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Résumé

Depuis quelques années, les zones urbaines
sont soumises da des trafics routiers importants,
créant des congestions qui impactent négative-
ment [’économie et les émissions de gaz a effet de
serre. Pour pallier ce probléme, des systéemes de
gestion du trafic (SGT) ont été développés. Les
évaluations existantes de ces systéemes souffrent
de plusieurs biais, réduisant la crédibilité des
résultats. Dans cet article, nous développons un
protocole stochastique d’évaluation des SGT. Le
protocole consiste a simuler un grand nombre
de fois chaque systéme sur un unique réseau
routier, en faisant varier aléatoirement les flux
de véhicules et les paramétres des systémes. A
partir des temps de trajet moyens et des émis-
sions de CO?2 par trajet, nous développons deux
nouvelles métriques d’analyse du potentiel et de
la difficulté de paramétrage des systemes. Avec
un exemple d’utilisation de ce protocole, nous
démontrons que [’utilisation de simulations sto-
chastiques permet d’obtenir des résultats objec-
tifs, contrairement aux protocoles existants.

Mots-clés : Evaluation, Stratégies, Simulation,
Trafic routier

Abstract
In ever-expanding cities, road traffic is in-
tensifying and experiencing slowdowns due to
congestion, with negative economic and ecolo-
gical effects. The development of traffic manage-
ment systems (TMS) aims to reduce the frequency
of congestion, but the biases in their evaluations
make it impossible to compare them effectively.
In this paper, we present a stochastic protocol for
evaluating TMS. We proceed by studying a large
number of randomly generated simulations, i.e.
where the TMS and flow settings are randomly
selected from a set of possible configurations,
whose operation prevents existing interpretation
biases. We are developing two new evaluation
metrics, based on average travel time and ave-
rage CO?2 emissions per travel, which allow to
rank TMS according to their performance. With
an application example of this protocol, we de-

monstrate that the use of stochastic simulations
makes it possible to obtain objective results, un-
like existing protocols.

Keywords: Evaluation, Strategies, Simulation,
Road traffic

1 Introduction

L’expansion et la densification des zones ur-
baines ont entrainé une croissance exponen-
tielle du secteur des transports, principalement
du transport routier, dans les villes. Des ré-
seaux routiers qui fonctionnent bien sont as-
sociés a de meilleurs résultats économiques,
mais les embouteillages peuvent les rendre

contre-productifs. Economiquement, les embou-
teillages entrainent des pertes financieres impor-
tantes, comme dans 1’Union européenne, ou les
colits sont estimés a 1% du PIB chaque année
[18]. La congestion du trafic routier entraine éga-
lement une augmentation des émissions de gaz a
effet de serre [4], ainsi que des gaz toxiques pour
I’homme, qui augmentent le risque de maladies
respiratoires et cardiovasculaires, ainsi que les
problemes liés ala grossesse et al’accouchement
[17]. L'optimisation du trafic routier est donc
devenue un sujet majeur ces dernieres années,
abordé de nombreuses fois au cours des dernieres
éditions de cette conférence [27, 20, 13].

Pour éviter de construire de nouvelles infrastruc-
tures, aux coflits économiques et écologiques im-
portants, des systemes de gestion du trafic rou-
tier (SGTR) ont été créés dans le but d’optimiser
le fonctionnement des infrastructures existantes.
Parmi eux, les systemes de gestion des feux tri-
colores (SGFT), dont I’objectif est de fluidifier
I’écoulement du trafic au niveau des intersec-
tions. Dans un réseau routier, chaque carrefour
est un agent qui geére, avec son propre compor-
tement, un ensemble de feu de maniére auto-
nome. Les SGFT sont donc des systeémes multi-
agents dont la fluidité est la propriété émergente
[5, 24, 25, 8].

Si beaucoup de ces systemes donnent des ré-



sultats intéressants pour une topologie de réseau
routier et des flux de trafic spécifiques, il est diffi-
cile de généraliser leurs performances a tous les
environnements possibles. La plupart du temps,
les SGTR sont évalués sur la base d’une dizaine
de simulations maximum par réseau routier, dont
les flux varient. Ces conditions expérimentales
ne permettent pas de généraliser les résultats a
quelque échelle que ce soit, et conduisent par-
fois a des résultats contradictoires, comme [30]
montrant que le systtme Max Pressure [24] est
meilleur que le systtme MPLight, alors que [8]
montre le contraire. De plus, les parametres des
différents systemes étudiés sont rarement trans-
mis, ce qui rend impossible la reproduction des
simulations. Afin de généraliser les résultats des
protocoles d’évaluation, il est nécessaire de dé-
velopper un protocole qui prenne en compte ces
spécificités.

