dans notre simulation car
elle nous permet d'évaluer lefficacité de différentes stratégies de gestion du trafic.
L'expérience s'appuie sur les résultats obtenus lors de l'étape de prétraitement,
qui identifie 'ensemble des voies de circulation les plus encombrées. Ces voies,
que nous appelons "voies critiques", sont les voies 0-9, 9-3, et 3-7. Ces voies
ont été identifiées comme étant particulierement sujettes a la congestion, ce
qui en fait des cibles clés pour 'amélioration. Pour cette simulation, nous avons
fixé le nombre de population a 1000 et le nombre d'itérations a 1000 (comme
indiqué dans le tableau (4.2)). Ces paramétres ont été choisis pour permettre
a l'algorithme d'explorer suffisamment l'espace des solutions possibles tout en
restant dans des limites de calcul raisonnables. Les résultats de notre simulation
montrent une amélioration significative en termes de nombre de véhicules en
attente sur plusieurs cycles et plusieurs voies par rapport a une approche
statique (voir tableau (4.3)). Cela suggere que notre algorithme GA proposé
fonctionne correctement et est capable d’améliorer la gestion du trafic. Apres
avoir appliqué l'algorithme génétique a notre probléme d'optimisation des feux
de circulation, nous avons observé une amélioration significative du véhicules en
attente. En particulier, le nombre de véhicules en attente moyen a été réduit
par rapport a la méthode de controle fixe. En comparant les résultats avec ceux
obtenus par la méthode statique, nous avons constaté que l'algorithme génétique
a surpassé la méthode a feux fixe en termes de réduction du nombre de véhicules
en attente. Cela suggére que l'algorithme génétique est particulierement efficace
pour ce type de probleme d'optimisation. En ce qui concerne les parametres
de lalgorithme génétique, nous avons constaté que la taille de la population
(1000 individus) et les taux de mutation et de croisement ont tous eu un impact
significatif sur les performances de l'algorithme. Par exemple, une augmentation
de la taille de la population a conduit a une meilleure exploration de l'espace

des solutions, mais a également augmenté le temps de calcul.
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TABLE 4.2 — Résultat de la synchronisation du signal sur les AG.

Lanes Phases | FeuxVerts | Feux Rouges Arrivées des Arrivées des Véhicules Taux des
(Sre-Dst) véhicules véhicules libérées s
véhicules
(feux verts) (feux rouges) on
attente
(veh\s)
1 13 39 62 29 21
2 18 17 71 48 23
3 18 18 78 54 23
0 9 4 57 69 47 20 20 67
1 59 55 40 40 25
2 15 27 34 60 24
3 10 68 54 43 22
0 9 4 67 22 23 66 25 120
1 40 65 54 41 21
2 13 32 69 50 22
3 59 22 51 56 20
0 9 4 10 25 66 52 21 202
1 16 10 71 75 24
2 36 60 419 22 25
3 11 34 73 37 27
0 9 4 40 57 50 35 26 265
1 16 60 67 22 29
2 14 45 75 77 24
3 64 14 75 56 20
9 3 4 12 25 31 65 26 72
1 60 32 20 61 24
2 15 22 59 69 20
3 61 50 33 77 22
9 3 4 33 58 53 44 20 139
1 10 26 69 53 23
2 64 26 26 65 25
3 a7 13 58 30 27
9 3 4 16 26 76 50 24 201
1 15 26 56 62 25
2 43 12 23 69 27
3 69 56 43 32 28
9 3 4 12 25 71 52 28 261
1 24 45 50 25 27
2 34 26 63 23 27
3 58 34 12 54 24
3 7 4 33 16 42 78 21 54
1 41 17 29 77 29
2 63 26 36 57 26
3 61 68 59 73 22
3 7 4 51 33 24 36 26 110
1 42 10 59 71 21
2 13 51 65 26 22
3 66 50 68 60 24
3 7 4 32 68 65 27 22 185
1 42 14 11 66 24
2 58 65 20 32 22
3 19 58 44 41 28
3 7 4 11 13 64 70 20 238
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TABLE 4.3 — Résultat de la synchronisation du signal de trafic sur temps fixe.

