N

N

Vers une évaluation de 'impact des systémes ADAS sur les
véhicules en formation de peloton
Thibault Charlottin, Silvia Varotto, Christine Buisson

» To cite this version:

Thibault Charlottin, Silvia Varotto, Christine Buisson. Vers une évaluation de I'impact des systemes ADAS
sur les véhicules en formation de peloton. ATEC ITS, Jan 2025, Montrouge, France. <hal-04913282)

HAL Id: hal-04913282
https://hal.science/hal-04913282v1

Submitted on 27 Jan 2025

HAL is a multi-disciplinary open access archive L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est des-
for the deposit and dissemination of scientific re- tinée au dépoét et a la diffusion de documents scien-
search documents, whether they are published or not. tifiques de niveau recherche, publiés ou non, émanant
The documents may come from teaching and research  des établissements d’enseignement et de recherche
institutions in France or abroad, or from public or pri- francais ou étrangers, des laboratoires publics ou
vate research centers. privés.

Au‘to':'lizition
HAL Authorization


https://hal.science/hal-04913282v1
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE
DELYON

Eli

JINTPE

Vers une évaluation de I'impact des systemes ADAS sur les
véhicules en formation de peloton

Thibault Charlottin?, Silvia Varotto?, Christine Buisson?
1 LICIT-ECO7, ENTPE, Université Gustave Eiffel, F-69518 Lyon, France

Congres ATEC-ITS 2025
Beffroi de Montrouge, 21-22 janvier 2025

Résumé :

Le trafic routier s‘automatise progressivement. En particulier, les véhicules automatisés de niveau 1 et 2
sont de plus en plus présents sur les routes. Cependant, des études réalisées sur route fermée ont mon-
tré que ces systémes, lorsqu’ils sont en formation de peloton, entrainent une surconsommation et une
augmentation de la fréquence d'apparition d’événements dangereux du point de vue de la sécurité rou-
tiere. Il a également été démontré que la majorité des externalités négatives des systemes automatisés
de niveau 1 et 2 se produisent lorsque ces derniers sont regroupés en formation de peloton. Dans le but
de quantifier I'impact de ces systemes dans un trafic réel, il est nécessaire de développer une méthode
de détection systématique des pelotons au sein du trafic. Une méthode reposant sur une comparaison
des formes de trajectoires a l'aide de I'algorithme de « Dynamic Time Warping » (DTW) est ainsi propo-
sée dans ce document. La méthodologie est testée sur la base de données Zen Traffic Data. Par la suite,
cette méthodologie est appliquée a la base de données TGSIM, qui contient des trajectoires de véhicules
conventionnels et automatisés dans un trafic réel. Les résultats indiquent que les pelotons comprenant
des véhicules automatisés tendent a rester actifs plus longtemps que les pelotons composés uniquement
de véhicules conventionnels. En outre, dans un peloton, lorsque la conduite du véhicule est automatisée,
cette conduite imite plus fidélement la trajectoire du leader du peloton que lorsque la voiture est pilotée
par un humain.

1 Introduction

Le taux de pénétration des véhicules équipés de systémes ADAS (Advanced Driver Assistance System)
est en croissance constante sur les derniéres années. Selon un rapport de (Sachs, 2024), la part de mar-
ché des véhicules équipés des niveaux d’automatisation 1 a 5 devrait augmenter régulierement sur les
marchés occidentaux. En outre, (Elvik, 2020) suggeére que le consentement a payer des consommateurs
pour la technologie AV (Automated vehicles) pourrait augmenter de 50% d’ici 2040.

Plusieurs expériences sur routes fermées ont comparé le comportement des pelotons de véhicules
équipés d’un régulateur adaptatif de vitesse (Automated Cruise Control-ACC) avec celui des pelotons de
véhicules conventionnels (Human Driven Vehicles-HDV) (Makridis et al., 2021). Ces études ont montré
que les pelotons ACC peuvent entrainer une réduction de la capacité de trafic (Li et al., 2022) et une in-
stabilité de peloton accrue, en particulier lorsque des intervalles de temps cible plus courts sont utilisés
(Ciuffo et al., 2021). De plus, une étude a révélé que dans les pelotons ACC composés de six véhicules



