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Résumé
La prévision du trafic suscite de plus en plus d’in-
térêt dans les recherches académiques et indus-
trielles. Récemment, de nombreuses méthodes
de prévision du trafic basées sur des approches
d’apprentissage automatique et d’apprentissage
profond ont été proposées. Cependant, ces mo-
dèles coûteux en temps de calcul, nécessitent
des volumes de données importants et leurs ré-
sultats soulèvent des questions de fiabilité et de
faisabilité. En effet, la prévision du trafic est une
tâche très difficile en raison des dépendances
spatiales et temporelles complexes et de la diffi-
culté de la prévision à long terme. Pour adresser
les défis mentionnés, nous proposons le système
P-ADRIP (Prevision subsystem - Adaptive multi-
agent system for DRIving behaviors Prevision)
basé sur les systèmes multi-agents. P-ADRIP
vise à fournir une prévision dynamique et temps
réel du trafic. Les expériences menées montrent
la performance remarquable de P-ADRIP par
rapport aux méthodes de prévision connues dans
l’état de l’art.
Mots-clés : Prédiction du trafic, Système multi-
agent adaptatif, Coopération locale, Séries tem-
porelles

Abstract
Traffic forecasting has gained more and more
interests in both academic and industrial re-
search activities. Recently, many methods for
traffic forecasting based on machine learning
and deep learning approaches are proposed.
However, these models always encounter the un-
solved questions relating to the reliability and
the feasibility. Indeed, traffic forecasting is a
very challenging task due to the complex spa-
tial correlations, the high-level time dependency
and the difficulty of long-term prediction. To ad-
dress the mentioned challenges, we propose a
novel system based on multi-agent systems ap-

proach called P-ADRIP (Prediction subsystem -
Adaptive multi-agent system for DRIving beha-
viors Prediction) that aims to provide dynamic
and real-time traffic prediction. The conducted
experiments demonstrate the outstanding perfor-
mance of P-ADRIP comparing to the state-of-
the-art prediction methods.
Keywords: Traffic prediction ; Adaptive Multi-
agent system; Local Cooperation, Time series
prediction methods

1 Introduction

La prévision précise et en temps réel du trafic
est aujourd’hui essentielle pour le contrôle du
trafic urbain, la sécurité et les fonctions de gui-
dage du Système de Transport Intelligents (STI).
Elle est largement appliquée à divers services de
transport afin de fournir de meilleures recom-
mandations de voyage, d’atténuer les embou-
teillages et les collisions dangereuses en queue
du bouchon, d’économiser l’énergie consom-
mée et d’améliorer l’efficacité du trafic. Ainsi, la
prévision précise devient indispensable pour de
nombreux sous-systèmes de STI, notamment les
systèmes avancés d’aide à la conduite (ADAS),
les systèmes avancés d’information aux voya-
geurs (ATIS), etc.

Cette tâche est difficile en raison de la complexité
des dépendances spatio-temporelles et de la dif-
ficulté de la prévision à long terme. D’une part,
les données de trafic montrent qu’une forte dy-
namique temporelle entraîne une haute dépen-
dance des valeurs prédites par rapport aux don-
nées historiques de trafic, i.e une dépendance
temporelle. La dépendance temporelle est ca-
ractérisée par différentes propriétés des séries
temporelles telles que : la non-stationnarité, la
saisonnalité,la non-linéarité, etc. D’autre part,
la dynamique du trafic présente également une



corrélation spatiale complexe.

Récemment, les Systèmes Multi-Agents (SMA)
ont été appliqués avec succès à de nombreux pro-
blèmes dans divers domaines, notamment dans
le transport intelligent [6] ou l’apprentissage par
démonstrations pour des robots ambiants [17],
grâce à leur capacité à modéliser des problèmes
complexes. Comme le problème de la prévision
du trafic peut être considéré comme un problème
complexe en raison du nombre de facteurs qui in-
terviennent, un système basé sur un SMA est une
approche prometteuse à envisager.

Cet article présente un système basé sur un SMA
[3] pour prédire la dynamique du trafic, appelé P-
ADRIP (Prevision subsystem - Adaptive multi-
agent system for DRIving behaviors Prevision).
P-ADRIP met en oeuvre une stratégie de prévi-
sion en temps réel et à long terme qui garantit
que la prévision de la dynamique du trafic est
fournie et mise à jour tout au long de la vie du
système.