Lanes (Src- Phases | Feux Verts | Feux Rouges Arrivées des Arrivées des Veéhicules | Taux des
Dst) véhicules (feu véhicules (feu libérées | | shicules
vert) rouge) en
attente
(veh\s)

1 11 41 62 29 21
2 17 59 71 18 23
3 34 31 78 54 23

0 9 4 41 48 a7 20 20 78
1 11 59 40 40 25
2 28 22 34 60 24
3 45 55 54 43 22

0 9 4 36 46 23 66 25 143
1 a7 12 54 41 21
2 65 18 69 50 22
3 33 48 51 56 20

0 9 4 49 11 66 52 21 235
1 52 65 71 75 24
2 40 11 49 22 25
3 59 23 73 37 27

0 9 4 53 22 50 35 26 327
1 53 19 67 22 29
2 39 50 75 77 24
3 56 69 75 56 20

9 3 4 61 31 31 65 26 95
1 26 49 20 61 24
2 17 57 59 69 20
3 27 49 33 77 22

9 3 4 39 46 53 44 20 178
1 13 37 69 53 23
2 16 52 26 65 25
3 a7 18 58 30 27

9 3 4 35 20 76 50 24 267
1 33 27 56 62 25
2 60 36 23 69 27
3 54 64 43 32 28

9 3 4 16 54 71 52 28 331
1 14 23 50 25 27
2 69 31 63 23 27
3 63 33 42 54 24

S 7 4 63 55 42 78 21 77
1 10 53 29 77 29
2 20 a1 36 57 26
3 46 51 59 73 22

3 7 4 68 26 24 36 26 154
1 62 35 59 71 21
2 54 38 65 26 22
3 32 32 68 60 24

3 7 4 68 20 65 27 22 243
1 38 35 41 66 24
2 18 66 20 32 22
3 51 31 44 41 28

3 7 4 59 23 64 70 20 314
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4-4.1.3. IMPACT DE VARIATION DU NOMBRE D'ITERATIONS

Dans cette expérience, notre objectif est de voir comment l'augmentation
du nombre d'itération peut affecter le nombre de véhicule en attente (Figure
(4.6)). Nous avons varié le nombre d'itération par pas de 200 et nous avons fixé
le nombre de population a 1000. Dans cette expérience, nous avons utilisé le
résutat de l'étape précésdante(étape de prétraitement). Le résultat obtenu apres
U'exécution de l'algorithme DIJKSTRA est le suivant : Lane 0- Lane 9-Lane3 -
Lane 7. Dans un premier temps, nous notons un fort avantage de la stratégie
GA par rapport a la méthode statique (temps fixe), quand le nombre d'itération
augmente, on remarque que GA donne de meilleures performances. Cet avantage
devient de plus en plus clair avec 'augmentation du nombre d'itération. Nous
pouvons expliquer ce résultat par la facon du choix des chromosomes. Dans GA,
nous classons les chromosomes en fonction de leur fitness. Ensuite, l'opérateur de
remplacement choisi est l'origine de cette observation. Cela minimise le nombre
de véhicule en attente, et aussi, un nombre d'itérations plus élevé donne a
Ualgorithme plus de temps pour converger vers une solution optimale. Cela est

particulierement utile si l'espace de recherche est grand.
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FIGURE 4.6 — Comparaison des Résultat de la synchronisation GA avec Temps fixe.
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4-4.1.4. IMPACT DE VARIATION DU NOMBRE DE PoPuLATION

Pour étudier l'impact du nombre de population sur le nombre de véhicule

en attente, nous avons varié le nombre de population de 200 a 1000 et nous

avons mesuré le nombre de véhicule en attente comme montre la Figure (4.7).

Le nombre d'itération a été fixé a 1000. Les expériences ont été éffectués sur

les mémes résultats de 'étape de prétraitement(Lane 0- Lane 9-Lane3 - Lane 7).

Nous remarquons une minimisation significative du nombre de véhicule en attente
expérimentées avec l'augmentation du nombre de population. Cela est justifié
par lUexistence d'opérateur de mutation qui permet de provoquer le processus
de tenter vers l'optimum. Par conséquent, le nombre de véhicule en attente
est réduit. Les résultats de simulations montrent que la stratégie proposée est
meilleur par rapport a l'approche statique. Une taille de population plus grande
permet une exploration plus large de l'espace des solutions. Cela signifie que

l'algorithme a une meilleure chance de trouver l'optimum global.