ou plus, I'instabilité de peloton, définie comme une propagation de I'erreur d’accélération (ou décélé-
ration) (Ward et Wilson, 2011), provoque une diminution des valeurs du temps de collision (TTC) (Ciuffo
et al., 2021). Une autre étude a indiqué que les pelotons de véhicules ACC confrontés a une instabilité de
peloton consomment davantage de carburant lorsque le contrdleur est paramétré avec un temps inter
véhiculaire minimal de I'ordre de la seconde (Charlottin et al., 2024b). Selon une étude, I'instabilité de
peloton définie précédemment est précédée par une formation de véhicules, pouvant étre appelée pe-
loton, ou les profils de vitesse de tous les véhicules composant la formation sont directement contraints
par le profil de vitesse du premier véhicule de la formation (Gerlough et Huber, 1975). Il convient ainsi
de déterminer la prévalence de ces formations au sein du trafic dans le but de déterminer I'impact des
pelotons ACC.

A I'heure actuelle il n’existe cependant ni définition unique, ni méthode de détection jugée robuste
pour détecter les pelotons. Une premiere définition du peloton est basée sur le temps intervéhiculaire
extrait des données de boucles (Baras et al., 1979 ; Gaur et Mirchandani, 2001; Chaudhary et al., 2006).
S’il existe une trois véhicules se suivant avec un temps intervéhiculaire deux a deux inférieur a quatre
secondes, on peut alors considérer qu’un peloton de trois véhicules existe. Cependant une étude montre
gu’un seuil strict pour séparer les régimes de flux libre et de vitesse contrainte n’est pas toujours suffisant
pour déterminer si une formation constitue un peloton ou non (Hoogendoorn, 2005). Ce résultat sur
I'absence de seuil universel sur le temps intervéhiculaire a mené a une seconde définition du peloton.
Cette définition présente le peloton comme étant « un ensemble de véhicules se déplacant partiellement
de maniére indépendante le long de trajectoires stochastique » (Ward et Wilson, 2011). A partir de cette
définition une étude a permis de développer trois méthodes pour détecter les pelotons a partir de vidéos
(Sudheer et al., 2016). La premiére consiste a examiner la densité locale et a identifier des clusters de
densité. Elle utilise I'algorithme de clustering DBScan appliqué aux vidéos du trafic. Cette méthode a été
testée sur des routes urbaines, en particulier aux intersections équipées de feux tricolores.

La plupart des études ont proposé une détection des pelotons basée sur un seuil d’intervalle de
temps (Gaur et Mirchandani, 2001; Chaudhary et al., 2006 ; Mauro et al., 2014). Les données utilisées
pour cette méthode se basent sur les temps intervéhiculaires extraits données de boucle. Cependant,
cette définition ne refléte pas toujours la réalité des interactions au sein du trafic. Ainsi, des bases de
données de trajectoires montrent des véhicules roulant a proximité les uns des autres sans que la vitesse
du suiveur ne soit contrainte, comme indiqué dans (HanshinExpressway, 2018). Cet élément souligne
que la détection des pelotons doit se baser sur la détermination d’une interaction entre les véhicules.
Cette interaction doit étre étudiée a I'aide des trajectoires ou des profils de vitesse, plutdt qu’en utilisant
un indicateur aussi simple que l'intervalle de temps. La seule méthode s’appuyant sur les trajectoires,
présentée par (Sudheer et al., 2016), nécessite I'utilisation de séquences vidéo du trafic. Cela entraine
un temps de calcul trés long, inadapté pour analyser les pelotons dans de grands ensembles de données.

Il savére ainsi que pour détecter les pelotons sur une grand échelle il faille des données de taille plus
modeste que des vidéos qui permettent cependant de déterminer les profils de position et de vitesse. Un
type de donnée permettant cela est la trajectoire. Au cours des derniéres année, des bases de données
de trajectoires de taille massive ont été crées. Elles présentent des trajectoires de plusieurs milliers de
véhicules sur des distances de I'ordre de 1a skm. L'arrivée de telles trajectoires ouvre ainsi la voie a I'étude
de la dynamique du trafic a partir des trajectoires et non seulement des temps interventriculaires de la
vitesse ou du débit. Dans le cadre de ce travail on utilisera la base Zen Data (HanshinExpressway, 2018)
pour évaluer s’il est possible d’utiliser les trajectoires pour extraire les pelotons. Nous utiliserons ensuite
la donnée TGSIM (Talebpour et al., 2024) pour évaluer I'impact des systémes ACC sur les pelotons en
terme de durée de vie et de cohérence des trajectoires.