2 État de l’art

Les recherches actuelles portent principalement
sur les paramètres fondamentaux du flux de tra-
fic tels que : la vitesse moyenne, le volume ou
la densité avec différents horizons de prévision.
Ces travaux sont principalement classés en deux
catégories : les modèles paramétriques et les mo-
dèles non-paramétriques. Pour chaque catégorie,
nous présentons ci-dessous les méthodes les plus
utilisées [11].

2.1 Modèles paramétriques

Les modèles paramétriques sont basés sur les
modèles de séries temporelles. Les modèles
ARMA (Auto-Regressive Moving Average) sont
bien adaptés pour la prévision du trafic à court
terme [14]. Certaines variantes d’ARMA sont
développées pour résoudre des problèmes de
non-stationnarité, saisonnalité ou de dépendance
spatio-temporelle.

Les modèles ARMA supposent que les informa-
tions futures du trafic ne dépendent linéairement
que des valeurs précédentes (Auto-Régressif -
AR) et de bruits aléatoires (Moyenne Mobile -
MA) [1]. ARIMA (Auto-Regressive Integrated
Moving Average), qui est une extension du mo-
dèle ARMA peut traiter des non-stationnarités
en considérant les différences entre les obser-
vations consécutives. ARIMA a été appliqué de

façon prometteuse dans [1] pour étudier la pré-
vision du temps de trajet dans les artères d’une
ville. Dans [9], les auteurs ont appliqué un sous-
ensemble d’ARIMA pour la prévision à court
terme du volume de trafic. Le problème de sai-
sonnalité a été traité avec SARIMA (Seasonal
Auto-Regressive Integrated Moving Average).
Dans [19], la base théorique de la prévision de
l’état du trafic à l’aide de processus SARIMA est
présentée. Le modèle SARIMA est également
appliqué pour prévoir le flux du trafic [18] com-
biné à un modèle de lissage exponentiel. Selon
les résultats obtenus, l’intégration des compo-
santes saisonnières améliore la performance du
modèle. Le modèle VARMA (Vector AutoRe-
gressive Moving Average) est un modèle multi-
varié qui a été appliqué dans [8] pour considérer
l’impact des mesures des segments voisins sur
le segment actuel. Les résultats ont montré une
amélioration significative de la performance de
prévision lors de l’utilisation d’un modèle de
série temporelle multivariée dans les cas d’un
grand réseau routier et d’un nombre élevé de
détecteurs de boucles.

Malgré l’amélioration des modèles paramé-
triques pour traiter les propriétés spécifiques des
données de trafic, leur principal inconvénient est
qu’ils ne peuvent pas résoudre les problèmes non
linéaires. Ils obtiennent de bonnes performances
lorsque le trafic présente des variations régu-
lières, mais l’erreur de prévision devient signifi-
cative lorsque des changements de situations se
produisent.

2.2 Modèles non paramétriques

Les modèles non paramétriques utilisent des
données historiques pour entraîner des modèles
et calibrer des coefficients qui expriment l’im-
pact des variables sur les valeurs futures. Parmi
les nombreux modèles non paramétriques déve-
loppés, nous nous concentrons sur les modèles
similaires à P-ADRIP, comme le modèle des K-
plus proches voisins (KNN), et qui répondent
aux défis importants de l’analyse des séries tem-
porelles.

KNN cherche les k historiques états de trafic les
plus proches de l’état actuel du trafic et prédit
les états futurs en observant les états suivants
des k voisins. Dans [20], KNN a été appliqué
pour la première fois à la prévision du flux de
trafic. Une version améliorée de KNN pour la
prévision du trafic a été introduite dans [2]. La
grande précision obtenue montre la faisabilité
de la méthode proposée pour la prévision du