LANEO1:0-9 LANEO2: 9-3
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FiIGURE 4.7 — Comparaison des Résultat de la synchronisation du GA avec Temps fixe.
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4.4.2. RESULTATS DE L'APPROCHE D’'OPTIMISATION DE FEUX BASEE
SUR L'ALGORITHME DISCRET SYMBIOTIQUE ORGANISME SEARCH (DSQOS)

4.4.2.1. SIMULATION ET RESULTATS

Dans ce scénario de simulation, nous avons utilisé deux niveaux. Le premier
niveau permet d'utiliser l'algorithme de colonie de fourmis pour déterminer les
lanes critiques, le deuxieme niveaux utilise l'algorithme Discret Symbiotique
Organisme Search afin de minimiser le nombre de véhicule en attente seulement
pour les feux critiques. Les résultats des déffirentes expérimentations de notre

stratégie sont abordés dans cette section.

4.4.2.2. NiVEAUO1 : DETERMINATION DES FEUX CRITIQUES

La premiere étape permet de déterminer le nombre des feux a gérer. Du mo-
ment ol le nombre des feux sont spécifiés, on peut passer au choix d'algorithme
(colonie des fourmis).

L'algorithme de colonie de fourmis est inspiré du comportement des fourmis
réelles et constitue une famille de méta-heuristique d'optimisation. En effet les
fourmis sont capables collectivement de trouver les lanes critiques.

L'objectif de l'utilisation de cette méta-heuristique est de faire face aux situa-
tions oll le nombre de feux est trés important ce qui pose le probleme de la
détermination des lanes critiques dans un temps tres lent.

Nous avons appliqué cet algorithme aux réseaux d'intersection embouteillés afin
de trouver les lanes encombrés.

La sortie de cette étape est l'entrée du deuxieme niveau (Lane 0- Lane 9-Lane 3
- Lane 7).

4.4.2.3. NIVEAUO2 : APPLICATION D'ALGORITHME DISCRET ORGANISM SEARCH
(DSOS)

Le deuxieme niveaux est la partie la plus importante dans la simulation,
l'approche proposé optimise les feux tricolores en prenant en compte les perfor-

mances du réseau.
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Cette partie présente les résultats obtenus de l'approche Discret Symbiotique
Organism Search sur le probléme des feux de signalisation.

L'algorithme de recherche d'organismes symbiotiques est un algorithme méta-
heuristique récent tres prometteur. il a été introduit en considérant les relations
entre les créatures dans un écosysteme naturel.

Le SOS original utilise trois stratégies d'interaction : le mutualisme, le commen-
salisme et le parasitisme, pour améliorer une solution candidate.

Nous avons appliqué l'algorithme DSOS sur plusieurs lanes, l'algorithme DSOS
est proposé et testé sur un carrefour avec différentes paramétres (le nombre des
véhicules arrivées en feux vert et en feux rouge, les feux vert et feux rouge, le
nombre des véhicules libérées , la voie, le cycle qui contient plusieurs phase ).
Dans cette expérience nous avons utilisé la fonction objective (3.7) qui permet
de calculer le nombre de vehicules en attente.

Cette expérience utilise le résultat obtenu dans l'étape précédente qui représente
l'ensemble des lanes :(lanes critiques : Lane 0,Lane 9, Lane 3,Lane 7), Dans cette
simulation, nous avons fixé le nombre de population a 1000 ainsi que le nombre
d’itérartion a 1000 (voir tableau (4.2)).

Nous remarquons qu il y a une amélioration significative en terme du nombre de
véhicule en attente dans plusieurs cycles et plusieurs lanes par rapport a l'ap-
proche statique (voir tableau (4.3)). Les résultats de cette expérience montrent
que l'algorithme DSOS proposée fonctionne d'une maniére correcte. Nous pou-
vons expliquer cette amelioration par l'augmentation du nombre d'iterations a
1000 avec 1000 population.

résultat 01 : Etude Comparative entre l'algorithme DSOS et l'approche
statique

Cette section présente les résultats de simulation des expériences, et la
comparaison avec l'approche statique. Nous nous sommes d'abord intéressés
a analyser le nombre des véhicules en attente en se basant sur l'algorithme
DSOS.

Notre objectif est de mesurer U'impact de l'algorithme DSOS sur le probléme
des feux de signalisation. Nous avons utilisé le résutat de l'étape précés-
dante(Niveau01).