Dans cet article, nous présentons un protocole
stochastique pour I’évaluation de SGFT. Ce pro-
tocole consiste a simuler un certain nombre de
fois un systeme sur une typologie de réseau don-
née avec des parametres de flux et de systeme
choisis au hasard, afin d’estimer leurs forces et
faiblesses dans toutes les conditions. Les valeurs
aléatoires sont choisies dans des fourchettes de
valeurs basées sur les mesures du trafic réel, ce
qui garantit que chaque simulation est représen-
tative des conditions de trafic réelles. Grace a
cela, notre protocole possede deux propriétés qui
le différencient des protocoles existants : 1) les
résultats des expériences sont généralisables a
toutes les conditions de trafic possibles pour un
réseau donné, et 2) les parametres de simulation
peuvent étre facilement partagés pour assurer la
reproductibilité des expériences.

2 Travaux connexes

2.1 Systemes de gestion de feux tricolores

Les systemes de gestion des feux tricolores sont
des systemes qui gerent le fonctionnement d’une
ou plusieurs intersections, souvent avec un ob-
jectif d’optimisation de I’écoulement des flux de
véhicules. Si quelques systemes adoptent des ap-
proches centralisées [11], la plupart de ces sys-
temes adoptent une approche multi-agents, ou
chaque agent contrdle les feux tricolores d’une
intersection. Grace au développement de cap-
teurs toujours plus performants permettant de
capter I’environnement local, les agents d’un
SGFT sont dotés d’un comportement réactif
pour sé€lectionner une phase, ¢’est-a-dire une dis-

tribution des droits de passage a 1’intersection
pour chaque voie. Plusieurs paradigmes ont été
étudiés dans le cadre des SGFT multi-agents :
les systtmes a base de regles, les systemes a
base d’optimisation et les systemes a base d’ap-
prentissage par renforcement.

Systemes a base de regles. Les systemes ba-
sés sur des regles sont définis par un ensemble
de regles de gestion, définissant la stratégie de
I’agent pour la sélection d’une phase pour une
intersection. Parmi eux, les systemes Max Pres-
sure [24], Self Organized Traffic Lights (SOTL)
[10], et Longest Queue First (LQF) [26] sont
les plus populaires. Ces systemes sont faciles a
tester. Comme ils ne nécessitent aucun entrai-
nement, ces systemes sont au maximum de leur
capacité des leur déploiement. Ainsi, toutes les
métriques collectées apres déploiement sont re-
présentatives des performances réelles du sys-
teme et peuvent €tre utilisées pour I’évaluer.

Systemes a base d’optimisation. Les sys-
temes basés sur I’optimisation implémentent des
agents dont la stratégie est défini par un algo-
rithme d’optimisation, dont le résultat permet de
sélectionner une phase pour ’intersection. Plu-
sieurs paradigmes d’optimisation ont été étudiés,
comme la représentation de 1’environnement et
I’utilisation de solveurs a logique floue [3, 9],
I"utilisation d’algorithmes de recuit simulé [2]
ou génétiques [21, 19]. Les systemes basés sur
I’optimisation sont aussi faciles a tester que les
systemes basés sur des regles, car ils ne néces-
sitent pas non plus d’entrainement avant d’étre
déployés.

Systemes a base d’apprentissage par renfor-
cement. Les systetmes basés sur I’apprentis-
sage par renforcement implémentent des agents
selon un modele de Markov. Leur comportement
est défini par un ensemble d’actions pour chaque
état, dont la valeur est estimée par un réseau de
neurones ou une matrice, et d’une fonction de
sélection d’action [22, 25, 8, 30]. Contrairement
aux systemes basés sur des regles ou sur I’optimi-
sation, ces systemes nécessitent un entrainement
avant d’étre déployés, entrainement durant le-
quel leur comportement est sous optimal. Ainsi,
I’évaluation d’un systeme dont les agents suivent
un modele d’apprentissage par renforcement ne
devra €tre faite que lorsque la phase d’entraine-
ment sera terminée, c’est-a-dire quand chaque
agent a atteint sa performance maximale.



2.2 Protocoles de test

Pour tester un SGFT, il est d’usage de simuler
un réseau routier ou est implémenté le systeme.
En effet, I'utilisation d’un simulateur présente
les avantages de ne pas perturber le trafic réel et
de pouvoir récupérer facilement de nombreuses
métriques d’évaluation. Les protocoles d’éva-
luation existants sont majoritairement des proto-
coles de comparaison. L'objectif est de compa-
rer, sur un ou plusieurs réseaux routiers, les per-
formances de plusieurs SGFT, dans I’objectif de
démontrer la supériorité de I’un d’eux. Cepen-
dant, nous avons identifié plusieurs probleémes de
conception de ces protocoles qui nous amenent a
penser que leurs résultats peuvent étre biaisés ou
partiels. Il n’est donc pas possible d’en générali-
ser les résultats, et les protocoles de comparaison
ne tendent qu’a prouver ’efficacité d’un SGFT
dans des conditions uniques. Dans cette section,
nous allons énumérer 1’ensemble des problemes
des protocoles de comparaison que nous avons
identifiés et expliquer pourquoi ils biaisent les
résultats.