flux de trafic à court terme sans contraintes de
données. Cependant, le choix de la valeur opti-
male des paramètres du modèle pose la question
de la robustesse. Le type simple de réseau de
neurones (NN) appelé le réseau de neurones à
propagation avant (FFNN) est appliqué dans
[15] pour estimer le flux de trafic. Les auteurs
de [13] ont utilisé un NN avec plusieurs couches
cachées pour prédire la vitesse du trafic. Les
résultats obtenus montrent que l’erreur quadra-
tique moyenne diminue de 14% par rapport à
une seule couche cachée. Les réseaux neuronaux
sont flexibles et permettent d’intégrer les va-
riables environnementales et d’autres informa-
tions sur le trafic ou les paramètres du trafic de
la route voisine ou du capteur. Cependant, la cap-
ture des dépendances complexes et à long terme
des séries temporelles de données de trafic est un
grand défi pour les NN en raison de la complexité
croissante du modèle. Les réseaux neuronaux ré-
currents (RNN) et leurs variantes, telles que le
réseau Long short-term memory (LSTM) et le
réseau Gated Recurrent Unit (GRU), consti-
tuent un autre type de réseau neuronal capable
de traiter la dépendance à long terme des séries
temporelles. Les expériences dans [4], [21] ont
montré que la performance de LSTM et GRU
surpasse la performance d’ARIMA, NN et RNN
traditionnels.

2.3 Discussion

L’état de l’art ci-dessus souligne les points sui-
vants : premièrement, la complexité de la pré-
vision du trafic à long terme est affirmée par
la grande dépendance temporelle et spatiale.
Deuxièmement, la plupart des méthodes exis-
tantes ne font pas évoluer leur modèle tout au
long de la vie pour s’adapter à de nouvelles per-
ceptions. Troisièmement, le passage à l’échelle
est difficile de par l’exigence élevée de calcul.
Il est nécessaire d’associer à ces méthodes des
mécanismes de stockage et de manipulation ef-
ficaces. Finalement, les recherches existantes se
concentrent sur la prévision des paramètres fon-
damentaux du trafic tels que : la vitesse moyenne
ou la densité moyenne du trafic dans une fenêtre
temporelle (ex.5 minutes). Cependant, ces pa-
ramètres ne sont pas suffisants pour représenter
finement la dynamique du trafic ou les compor-
tements de conduite sur un segment de route. Par
exemple, nous ne pouvons pas déduire la varia-
tion de la vitesse des véhicules sur un segment
de route entier.

Les limitations des approches actuelles incitent à
aborder la prévision du trafic par SMA. En effet,

les SMA ont montré leur efficacité dans la réso-
lution de problèmes complexes dans des environ-
nements dynamiques et non linéaires en se ba-
sant sur la distribution des tâches entre les agents
autonomes et coopératifs. De plus, les agents
peuvent adapter localement leurs décisions pour
s’adapter à des situations spécifiques grâce aux
capacités d’auto-organisation. D’ailleurs, la dé-
centralisation des SMA permet de paralléliser
le calcul au niveau local, entraînant la réduc-
tion du temps de traitement pour les applica-
tions à grande échelle. Grâce à ces propriétés,
nous considérons que les SMA sont pertinents
pour représenter la dynamique du trafic. Dans la
suite, nous proposons P-ADRIP - un SMA pour
la prévision du trafic.

3 Le système multi-agent ADRIP

3.1 Architecture d’ADRIP

ADRIP (Adaptive multi-agent system for DRI-
ving behaviors Prevision) vise à traiter le pro-
blème de la prévision dynamique du trafic qui
peut être décrit comme :

— Un ensemble de véhicules V =
v1;v2; ...;vm. Chaque véhicule suit un
itinéraire I constitué d’une séquence
de segments de route notés I =
{rds1, . . . ,rdsN}.

— Un ensemble de segments de route déter-
minés selon le réseau routier dans Open
Street Map (OSM) ou des scénarios rou-
tiers simulés. Chaque segment de route
est caractérisé par une position de départ
et une position d’arrivée qui peuvent être
localisées par des dispositifs GPS.

ADRIP est décomposé en deux sous-systèmes
(L-ADRIP et P-ADRIP) qui fonctionnent en pa-
rallèle et en temps réel :

— L-ADRIP [12] : le sous-système d’ap-
prentissage qui permet de classifier dy-
namiquement les comportements de
conduite des véhicules sur chaque seg-
ment de route, il est basé sur le flux de
données perçu à partir des véhicules.

— P-ADRIP : le sous-système de prévision
qui est l’objet de cet article, prédit les
comportements de conduite sur chaque
segment de route pour un horizon de pré-
vision donné en utilisant la base des com-
portements de conduite appris.