Le résultat obtenu apreés U'exécution de l'algorithme ACO est le suivant : Lane 0-
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Lane 9-Lane 3-Lane 7.

Nous avons fixé la taille de l'eco-systeme a 1000 ainsi que le nombre d'iteration
a 1000. Le sénario de la ville est divisée en 4 cycles, Chaque cycle contient 4
phases, chaque phase représente un interval de temps d'une journée.

Nous remarquons d'apres les résultats de la figure (4.8) que la qualité des
solutions obtenues par DSOS est meilleure que celle de l'approche statique
surtout lorsque le nombre d'iteration est plus élevé.

Nous notons aussi qu'il y a une augmentation du nombre des vehicules en attente
d’'un cycle a un autre, nous pouvons expliquer cette augmenttion par l'ajout du
nombre des vehicules en attente du cycle précédent. Comme on peut lobserver,
lapproche DSOS a démontré la capacité d’améliorer sa qualité de solution aux
stades du processus de recherche.

On pense que l'amélioration des performances par DSOS est attribuée aux trois
opérateurs : Mutualisme, Commensalisme, Parasitisme.

Ces opérateurs ont une probabilité plus élevée d'obtenir des solution progressive.
DSOS est capable de converger vers une solution presque optimale.

Les résultats comparatifs sont présentés dans les graphes suivants.

Lane02: 9-3
Lane01:0-9

Tempsfoe

mDS0S gTempste

Lane03: 3-7

WDS05  mTempsixe

F1GURE 4.8 — Comparaison des Résultat de la synchronisation du DSOS avec Temps fixe.
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résultat 02 : Impact des 3 Operateurs sur le nombre de vehicule en attente

Pour évaluer les performances de l'algorithme Discret Symbiotic Organism
Search, deux combinaisons différentes : la taille de l'éco-systéeme et les iterations
ont été fixés.

Les résultats indiquent la moyenne des centaines de simulation, leffet de l'ap-
proche DSOS sur la minimisation du nombre des vehicules en attente donne
une meilleure convergence de la fonction; cependant, l'algorithme imite le mu-
tualisme, le commensalisme et la relation parasitaire pour améliorer la qualité
d’'une fonction objective.

D’aprés les résultats obtenus, nous remarquons qu'il y'a un perfectionnement
dans chaque exécution d'un mécanisme. Nous expliquons cette amélioration des
performances du DSOS par les mécanismes de bénéfice mutuel et du vecteur
parasite qui sont uniques au DSOS.

Le mécanisme de facteur de bénéfice mutuel dans la phase de mutualisme confére
au processus de recherche un pouvoir d'exploitation en lui permettant de par-
courir les meilleures régions de solution.

le mécanisme de commensalisme permet d'explorer de nouvelles solutions sans
affecter négativement la solution actuelle. Cela signifie que l'algorithme peut
continuer a rechercher de meilleures solutions tout en conservant une bonne
solution a chaque itération.

Le mécanisme de commensalisme permet également de diversifier l'espace de
recherche, ce qui peut aider a éviter de rester bloqué dans des optimas locaux.
Dans l'ensemble, le mécanisme de commensalisme permet d'équilibrer l'explora-
tion et l'exploitation, ce qui se traduit par de meilleures performances et une
optimisation plus efficace.

La technique du vecteur parasite en phase de parasitisme est capable d'em-
pécher une convergence prématurée en éliminant les solutions inactives et en
introduisant une solution plus active qui éloigne les processus de recherche des
optimas locaux.

La phase de parasitisme confére au processus de recherche la capacité d'explora-
tion en ne se concentrant pas uniquement sur les meilleures régions de solution

qui pourraient probablement piéger la recherche dans une certaine région de
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recherche. Les mécanismes jouent un réle vital dans l'exploration et l'exploitation
dans le processus de recherche.

DSOS a moins de parameétres et plus facile a mettre en ceuvre, ce qui est
considéré comme un avantage en plus de l'explorabilité et de l'exploitabilité. La
méthode est capable d’améliorer sa qualité du processus de recherche, ce qui

signifie que DSOS a une probabilité plus élevée d'obtenir une solution quasi

optimale.
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FIGURE 4.9 — Comparaison des Résultat de la synchronisation du DSOS.