Réseaux idéaux. Un réseau routier est une
combinaison de carrefours, chacun d’eux ayant
une forme particuliere, définie par le nombre de
voies pour chaque entrée. Parmi I’ensemble des
combinaisons de carrefours possibles, certaines
présentent plus de contraintes a 1I’écoulement du
trafic que d’autres. Pour évaluer objectivement
des SGFT, il convient donc d’utiliser un réseau
présentant un maximum de ces contraintes, un
systeme efficace avec pouvant également I’Eétre
sans, ce qui n’est pas le cas des protocoles exis-
tants. Certains articles évaluent les systemes sur
un réseau composé d’un seul carrefour [1, 26].
Or, la complexité du probleme d’optimisation
des feux de circulation vient du fait que deux car-
refours voisins peuvent avoir des intéréts contra-
dictoires. Ainsi, un carrefour optimisé peut blo-
quer completement un carrefour voisin, ce qui ré-
duirait les performances globales. Une topologie
plus compléte est donc nécessaire pour tester un
SGFT. Des articles récents ont également évalué
leur SGFT sur un réseau dont les routes ont une
voie spéciale pour tourner a gauche [25, 8, 14].
Cette topologie est idéale, car un véhicule qui at-
tend pour tourner a gauche ne peut pas ralentir ou
arréter les autres. Comme un grand nombre de
réseaux routiers n’ont qu’une voie par approche,
aucune généralisation ne peut €tre faite a partir
d’un protocole de comparaison réalisé sur des
intersections a deux voies ou plus.

Trop de métriques. Le grand nombre de mé-

triques de comparaison des protocoles est éga-
lement problématique, des études utilisant le
temps de parcours moyen [28], le débit [8], le
temps d’attente [10], le retard [25], et autres va-
leurs pour comparer les SGFT. La comparaison
des résultats de deux articles en devient plus
complexe. En effet, deux articles développant
des protocoles évaluant les mémes SGFT avec
différentes métriques peuvent obtenir des résul-
tats différents, accentuant 1’incertitude concer-
nant le choix du meilleur systeme. En outre, cer-
taines études ne comparent leur SGFT qu’avec
un seul autre systetme, comme [1, 3, 22, 10].
Cette méthode n’est pas suffisante pour valider
I’efficacité d’un SGFT, surtout si le seul systeme
comparé est celui a temps fixe, dont on connait
la faible efficacité.

Pas assez de simulations. Tous les articles ci-
tés dans notre étude développent des protocoles
basés sur un petit nombre de simulations, c’est-
a-dire moins de dix, et sur différents réseaux. Ce
nombre souleve des questions quant a la généra-
lisation des résultats, car seul un petit nombre de
situations, aussi réalistes soient-elles, sont tes-
tées. Un systeme de transport routier doit €tre
flexible, c’est-a-dire qu’il ne doit pas €étre effi-
cace uniquement dans certaines conditions, mais
dans toutes les conditions réalistes. Par exemple,
des études récentes ont testé leur systéme sur les
réseaux de New York, Hanghzou et Jinan, avec
des flux mesurés sur le terrain, mais rien ne ga-
rantit que leurs résultats soient les mémes dans
d’autres situations [31, 30].

Parameétres inconnus. Enfin, le probleme
majeur des protocoles de comparaison est 1’ ab-
sence de transmission des parametres de simu-
lation. Ces parametres sont composés en deux
groupes : les parametres de flux, qui sont les pa-
rametres qui définissent la génération des flux
sur le réseau routier, tandis que les parametres
des systemes sont ceux qui définissent le com-
portement des agents pour chaque systeme. Les
résultats d’un protocole de comparaison ou des
agents sont mal paramétrés sont trompeurs, car
ils offriront des performances inférieures a leur
potentiel réel. Le phénomene est d’autant plus
important que le nombre de simulations est pe-
tit. Il est aussi important de connaitre les para-
metres de flux du test d’un SGFT, car ils peuvent
grandement faire varier leur performance. Ainsi,
la transmission des parametres de simulation est
essentielle pour mieux évaluer la qualité des ré-
sultats d’une série de tests. Alors que les para-
metres du systeme développé dans un article sont



logiquement transmis, aucun des articles cités ici
ne les fournit.

Aujourd’hui, un consensus a émergé autour du
protocole développé par [31], qui est devenu un
standard [8, 30, 12]. Les SGFT sont testés sur des
réseaux et des flux réels de mégapoles, mesurant
le temps de parcours moyen et le débit des véhi-
cules. Cependant, ce protocole n’implique qu’un
petit nombre de simulations, et les parametres
des autres systémes ne sont jamais fournis. Cela
conduit a des incohérences dans les résultats de
certains articles, comme [15] qui propose un sys-
teme qui réduit le temps de trajet de 95% par
rapport a une stratégie a temps fixe, voire a des
résultats contradictoires comme [8] et [30] qui
classent différemment le systtme Max Pressure
et le systeme MPLight.