L’architecture globale d’ADRIP est présentée
dans la figure 1. Tout au long de son activité,
le sous-système L-ADRIP fournit et met à jour



Figure 1 – Illustration d’ADRIP

la base de données locale de chaque segment de
route. Cette base de données contient différents
comportements de conduite appelés profils de
mobilité (MP). Le MP est défini comme la dis-
tribution du temps de passage sur le segment par
rapport à différentes plages de vitesse. Chaque
MP a des intervalles de temps associés appelés
plages d’utilisation (RU) pendant lesquels les
véhicules se sont déplacés à une certaine vitesse.
Chaque MP a une liste de RU indiquant les mo-
ments où les véhicules d’une flotte se sont dépla-
cés sur ce segment de route avec ce MP. La base
de données apprise de L-ADRIP est composée
des différentes bases de données locales apprises
pour chaque segment. Ce mécanisme d’appren-
tissage est réalisé par un SMA adaptatif décrit
dans [12].

Le sous-système P-ADRIP perçoit la situation
actuelle et utilise des bases de données apprises
pour prédire les comportements de conduite fu-
turs sur l’ensemble du réseau pour un horizon de
temps donné. Les prévisions de P-ADRIP sont
mises à jour à chaque fois que des changements
se produisent dans la situation actuelle ou dans
la base de données apprise. Dans P-ADRIP, la
prévision du trafic sur un réseau routier est ef-
fectuée par un SMA composé d’agents segment
(SA). Chaque agent SA est associé à un segment
de route du réseau routier et prédit le trafic sur
ce segment.

3.2 Formalisation du problème de prévision
locale

Pour envisager la prévision du trafic sur un ré-
seau routier, ADRIP distribue la tâche globale
au niveau local. Le problème de prévision lo-
cale est défini comme la prévision du trafic sur
chaque segment de route du réseau par un agent
SA. Pour cela, deux aspects majeurs sont consi-
dérés : la corrélation spatiale et la dépendance
temporelle.

Premièrement, la corrélation spatiale est prise

en compte puisque la dynamique du trafic d’un
segment de route est influencée par celle des
segments de route voisins, en particulier la dyna-
mique du trafic des segments de route en amont
et en aval. Dans ADRIP, les agents SA com-
muniquent avec leurs voisins pour demander les
informations nécessaires à leur prévision locale.
Les informations des SA voisins constituent une
partie de l’entrée de l’algorithme de prévision
défini comme une Configuration.

Definition 1 La configuration à l’instant T du
point de vue de l’agent SA est l’ensemble des MP
et de leurs RU correspondants à T des agents SA
voisins.

Deuxièmement, la dépendance temporelle est
intégrée en analysant la base de données ob-
tenue par l’apprentissage de L-ADRIP. La
figure 2 montre la description de la base
de données d’un agent SA obtenue par L-
ADRIP. Les SA1, . . . ,SAi, . . . ,SAN représentent
l’ensemble des agents SA associés à l’en-
semble des segments de route. Après le pro-
cessus d’apprentissage, chaque SAi peut ob-
server la liste des différents comportements
de conduite représentés par la liste des MP :
{MPi1, . . . ,MPi, j, . . . ,MPi,Li} avec Li étant le
nombre de MP de SAi. Chaque MPi, j possède une
liste de RU : {RUi, j,1, . . . ,RUi, j,k, . . . ,RUi, j,Ki, j}
avec Ki, j le nombre de RU de MPi, j.

Figure 2 – Sortie de L-ADRIP

4 Les agents segment de P-ADRIP

Le comportement d’un agent SA est décomposé
en deux parties : le comportement nominal et
le comportement coopératif. Le comportement
nominal consiste en l’ensemble des fonctions
qui sont exécutées localement par les agents SA
pour poursuivre leur but individuel. Le compor-
tement coopératif définit l’ensemble des solu-
tions proposées par les agents SA pour régler



Figure 3 – Étapes principales du processus de prévision d’un agent SA

des situations spécifiques qui perturbent le com-
portement nominal appelées des situations de
non-coopération.

4.1 Comportement nominal

Le comportement nominal d’un agent SA dans
P-ADRIP consiste à calculer l’enchaînement
prédictif des différents changements de MP pour
un horizon de prévision donné (20 minutes par
exemple). À partir de l’instant courant (Ts),
l’agent SA lance l’algorithme de prévision dont
les principales étapes sont illustrées à la figure
3 pour prédire le prochain MP et le timestamp
auquel le changement de profil (MP) va se pro-
duire. Ce timestamp est également le début du
prochain MP prédit. Si ce timestamp n’atteint
pas l’horizon de prévision demandé, l’agent SA
lance à nouveau l’algorithme de prévision en
utilisant comme entrées le dernier MP calculé
et son timestamp associé. Ce processus est ré-
pété jusqu’à ce que l’agent SA atteigne au moins
l’horizon de prévision demandé.