Le document présente quatre parties suivant cette introduction, une présentation de la méthode de
détection des pelotons, une validation de cette méthode, la présentation des résultats tirés de I'exploi-
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tation de la méthode sur des trajectoires humaines et ACC et enfin une partie résumant les résultats et
présentant leurs implications.

2 Méthodes

2.1 Définir un peloton de facon systématique

Selon la littérature présentée en introduction, un peloton est composé de véhicules interagissant
tous les uns avec les autres. En d’autre termes, si un peloton de taille N existe, cela signifie que que les
N-1 véhicules situés en aval du véhicule suiveur adoptent un comportement de poursuite de leur propre
véhicule leader. Une facon de formaliser cette relation entre deux véhicules est d'écrire :

Vo(t+0,) = F(xa(t), v4 (1)) (1)

Ou 2 est le suiveur, 1 son leader, x la position, v la vitesse et © la translation temporelle (contenant,
entre autres, le temps de réaction) entre 1 et 2. Pour évaluer I'impact des pelotons ACC a I'’échelle du
trafic, on cherche a détecter les formations ou le premier véhicule de la file (qu’on nommera leader
global) impose son profil de vitesse a tous les véhicules de la file. Cela revient a supposer qu'il existe une
relation de poursuite entre le leader global et n’importe quel véhicule de la file. Alors, si I'on suppose
que les translations temporelles sont additives, il est possible de relier la vitesse du véhicule 1 a celle,
par exemple, du véhicule 3 de cette facon :

Va(t + 6, +83) = F(xs(t +0,), F(xx(t), v4(t))) (2)

Si I'on généralise, il est possible de relier les positions du véhicule N au premier véhicule de la file en
intégrant les profils de vitesse de cette facon :

n n-1
Kalt+218) = [ Flxa(t+ Y, 8, FO(0), Vo(t)) (3)
i=1 i=1

La conséquence « pratique » de cette équation est qu'’il est possible de détecter les pelotons a partir
des trajectoires de véhicules en comparant leurs similitudes. La méthode de détection des pelotons se
basera ainsi sur ce point.

2.2 Détecter un peloton

Pour détecter un peloton au sein du trafic, on utilise une métrique de comparaison des trajectoires
permettant de minimiser I'impact des erreurs de mesure de la position des pelotons ainsi que de prendre
en compte la forme de la trajectoire. De plus, cette méthode doit permettre I'identification des pelo-
tons pour tout état de trafic. Un algorithme permettant cela est le Dynamic Time warping (DTW) (Senin,
2008).

Dans un premier temps, on identifie les paires de véhicules se suivant. Pour ce faire les trajectoires
sont, pour tout instant de temps, triées par voie et ordonnée du véhicule le plus en amont a celui le
plus en aval. Les paires leader-suiveur sont ensuite extraites de cette donnée triée et ordonnée. Puis,
pour chaque paire, le DTW est calculé entre le leader et le suiveur. Parallélement, 100 trajectoires sont
tirée aléatoirement et sont annotées manuellement "poursuite” ou "vitesse libre”. Les valeurs de DTW
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sont ensuite comparées avec les annotation ce qui permet de déterminer un seuil de similitude des
trajectoires fixé a 1.5 . Ce seuil de similitude est considéré comme universel tant pour la détection des
véhicules en poursuite que pour la détection des véhicules appartenant a un peloton.

On identifie ensuite les formations de véhicules se suivant en étant en situation de poursuite les uns
derriére les autres en prenant pour seuil celui de 1.5 pré-établi a 'étape précédente. Le processus de
détection de ces chaines de poursuite est présenté en Figure 1

Base de données
de trajectoires

Y

/ identification paires leader-suiveur \

calcul du DTW | Véhiculesen | Analyse visuelle
pour chaque paire - poursuite ) des trajectoires
Y
Seuil DTW

Y
Identification des chaines
de véhicules en poursuite

Figure 1 - Méthode de détection des chaines de poursuite a partir des données de trajectoire

iy gl En T G

—

m‘ —
—
Nouveau leader

e i i Ol GG Ol

Figure 2 - Présentation de la méthode de détection d’un peloton a partir d’'une chaine de véhicules. Une
ligne verte représente un test DTW, et une croix rouge indique une valeur DTW supérieure au seuil.