3 Méthodologie

Déterminer le meilleur SGFT pour tout réseau
nous semble étre une tache impossible. En ef-
fet, tous les réseaux routiers n’ont pas les mémes
contraintes en matiere de circulation (trois voies
par entrée, trafic a sens unique, etc.), et un
systetme qui serait performant pour un réseau
donné pourrait 1’étre moins s’il était soumis a
des contraintes différentes. On pourrait penser
que les SGFT devrait alors étre testés sur un
ensemble de configurations de carrefours repré-
sentatifs de 1’ensemble des contraintes de flui-
dité du trafic, mais la complexité de calcul serait
telle que le protocole ne serait pas réalisable. Le
protocole que nous développons dans cet article
vise, plutot que de déterminer le meilleur SGFT
global, a déterminer le meilleur pour un réseau
donné.

3.1 Idée générale

Comme le nombre de configurations de simu-
lations est une exponentielle du nombre de pa-
rametres, il est impossible de toutes les tester.
Cependant, nous avons vu qu’il est nécessaire de
simuler les SGFT dans un grand nombre de si-
tuations de trafic pour avoir une idée de la fagon
dont leur performance évolue en fonction des
conditions. Pour surmonter ce probléme, nous
utilisons un protocole d’évaluation stochastique :
nous effectuons n simulations avec des para-
metres choisis au hasard, pour chaque SGFT.
Ce choix présente deux avantages : il limite le
nombre de simulations nécessaires pour évaluer
un systéme, et garantit que ses performances sont
évaluées sur un large ensemble de situations, dé-

pendant de n. Logiquement, plus n est grand,
plus les résultats sont fiables.

3.2 Sélection des parametres

Si les parametres d’une simulation sont choi-
sis au hasard, il est nécessaire de définir des
plages de valeurs sélectionnables pour chacun
d’entre eux. C’est la partie la plus délicate du
protocole, car il faut choisir une plage de va-
leurs suffisamment large pour tester une grande
variété de configurations, mais suffisamment pe-
tite pour que les résultats empiriques des n si-
mulations soient représentatifs. Les plages de va-
leurs ne peuvent étre définies qu’a partir d’une
connaissance préalable du fonctionnement d’un
systeme, une large fourchette étant préférable
dans le cas contraire. Dans tous les cas, cette
plage de valeurs doit étre partagée afin que le
protocole puisse €tre reproduit et les résultats
analysés. L'un des parameétres les plus impor-
tants concerne la génération de véhicules. Nous
pensons que seuls des flux de véhicules réalistes
devraient étre simulés. En effet, si des scénarios
de trafic irréalistes sont inclus, I’espace d’ex-
ploration est élargi, ce qui nécessiterait plus de
simulations que nécessaire. S’ils sont connus, les
flux de véhicules devraient suivre les mémes pro-
portions que ceux des routes réelles du réseau,
I’exploration consistant a faire varier 1’intensité
de ces flux.

3.3 Adaptations pour P’apprentissage par
renforcement

Nous avons vu qu'un SGFT a apprentissage par
renforcement devait suivre une phase d’appren-
tissage avant d’étre performant, durant laquelle
il ne devait pas €tre évalué. Dans ce protocole,
ces systemes sont d’abord entrainés sur le méme
réseau que lors de 1’évaluation, pendant une du-
rée fixe, et avec des flux sélectionnés dans les
mémes intervalles et selon la méme distribution
de probabilité que pour I’évaluation. Les para-
metres d’entrainement, tels que la durée d’un
épisode ou le nombre d’épisodes, doivent étre
fournis pour assurer la reproductibilité du proto-
cole.

3.4 Meétriques

Pour chaque simulation, nous conservons le
temps de trajet moyen et les émissions moyennes
de CO2 par trajet. Ces mesures sont les plus
pertinentes, car elles sont directement liées aux



questions écologiques et économiques mention-
nées en introduction. Les émissions de CO2 d’un
réseau par unité de temps ne peuvent pas €tre uti-
lisées pour évaluer la fluidité d’un réseau : les
véhicules émettent moins de CO2 lorsqu’ils sont
a I’arrét que lorsqu’ils se déplacent. Par consé-
quent, un embouteillage émet moins de CO2 par
unité de temps qu’un trafic en mouvement.

Les données recueillies sont représentées sous
la forme d’un nuage de points dont I’abscisse
est la charge totale du réseau, c’est-a-dire le
nombre total de véhicules circulant sur le ré-
seau par heure. Cette représentation fournit une
indication visuelle du systeme qui fonctionne le
mieux dans différentes conditions de trafic. Ce-
pendant, pour pouvoir classer les systémes, ces
données doivent étre agrégées pour former une
valeur unique. Nous avons donc développé deux
nouvelles méthodes d’agrégation des données :
le potentiel et la variance.