A l’étape 4, l’agent SA compare la configuration
à T s et les configurations historiques pour sé-
lectionner la plus similaire. Ainsi, pour chaque
configuration historique calculée à l’étape 3,
l’agent SA la compare à la configuration à T s
et calcule deux critères :

1. Le premier critère est le nombre d’agents
SA voisins avec des MPs différents parmi
les deux configurations.

2. Le deuxième critère se réfère à la compa-
raison de l’écart temporel entre le début
du MP des SAs voisins et le début du
MP du SA considéré. En effet, puisque le
changement de dynamique du trafic sur
un segment de route peut être entraîné par
des changements de dynamique du trafic

sur ses voisins, ce critère vise à évaluer
la différence du temps de propagation de
la dynamique entre deux configurations.
La figure 4 illustre le calcul de ce critère.

Figure 4 – Illustration du calcul de l’écart tem-
porel du second critère

Pour chaque SAi appartenant à l’ensemble des
agents SA voisins, ∆tT s,SAi est la distance tem-
porelle entre le début du MP sur SA (Ts) et le
début du MP de SAi observé à Ts. De même,
∆thist_T sk,SAi est la distance temporelle entre le
début de MP de SA à un RU historique (hist_T sk)
et le début du MP de SAi observé à hist_T sk.
Ainsi, le deuxième critère s’exprime comme :

c2(Con f igT s,Con f ighist)

=
M

∑
i=1

|∆tT s,SAi −∆tHist_T sk,SAi|

(1)

où M est le nombre d’agents SA voisins.

La configuration historique la plus similaire avec
la configuration à T s est celle qui minimise les
deux critères. À l’étape 5, le changement de MP
associé à la configuration historique la plus si-
milaire constitue le prochain MP prédictif de SA
à T s′. T s′ est calculé en décalant T s vers l’avant
pour un intervalle de temps égal à la taille du
RU associé à la configuration choisie. Enfin, si



T s′ atteint l’horizon de prévision, l’agent SA ar-
rête l’algorithme, sinon, il relance le processus
calculant la prévision à T s′ et stocke le prochain
MP dans la chaîne des différents changements
prédictifs de MP.

4.2 Comportement coopératif

Au cours de leur comportement nominal, les
agents SA rencontrent des situations spécifiques
qui perturbent leurs performances. Les compor-
tements coopératifs sont définis pour faire face à
ces situations spécifiques comme :

Incompétence : un agent SA ne peut pas
construire la configuration complète requise à
l’étape 1 car certains voisins n’ont pas encore
estimé leur prévision à l’instant demandé, et ne
peuvent donc pas l’envoyer à cet agent SA. Solu-
tion proposée : l’agent SA attend que les agents
SA voisins qui ont un horizon de prévision plus
court que le sien lancent leur processus de prévi-
sion avant. Lorsque les prévisions de ces agents
SA sont mises à jour et que l’horizon de prévi-
sion du SA devient plus court que celui de ses
agents SA voisins, il peut construire la configu-
ration complète requise et commencer son pro-
cessus de prévision. Ainsi, les agents SA réor-
ganisent automatiquement et de manière adap-
tative leur exécution en fonction des différentes
perceptions permettant une auto-organisation du
système pour une prévision en continue.

Improductivité : un agent SA perçoit un nou-
veau MP et il ne peut pas trouver des successeurs
de ce MP car il n’a jamais été perçu ou appris
par L-ADRIP.

Solution proposée : P-ADRIP reste sur ce nou-
veau MP pour la prévision jusqu’à l’horizon de
prévision. En parallèle, le processus d’appren-
tissage dynamique de l’agent SA (réalisé par L-
ADRIP) intègre ce nouveau MP dans sa base de
données locale et continue à apprendre des MP
perçus. Si l’agent SA détecte que le MP prévu
n’est pas celui appris par L-ADRIP, le méca-
nisme d’auto-correction de SA corrige la prévi-
sion. Ce mécanisme est réalisé par une fonction
de contrôle de P-ADRIP qui sera étudiée dans la
prochaine étape du projet.