1. Plus de détails sur la détermination de ce seuil sont disponible dans 'article (Charlottin et al., 2024a)
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Une fois toutes les chaines identifiées, nous utilisons I'algorithme DTW a I'échelle des chaines de
poursuite. Tant que la valeur DTW entre le leader de la chaine et le véhicule testé est inférieure au seuil
de 1.5, nous utilisons le premier véhicule de la chaine comme trajectoire de référence. Une fois que
cette condition sur la valeur du DTW n’est plus respectée, nous redémarrons le processus en utilisant
le premier véhicule ou la condition de seuil n'est pas respectée comme référence. Une présentation
graphique de cette méthode est présentée dans la Figure 2.

3 Validation de la méthode

La méthode est appliquée a grande échelle sur la base de données Zen Traffic Data (HanshinExpress-
way, 2018). Elle comporte des trajectoires collectées sur des autoroutes autour d’Osaka au Japon. La
limite de vitesse sur cette route est de 100 km/h. La premiére étape de la validation est de définir la va-
leur limite a partir de laquelle on considére que deux trajectoires sont suffisamment proches pour que
le suiveur interagisse avec le leader.

Par la suite, on valide la capacité de la méthode a détecter des comportements de poursuite dans
I'intégralité des plages de trafic. Pour ce faire, on observe les distributions de DTW par plages de vitesse
présentées en Figure 3.

Plage de vitesse
140000
(0.0, 25.0]
(25.0, 50.0]
120000 (50.0, 75.0]
(75.0, 100.0]
100000
80000
#*
60000
40000
20000 / ‘ ‘
0
0 2 4 6 8 10
DTW

Figure 3 - Distributions de DTW en groupées par plages de vitesse. Les courbes correspondent aux esti-
mations des fonctions de densité associées. Les plages de vitesse sont exprimées en km/h.

On observe que plus la plage de vitesse est faible, plus la distribution de DTW est centrée autour
d’une valeur faible. Néanmoins, les valeurs de DTW montrent que le pourcentage de véhicules en situa-
tion de poursuite est non négligeable pour les plages de vitesse plus élevée comme montré Tableau 1.

Ces résultats montrent qu'il est possible d’observer des trajectoires similaires d’'un véhicule a un
autre. Cela démontre qu'il peut exister un comportement de poursuite pour tout état de trafic.
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plage de vitesse [km/h] pourcentage de véhicules en poursuite

[0, 25] 90%
[25,50] 86%
[50,75] 82%
[75,100] 67%

Table 1 - Pourcentage de véhicules en poursuite en fonction de la plage de vitesse

La figure 4 présente un peloton détecté via notre méthode. Dans ce peloton, le troisiéme véhicule
commence a freiner 35 secondes aprés que l'algorithme ait détecté le peloton pour la premiére fois.
Cependant, le leader du peloton ne freine pas. Ainsi, il n’y a qu’un seul véhicule, le deuxiéme de la
chaine, dont la trajectoire est directement contrainte par le leader du peloton. L'algorithme détecte que
la formation ne respecte plus la définition du peloton et la marque comme "non-peloton” dans la fenétre
de temps suivante.

2000

e en peloton i //’/

e hors peloton //

1800
g 1600
1400

1200

1000

60 70 80 90 100 110 120 130
TempsIs]

Figure 4 - Un exemple de peloton détecté au sein de la donnée Zen Traffic Data a I'aide de l'algorithme
utilisé

4 Potentiel d’application a des trajectoires de véhicules automatisés

La méthode proposée permet de détecter les pelotons au sein de données de trajectoires. Il est
possible a partir de ces pelotons détectés de calculer différentes métriques. Premiérement, on peut cal-
culer la durée de vie du peloton. Une étude met en évidence que la densité de naissance des pelotons
est fonction croissante de la densité en véhicules (Charlottin et al., 2024a). Elle montre que les pelo-
tons survivaient plus longtemps en cas de virages serrés et de pente nulle. Enfin, démontre la taille des
pelotons avait un impact négatif sur leur survie.

On applique dans la suite de cet article la méthode a la base de données TGSIM (Talebpour et al.,
2024) qui présente des trajectoires de véhicules humains et de véhicules équipés de I'ACC. Les trajec-
toires ont été recueillies sur route ouverte, de facon a ce que les conducteurs humains ne soient pas
prévenus de leur interaction avec des systémes ADAS.
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Figure 5 - Nombre cumulé de pelotons en vie en fonction de leur durée de vie. Les point oranges corres-
pondent aux véhicules conventionnels, les points bleu a I'ensemble des pelotons observés sur le réseau
étudié.