Potentiel. Le potentiel représente la perfor-
mance empirique moyenne d’un SGFT réglé op-
timalement. Il est calculé en sélectionnant, pour
chaque intervalle de charge, les meilleurs résul-
tats de simulation, c’est-a-dire le temps de trajet
moyen et les émissions de CO2 les plus faibles, et
en en faisant la moyenne. L'intervalle de charge
est une segmentation de 1’espace des résultats
selon la charge de trafic. Chaque intervalle re-
présente un profil de trafic, et catégorise les dif-
férentes charges possibles sur le réseau. Plus for-
mellement, le potentiel est décrit par 1’équation
1, ou m est la valeur de charge maximale pos-
sible, et k£ I'intervalle de charge. Chaque inter-
valle de charge peut €tre considéré comme un
profil de trafic différent (Iéger, moyen, dense,
embouteillage), et la moyenne des meilleurs ré-
sultats de ces profils est équivalente au calcul de
la meilleure performance empirique d’un SGFT.

| (/B
P = Tk ;} argmin(ik,ik + k) (1)

Variance. La variance représente la diffé-
rence moyenne de performance entre un mau-
vais réglage et un bon réglage. Un systeéme bien
réglé peut avoir de trés bonnes performances
pour un profil de trafic donné, mais des perfor-
mances médiocres avec un autre paramétrage.
La variance quantifie la conséquence moyenne
d’un mauvais réglage. Pour chaque intervalle de
charge, nous calculons la moyenne des écarts
absolus de chaque intervalle. Formellement, la

variance est définie par I’équation 2, ou R repré-
sente I’ensemble des résultats des simulations.

1 (”/Z’“):l Loy )
D= —"— — r—R) (2)
n/k i=0 1R reR[ik,ik+k]

Le potentiel et la variance peuvent facilement
étre présentés dans un tableau, afin de classer
les systemes testés. Le systeme qui a le meilleur
potentiel, soit la valeur la plus basse, est jugé
comme étant le meilleur pour un réseau donné,
s’il est bien calibré. D’autre part, la variance
peut atténuer 1’évaluation d’un systeme ayant un
bon potentiel. S’il est mal paramétré, un systeme
ayant une variance élevée aura des performances
trés mauvaises, quel que soit son potentiel. Dans
tous les cas, il est clair que si un systeme possede
les meilleures valeurs de potentiel et de variance,
il est le meilleur systeme absolu pour le réseau
routier testé.

3.5 Transmission des parametres

Avec les protocoles existants, nous devrions
transmettre les parametres précis de chacune des
simulations, ce qui serait trop volumineux pour
étre intégré dans un article. Puisque nous gé-
nérons des simulations de maniere aléatoire a
partir d’intervalles de valeurs pour chaque para-
metre, il suffit maintenant de transmettre unique-
ment ces intervalles, ainsi que la distribution de
probabilité de sélection, sous forme de tableaux
multiples par exemple, qui sont plus concis.

4 Démonstration

Pour illustrer ce nouveau protocole, nous me-
nons une série d’expériences afin de comparer
cinq SGFT différents. Nous simulons les flux de
trafic sur un réseau et des scénarios arbitraires.
Comme expliqué précédemment, les résultats
présentés ici prouvent uniquement la supério-
rit¢ d’un systeme sur un réseau imaginaire, a
savoir un réseau en grille 3x3. Les expériences
sont menées sur le simulateur SUMO [6], et
plus précisément avec le module python sumo-
experiments 1. SUMO a été préféré a Cityflow
[29], car le projet n’est plus maintenu depuis
plusieurs années.

1. https ://github.com/cristal-smac/sumo-experiments



4.1 Parametres de simulation

Chaque simulation dure 3600 secondes, et est ef-
fectuée 500 fois pour chaque SGFT. Ces valeurs
ont été choisies pour €tre suffisamment élevées
pour tester une grande partie des flux possibles
et des calibrages du systéme, mais suffisamment
basses pour effectuer toutes les simulations en
une seule semaine sur un ordinateur personnel.
Les parametres du réseau et des flux sont dé-
crits ci-dessous. Un tableau récapitulatif des pa-
rametres de simulation est fourni a la fin de la
section dans la table 1.

Réseau. Les simulations sont effectuées sur
un réseau en grille 3x3, ou chaque intersection
est située a 200 metres des intersections voi-
sines. Toutes les routes ont une voie pour chaque
sens de circulation. Le réseau comporte neuf en-
trées et neuf sorties, situées aux extrémités. Les
feux de signalisation ne comportent que deux
phases : une pour la direction ouest/est (OE) et
une pour la direction nord/sud (NS). Les phases

orange durent 3 secondes. A chaque intersec-
tion, nous implémentons deux types de détec-
teurs, pour chaque voie entrante : des détecteurs
booléens et des détecteurs numériques. Les dé-
tecteurs booléens ont une portée de 20 metres
et renvoient simplement la présence d’un véhi-
cule sous la forme d’un booléen. Les détecteurs
numériques ont une portée égale a la longueur
de la voie, et renvoient le nombre de véhicules
détectés. Les véhicules simulés sont les voitures
et comportements par défaut de SUMO.