4.5. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté et analyser un certain nombre d'expé-
riences pour mettre en évidence le comportement de nos approches et comparer
les résultats obtenus avec l'approche statique(temps fixe). Nous avons réalisé
plusieurs simulations en jouant sur différents parametres. Nous avons étudié
U'impact de ces paramétres sur la métrique du nombre de vehicule en attente.
L'analyse des résultats obtenus nous a permis de prouver que nos approches
permet d’améliorer les performances du systéme en réduisant le nombre des

voitures en attente.
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ans cette thése, nous avons proposé deux approches. La premieére approche
I:) est une procédure d'optimisation par les AG pour améliorer la fluidité du
trafic et réduire la congestion dans les zones urbaines.
En utilisant U'algorithme génétique pour l'optimisation des feux de signalisation, il
est possible d'explorer efficacement un large espace de solutions et de rechercher
des plans de signalisation optimaux. Les opérateurs de sélection, de croisement
et de mutation de l'algorithme génétique permettent d'explorer différentes combi-
naisons de phases de feux de signalisation, de durées et de synchronisations pour
trouver des solutions qui minimisent les retards et réduisent les congestions.
L'avantage clé de l'algorithme génétique est sa capacité a itérer et a améliorer
progressivement les solutions au fil du temps. En évaluant la qualité des solu-
tions a l'aide d'une fonction d'adaptation appropriée, l'algorithme génétique peut
sélectionner les meilleurs individus et combiner leurs caractéristiques les plus
performantes pour générer des solutions de plus en plus optimales.
L'optimisation des feux de signalisation basée sur l'algorithme génétique est une
approche prometteuse pour améliorer la gestion du trafic urbain. En exploitant
les principes de l'évolution naturelle, cet algorithme permet de rechercher des
solutions efficaces en termes de synchronisation des feux de signalisation. Ce-
pendant, une analyse approfondie des caractéristiques spécifiques du réseau
routier, des conditions de trafic et des objectifs d'optimisation est nécessaire
pour adapter et paramétrer l'algorithme génétique de maniére optimale.
La deuxiéme approche est dédiée a la strategie discret symbiotic organism
search. DSOS offre une solution novatrice pour améliorer la fluidité du trafic
et réduire la congestion dans les zones urbaines. DSOS s’inspire des relations
symbiotiques observées dans la nature pour résoudre les problemes complexes
de synchronisation des feux de signalisation.
Avec l'algorithme DSOS est possible de maintenir une diversité de solutions et

de favoriser la coopération entre elles. Les organismes dans DSOS échangent
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des informations et s'adaptent en fonction du succés des autres, ce qui permet
une exploration plus efficace de l'espace des solutions et une convergence vers
des solutions de meilleure qualité.

L'avantage clé de DSOS est sa capacité a exploiter la coopération entre les
solutions. Les échanges d'informations entre les organismes symbiotiques per-
mettent de partager les connaissances et les expériences pour améliorer les
performances globales du systéme de signalisation. Cela permet de trouver des
plans de signalisation qui minimisent le nombre des véhicules en attente.
DSOS permet d'explorer efficacement 'espace des solutions et de converger vers
des plans de signalisation optimaux.

Les résultats des différentes simulations réalisées montrent que les performances
obtenues par nos approches sont plus élevées par rapport aux méthodes sta-
tiques. Ainsi nous pouvons dire que l'objectif de notre contribution qui consistait

a minimiser la métrique définie a été atteint.

PERSPECTIVES

Certaines pistes de recherche sont possibles pour améliorer notre proposition :

e Optimisation en temps réel adaptative : Il s'agit d'appliquer les algorithmes
d’'optimisation en temps réel adaptatifs afin d'ajuster en continu les durées

des feux en fonction des conditions de trafic changeantes.

e Intégration avec linfrastructure des villes intelligentes : étudiez l'intégra-
tion des algorithmes d'optimisation des feux de signalisation avec d'autres
infrastructures des villes intelligentes, telles que les systémes de transport

intelligents, les centres de gestion du trafic et les outils d'urbanisme.

e Optimisation multi-objectif : considérez plusieurs objectifs simultanément,
tels que la minimisation du temps de trajet, la réduction des émissions
et l'amélioration de la sécurité des piétons. Développez des algorithmes
d’optimisation multi-objectif capables de trouver des compromis entre des
objectifs contradictoires et de fournir une gamme de solutions Pareto-

optimales.
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