4.1 Axe 1: Estimation de la durée de vie des pelotons contenant des ACC

Une étude laisse suggérer que le processus de survie du peloton suit un processus markovien (Char-
lottin et al., 2024a). Par conséquent, il est possible de modéliser le nombre de peloton en vie en fonction
de du temps passé depuis leur naissance par une régression exponentielle 2. De 13, on peut calculer I'es-
pérance de vie d'un peloton sous la forme d’'une demie vie. L'utilisation de cette méthode a permis de
calculer la demie vie du peloton dans un trafic essentiellement composé de véhicules conventionnels.
Cette demie-vie, définie comme le temps au bout duquel la moitié des pelotons ont disparu, est estimée
a 15s.

Pour estimer l'espérance de vie des pelotons contenant des véhicules automatisés, on utilise les
résultats de détection obtenus sur la base de données TGSIM. La figure 5 présente le nombre cumulé de
pelotons encore en vie versus leur durée d’existence pour les deux types de pelotons.

On réalise alors la méme régression que sur les données issues de Zen traffic data. Cela nous donne
des intervalles de confiance pour le coefficient directeur de la régression de [-0, 44; —0.48] pour les pelo-
tons HDV. Pour I'ensemble des pelotons I'intervalle de confiance est de [-0, 36; —0.38]. Cela signifie que
dans un trafic mélangeant HDV et ACC, les pelotons survivent plus longtemps.

La comparaison des demie-vies obtenues sur les trajectoires TGSIM, indique une durée comprise
entre 13,59 secondes et 16,50 secondes pour les pelotons composés uniquement de véhicules conven-
tionnels. Si on ajoute les pelotons comportant des véhicules automatisés, la demie-vie devient comprise
entre 17,33 et 19,80 secondes. Cela indique une augmentation de la demie-vie de I'ordre de 22%.

Une conséquence directe d’une telle augmentation de la demie-vie est I'augmentation significative

2. dans cette étude la régression ne prend pas en entrée les durées de 30s qui sont probablement surestimées du fait de
limites de la méthode
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du nombre de pelotons ayant une durée de vie supérieure ou égale a 60 secondes. Supposons qu’a t=0,
le nombre de pelotons soit a 1000. Avec un trafic uniquement humain, on obtient un nombre de pelotons
au bout d’'une minute compris entre 71 et 63. Si le trafic est mixte, on obtient cette fois ci un nombre de
pelotons compris entre 115 et 102. Cela correspond a une augmentation de l'ordre de 40% du nombre
de pelotons.

L'augmentation du temps de vie des pelotons ACC en comparaison des pelotons humains indique
que la probabilité d’observer des événements d’instabilité est, dans un trafic réel, non négligeable. Or,
I'instabilité de peloton est corrélée a une augmentation du nombre de freinages dangereux d'un point
de vue sécurité routiere.

4.2 Axe 2 : Comparaison des valeurs de DTW entre les pelotons contenant des ACC
et les pelotons HDV

La valeur du DTW calculée lors de I'exécution de I'algorithme de détection des pelotons indique le
niveau de fidélité de translation de trajectoire. Il est attendu que plus ce niveau de fidélité de la trans-
lation est élevé, plus il est difficile de s'insérer entre deux véhicules dans la mesure ou la possibilité de
coopération lors du changement de voie sera plus limitée. La figure 6 présente les valeurs de DTW pour
les véhicules détectés au sein d'un peloton.

1.50 s

1.25

1.00

= 0.75

0.50

0.25

0.00
HDV ACC
type

Figure 6 - Comparaison des valeurs de DTW pour les véhicules en peloton entre les véhicules conven-
tionnels et les véhicules humains au sein de I'expérience L1 de la base de données TGSIM.

On observe sur cette figure que les valeurs de DTW semblent plus faibles pour les véhicules ACC.
Un test statistique de Mann-Whitney U confirme cette hypothése avec une p-valeur de 8,67 x 10-12
(statistique 4440) indiquant que les véhicules ACC en peloton ont répliquent de facon plus fidéle les
trajectoires du véhicule de téte de peloton que les véhicules conventionnels.