Flux. Plusieurs plages de parametres doivent
étre définies pour générer du trafic sur le ré-
seau. Ces plages sont définies en fonction du
flux de trafic supposé réel, que nous imaginons
ici. La charge du réseau, c’est-a-dire le nombre
de véhicules en circulation, varie de 100 a 5000
véhicules par heure. Les flux sont déséquilibrés
entre les entrées OE et NS, les flux OE étant
toujours plus importants que les autres. Nous
définissons donc un parametre de déséquilibre,
compris entre 65 et 80%, qui représente la part
de la charge entrant dans le réseau par les en-
trées OE. La charge est répartie de maniere égale
sur toutes les entrées du méme point cardinal.
Les itinéraires possibles des véhicules sont tous
les couples entrée/sortie répartis uniformément
sur I’ensemble de la charge du réseau. Le dés-
équilibre et la charge sont sélectionnés avec une
distribution uniforme. Pour calculer le potentiel
et la variance, nous sélectionnons un intervalle
de charge k£ de 500 véhicules, ce qui donne 10

tranches de données, soit environ 50 simulations
pour chaque SGFT.

TaBLE 1 — Paramétres de simulation

Parametre Valeur
Nombre de simulations n~ 500
Durée de simulation 3600 secondes
Réseau Grille 3x3 - 200m entre FT
Portée détecteurs num. 200 métres
Portée détecteurs bool. 20 metres
Charge 100 - 5000 véhicules/heure
Déséquilibre 65 - 80 %
Temps feu orange 3 secondes
Intervalle de charge & 500 véhicules/heure
Loi de distribution Uniforme

4.2 Systemes étudiés

Pour cette étude, nous comparons cinq SGFT
multi-agents, dont deux systemes a base de
regles et deux systémes a apprentissage par ren-
forcement. Dans cette section, nous décrivons
bricvement chacun d’entre eux et présentons
leurs parametres.

Systéme a temps fixe. Le systeme a temps fixe
[16] est le plus utilisé dans le monde. Chaque in-
tersection a une liste de phases, et chaque phase
a une durée. L’agent passe a la phase suivante
des que le temps de la précédente a expiré. Une
durée choisie dans une fourchette de 10 a 120
secondes est attribuée a chaque phase. Chaque
agent est paramétré de la méme maniere. La du-
rée de chaque phase est le seul parametre requis
et est résumée dans la table 2.

TABLE 2 — Parametres du feu a temps fixe

Parameétre Min Max Pas Unité
Durée de phase 10 120 1 secondes

Systeme Max Pressure. Le systeme de pres-
sion maximale est un systéme basé sur des regles
développé par [24]. Il définit le concept de pres-
sion pour une phase, qui est la différence entre
le nombre de véhicules se dirigeant vers 1’inter-
section, et le nombre de véhicules se dirigeant
vers une intersection voisine, en provenance de
cette intersection. A chaque période ¢, ’agent
calcule la pression de chaque phase et sélec-
tionne celle dont la pression est la plus élevée.
La méme phase peut étre sélectionnée plusieurs
fois de suite. En simulation, nous utilisons les dé-
tecteurs numériques de chaque intersection pour



calculer la pression, et nous faisons varier la du-
rée d’une période de 10 a 120 secondes. C’est le
seul parametre requis pour ce systeme, résumé
dans la table 3.

TaBLE 3 — Parametres du systeme Max Pressure

Paramétre Min Max Pas Unité
Durée de période 10 120 1 secondes

Systeme SOTL. Comme le systeme de pres-
sion maximale, le systtme SOTL est un sys-
teme basé sur des regles, développé par [10].
[’agent compte et additionne a chaque intervalle
de temps, ici une seconde, le nombre de véhi-
cules entrants et en attente sur les voies rouges,
c’est-a-dire les voies pour lesquelles le feu est
rouge. Lorsque la somme des véhicules est su-
périeure a un seuil x; et qu’il n’y a plus aucun
véhicule sur les voies vertes, le carrefour change
de phase. Pour éviter que les phases ne durent
trop longtemps lorsque des embouteillages se
forment, le feu de circulation change également
de phase lorsque le nombre de véhicules en at-
tente dépasse a lui seul un seuil 5. Comme pré-
cédemment, nous utilisons les détecteurs numé-
riques pour compter les véhicules entrants sur
chaque voie. De plus, pour éviter que le sys-
teme ne clignote, lorsque les phases changent
trop rapidement durant une forte phase d’em-
bouteillages, nous ajoutons un temps de phase
minimum ¢. Les plages de parametres que nous
avons utilisées pour cette expérience sont résu-
mées dans la table 4.

TaBLE 4 — Parametres du systeme SOTL

entre 0 et 1, et a une valeur minimale min-¢
comprise entre 0 et 0.1. Pour cette expérience,
la phase d’entrainement dure six heures, divisée
en épisodes d’une durée de 4, ou les données
sont collectées toutes les secondes. La valeur de
e commence a diminuer uniquement lorsque la
phase d’apprentissage atteint le d-ieme épisode.
Lors de la mise a jour des poids du réseau neu-
ronal, nous utilisons un batch de taille s pour
un nombre d’époques e, et un facteur déprécié ~y
pour le calcul des équations de Bellman [7].

Le premier systeme (RL1) s’inspire du systeme
Intellilight de [25]. L’état d’un agent est repré-
senté par un vecteur contenant les longueurs de
files, le nombre de véhicules et les temps d’at-
tente totaux sur chaque voie, ainsi que la phase
actuelle. L"agent choisit une action toutes les se-
condes : soit conserver la phase actuelle, soit
passer a la suivante. La récompense de 1’algo-
rithme est le délai moyen, c’est-a-dire la diffé-
rence entre la vitesse des véhicules et la vitesse
maximale d’une voie, multipliée par le nombre
de véhicules sur chaque voie.

Le second systeme (RL?2) s’inspire des systemes
[25] et [8]. La représentation de I’environnement
par I’agent est la méme que celle du systeme
RL1, mais I’espace d’actions est différent. A
chaque intervalle de temps ¢, 1’agent sélectionne
une phase pour l’intersection, qui peut étre la
méme que la précédente. La récompense a mi-
nimiser est la pression de I’intersection.

Toutes les plages de parametres sont résumées
dans la table 5.

TaBLE 5 — Parametres des systemes a apprentis-

Paraméfre Min Max Pas Unité sage par renforcement
Seuil changement z; 120 600 1 véhs

Seuil passage en force zo 2 x1 1 véhs Parametre Min Max  Pas Unité

Temps minimum ¢ 10 120 1 secs Valeur de départe 1 1 aucun aucune

Coefficient MaJ £k 0.9 0999 0.001 aucune

min-e 0 0.1 0.01 aucune

Systemes a apprentissage par renforcement. Ep. décroissanced 20 100 1 aucune
Pour tester le protocole avec des systémes né- Durée episode 0 120 600 1 secondes
cessitant un entrainement, nous avons développé Ellaﬂl’e du batch s %8 388 i données
5 : 5 : - époques e époques

Torcemont, Los deu systomes utlisent tn algo. P GprESET 0T 099 00T sueune
) y g MaJ réseau cible f 1 10 I épisodes

rithme de double deep Q-network [23] pour cal-
culer la valeur d’un couple état/action, en met-
tant en ceuvre deux réseaux a deux couches avec
respectivement 128 et 56 unités réactivées. Le
réseau cible est mis a jour tous les f épisodes
d’entrainement. La sélection des actions est ef-
fectuée par un algorithme de type e-greedy, ou €
diminue a chaque sélection par une multiplica-
tion avec un facteur de mise a jour k, compris

5 Résultats et discussions

5.1 Analyse du classement

Les résultats de la démonstration sont représen-
tés sur la Fig 1. Cette premicre analyse visuelle



permet de faire plusieurs affirmations. Bien que
le systtme Max Pressure ait les meilleures per-
formances moyennes, le systtme RL1 produit
les meilleurs résultats globaux, avec des flux
de trafic faibles, mais aussi avec des flux de
trafic tres €élevés. Ce phénomene est la raison
exacte pour laquelle nous avons introduit la no-
tion de potentiel. Si nous ne calculions que les
performances moyennes de tous les systemes, le
systtme RL1 aurait une faible évaluation, mal-
gré ses trés bonnes performances avec des pa-
rametres précis. Le potentiel met en évidence
ces performances, méme si la majorité des ré-
sultats sont mauvais. Etant donné qu’un réseau
routier n’a besoin que d’un seul SGFT avec un
seul réglage, le potentiel semble plus juste que le
résultat moyen. Mais la disparité des résultats ne
doit pas étre totalement ignorée. Les systemes
d’apprentissage par renforcement et la stratégie
de temps fixe ont des résultats dispersés, ce qui
signifie que leur réglage a un impact important
sur leurs performances. Ceci contraste avec le
systeme Max Pressure, pour lequel les résultats
sont beaucoup plus compacts, et montre qu’il
est plus résistant aux variations de charge ou de
réglages. Le potentiel et la variance de chaque
systeme sont présentés dans la table 6 en termes
de temps de trajet moyen.

TaBLE 6 — Potentiel et variance des systemes,
calculés a partir du temps de trajet moyen

Systéme Potentiel Variance
Temps fixe 369.22 983.73
Max pressure  137.95 363.58
SOTL 193.6 560.66
RLI 85.53 2533.62
RL2 128.58 1221.5

L’interprétation que 1’on peut faire des résultats
de ce protocole est que le RL1 est le meilleur
systeme pour une grille 3x3 avec ce type de flux
asymétriques, avec un potentiel de temps de tra-
jet moyen de 85 secondes. Cependant, il faut
veiller a ce que le systeme soit tres bien réglé.
En cas de mauvais réglage, les performances se-
ront pires que celles du systeme Max Pressure
dans le pire des cas, bien que son potentiel soit
moins bon.