Ce résultat indique que les véhicules ACC répliquent plus fortement le profil de vitesse du véhicule en
téte de peloton que les véhicules conventionnels. Par conséquent, les pelotons comprenant des véhicles
équipés de I'ACC tendent a créer des formations homogénes en vitesse ce qui a un possible impact sur
la capacité des véhicules a s'insérer dans de telles formations.
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5 Discussion et conclusion

Les résultats de cette étude mettent en évidence les particularités des pelotons possédant en leur
sein des véhicules ACC par rapport aux pelotons composés uniquement de véhicules conventionnels.
Deux axes principaux ont été explorés : la durée de vie des pelotons et leur qualité, mesurée par la
qualité de réplication des profils de vitesse entre le leader de la formation et les autres véhicules.

Les données analysées montrent que les pelotons ACC ont une demie-vie plus longue que les pe-
lotons humains, avec une augmentation estimée a environ 40%. Cela indique une tendance des véhi-
cules ACC a maintenir des formations stables plus longtemps. Bien que cela puisse sembler bénéfique
en termes de fluidité du trafic, cette caractéristique pose également des problémes potentiels. En effet,
une durée de vie prolongée peut augmenter la probabilité d'occurrence d’événements d’instabilité au
sein des pelotons, un phénomeéne déja observé dans des environnements expérimentaux ou controlés
(Ciuffo et al., 2021; Gunter et al., 2019). L'augmentation du nombre d'événements d’instabilité peut, a
terme, entrainer une augmentation du nombre de freinages dangereux (Charlottin et al., 2024b).

L'analyse des valeurs de Dynamic Time Warping (DTW) révéle que les véhicules ACC présentent une
meilleure qualité de réplication des profils de vitesse que les véhicules humains. Cela signifie que les vé-
hicules ACC tendent a imiter plus fideélement le comportement du leader du peloton. Ce comportement
pourrait améliorer I'homogénéité des pelotons et réduire les différences de vitesse, favorisant théori-
guement une circulation plus fluide. Cependant, cette homogénéité accrue peut également limiter les
capacités d'insertion ou de sortie des véhicules extérieurs dans ou hors des pelotons ACC. Un tel phéno-
meéne pourrait entrainer une fragmentation du trafic, créant des poches de circulation difficiles a intégrer
pour les véhicules humains. Ces observations soulignent un paradoxe : si les véhicules ACC améliorent
la stabilité interne des pelotons, ils peuvent, a plus grande échelle, introduire des rigidités dans les flux
de trafic mixtes.

Bien que les résultats soient prometteurs, plusieurs limites doivent étre prises en compte pour la
suite. Premiérement, les données TGSIM reflétent des contextes spécifiques qui ne couvrent pas toutes
les configurations de trafic réel. En particulier le pourcentage de poids-lourds est de 20% sur ces données
ce qui potentiellement meéne a surévaluer I'espérance de vie des pelotons. Deuxi€mement, les conduc-
teurs pilotant les ACC utilisés dans cette expérimentation avaient pour consigne de rester, si possible,
en formation de peloton. Ce second point implique une potentielle surévaluation de la demie-vie des
pelotons ACC au sein d’un trafic mixte.

De nouvelles études sur les données plus larges 124 motion (Gloudemans et al., 2023) sont néces-
saires pour évaluer I'impact global des systémes ACC sur le trafic. Cette base de donnée, dont la publica-
tion d’une version consolidée est prévue au cours de I'année 2025 présente des trajectoires longues de
6km et contient, des enregistrements de 100 AV insérés dans le trafic. L'étude de cette base de données,
encore plus massive que les deux premiéres utilisées permettra de valider ou d’infirmer les premiéres
hypothéses.

Ces premiers résultats indiquent qu’'une modification des algorithmes de controle, en complément
de la connectivité qui n’est pas systématiquement opérante, des ACC est nécessaire de facon a éviter des
situations d’instabilité de peloton qui ont démontré a plusieurs reprise leur impact négatif sur la sécurité
routiére (Makridis et al., 2021; Ciuffo et al., 2021). Plus généralement, cette étude montre I'intérét de
ces nouvelles bases de données de trajectoires sur I'analyse du trafic. Ce type de donnée permet une
analyse en profondeur de la dynamique des véhicules au sein du trafic a un niveau de détails jamais
atteint par le passé.
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