5.2 Objectivité des résultats

Le nombre élevé de simulations garantit une
meilleure objectivité des résultats que les proto-
coles existants. Dans les protocoles précédents,
seules quelques simulations ont été effectuées,

et les variations des performances en fonction
des flux ou des parametres du systéme n’ont pas
pu étre étudiées. Cela a conduit a des résultats
biaisés, comme démontré précédemment. Nous
pouvons reproduire ce biais avec les données de
la Fig 1. Si nous ne sélectionnons qu’un seul
profil de trafic pour classer des SGFT, nous pou-
vons obtenir n’importe quel classement, comme
le montre la table 7.

TaBLE 7 — Classements des différents systemes
pour des conditions uniques de charge de trafic,
exprimées en véhicules/heure

Classement 1768 vehs/h 2422 2883 2907

Ter MP RLI SOTL MP
2éme RL2 MP MP SOTL
3éme SOTL RL2 RLI RL2
4éme RL1 SOTL RL2 Fixed
Séme Fixed Fixed Fixed RLI

Cette contradiction prouve que les protocoles
existants ne sont pas pertinents pour évaluer des
SGFT. Notre protocole n’est pas soumis a ce
biais. Un seul classement peut étre produit, et
bien que I’aléatoire nous empéche de le défi-
nir comme déterministe, ce protocole renvoie
presque toujours le méme classement pour le
méme ensemble de parametres, a condition que
n soit grand.

Influence des parameétres

Bien que les résultats de ce protocole soient
considérés comme objectifs, il ne faut pas négli-
ger I’'impact de certains parametres qui peuvent
avoir des conséquences importantes sur les ré-
sultats des expériences.

Nombre de simulations. Le nombre de simu-

lations a une grande influence sur le classement
final du systeme. Comme dans les protocoles de
comparaison existants, un faible nombre de si-
mulations conduit a des résultats non pertinents,
puisque n’importe quel résultat peut étre obtenu
a partir de résultats individuels. Pour garantir
I’objectivité du protocole, un nombre élevé de
simulations doit €tre effectué, 1’'idée étant que
plus il est élevé, mieux c’est. Le nombre mini-
mum de simulations dépend de I’espace d’explo-
ration, ¢’est-a-dire de toutes les combinaisons de
débits et de parametres du systeme. Selon nous,
le strict minimum pour une évaluation objective
est de 100 simulations par systeme.

Intervalle de charge. Chaque intervalle re-
présente un profil de trafic, et catégorise les dif-
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Ficure 1 — Temps de trajet moyen et €émissions de CO2 moyenne par trajet de chaque simulation, en

fonction de la charge de trafic et du systeme utilisé

férentes charges possibles sur le réseau. Ce pa-
rametre doit donc étre choisi avec soin. Une va-
leur faible se traduit par une segmentation fine
des résultats de la simulation, qui peut ne pas
contenir suffisamment de données pour calculer
objectivement les métriques. D’autre part, une
tranche de résultats trop large ne définit pas pré-
cisément les différents profils de trafic et entraine
une perte d’information. Par conséquent, I’ inter-
valle de charge doit étre sélectionné avec une
connaissance préalable des profils de trafic du
réseau, afin de garantir la précision du potentiel
et de la variance.

Parameétres des systemes. La définition des
plages de valeurs pour chaque parametre du sys-
teme est également un point crucial du protocole.
Elle définit les combinaisons de parametres pos-
sibles qui sont simulées et étudiées. Parmi toutes
les configurations, on doit trouver les meilleures
possibles. Si ce n’est pas le cas, le potentiel réel
d’un systeme ne peut pas étre évalué. En cas d’in-
certitude sur la direction dans laquelle les sys-
temes doivent €tre paramétrés, il est préférable
d’inclure autant de configurations que possible
pour éviter le risque de biais.

Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un proto-
cole permettant d’évaluer et de classer les sys-
teémes de gestion du trafic routier. L’avantage de
ce protocole est qu’il ne souffre pas des biais
des protocoles existants. En introduisant deux
nouvelles mesures, le potentiel et la variance,
ainsi qu’un concept de simulation stochastique,
nous sommes en mesure d’évaluer les systemes
de gestion du trafic routier quantitativement et

objectivement. Nous donnons également les li-
mites de notre approche dont 1’évaluation dé-
pend de multiples parametres, et nous donnons
quelques lignes directrices pour éviter tout biais.
Quoi qu’il en soit, comme ce protocole facilite
la transmission de chacun des parameétres sé-
lectionnés, les résultats peuvent étre interprétés
avec précision et tout relecteur peut détecter des
anomalies dans la méthode d’essai. Deux types
d’expériences futures pourront utiliser ce travail.
Dans le cadre du développement d’un nouveau
systeme, ce protocole pourra €tre utilisé pour
mieux comprendre I’évolution des performances
en fonction de ses parametres, ou de I’évolution
des flux de trafic. D’un point de vue plus tech-
nique, ce protocole pourra étre utilisé par les ges-
tionnaires de réseaux routiers pour sélectionner
le systeme qui fonctionne le mieux pour leur ré-
seau spécifique. Nous pensons que ce protocole
a le potentiel pour devenir I’un des protocoles
d’évaluation standard a 1’avenir.
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