Ambiguïté : un agent SA trouve plusieurs confi-
gurations historiques qui sont similaires avec la
configuration à l’instant T s. Il ne peut donc pas
décider laquelle sera la prévision.

Solution proposée : dans ce cas, les confi-
gurations sont considérées comme équivalente,

l’agent SA va sélectionner la configuration la
plus récente. En cas de mauvaise prévision, le
mécanisme d’auto-correction sera sollicitée.

5 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les expéri-
mentations pour valider le comportement de P-
ADRIP et le comparer avec des modèles connus
de prévision de trafic.

5.1 Génération de données

Figure 5 – Le scénario de l’OSM (à gauche) et
sa projection dans GAMA

Les expériences sont réalisées sur la plateforme
GAMA (GIS Agent-based Modelling Architec-
ture) [5]. GAMA permet de charger des réseaux
routiers à partir de fichiers de forme ou de fi-
chiers d’OSM (Open Street Map) pour réaliser
la simulation sur un réseau routier réel. Pour
cette étude, le scénario se situe sur le cam-
pus de l’Université Toulouse III Paul Sabatier
à Toulouse et comprend 63 segments de route
(cf. figure 5). Les caractéristiques des agents SA
sont extraites de l’OSM [7]. Le comportement
des véhicules est défini selon le modèle proposé
par [16] nommée Advanced Driving Skill. Le
nombre de véhicules à chaque instant de la si-
mulation est fixé à 200 ce qui permet de présen-
ter une diversité de dynamiques de trafic. Dès
qu’un véhicule termine sa trajectoire, il est rem-
placé par un nouveau afin que le nombre total de
véhicules pendant la simulation soit toujours de
200. La position de démarrage de chaque véhi-
cule et sa trajectoire sont choisies aléatoirement.
Ainsi, bien que le nombre total d’agents soit fixe,
le flux de trafic sur chaque segment de route va-
rie dans le temps, entraînant des dynamiques de
conduite différentes. Le trafic a été simulé sur
ce scénario pendant 3 heures pour l’échantillon



d’apprentissage et ensuite pendant 1 heure pour
l’échantillon de test, totalisant 9520 trajectoires
de véhicules.

5.2 Prétraitement des données

À partir de la simulation, nous obtenons les don-
nées de la trajectoire du véhicule contenant la
vitesse à chaque position GPS identifiée par la
longitude et la latitude. Les méthodes présen-
tées dans l’état de l’art sont testées en utilisant
les données formant la série temporelle de la vi-
tesse moyenne sur les segments de route à chaque
f minutes ( f est la fréquence de la série tempo-
relle). Ainsi, nous faisons la moyenne des vi-
tesses de tous les véhicules sur chaque segment
de route toutes les 10 secondes pour obtenir des
séries temporelles de vitesse moyenne à une fré-
quence de 10s. De plus, les données collectées
doivent également être normalisées à l’aide de
MinMaxScaler pour éviter de dégrader les per-
formances des modèles d’apprentissage lors de
l’optimisation du gradient pour FFNN, LSTM,
GRU et pour assurer un poids égal à chaque
variable dans la mesure de la distance pour
KNN. En outre, la fonction de transformation
StandardScaler est appliquée pour les modèles
VARMA et ARIMA afin de garantir l’échelle co-
hérente des données dans différentes séries tem-
porelles. Ces fonctions sont implémentées dans
la bibliothèque sklearn de Python.

Pour ADRIP, les données de trajectoire des vé-
hicules sont segmentées en fonction du réseau
routier et ces données segmentées sont trans-
formées en MP. Le MP est la distribution du
temps de parcours sur 7 plages de vitesse qui sont
[0%, 5%], [5%, 10%], [10%,20%], [20%, 30%],
[30%, 40%], [40%, 60%], [60%, 200%] de la
limite de vitesse du segment de route. La der-
nière plage de vitesse est étendue arbitrairement
à 200% de la vitesse limitée afin de couvrir cer-
tains dépassements de vitesse qui se produisent
parfois. Nous observons la vitesse du véhicule
au cours du temps et comptons le temps de dé-
placement correspondant à chaque plage de vi-
tesse. Ces MP sont construits localement par le
véhicule puis sont communiqués et traités par
L-ADRIP pour apprendre les profils historiques
du segment considéré.

5.3 Paramètres

Pour ARIMA, les paramètres sont (30, 0, 1)
présentés dans l’article [10] sauf le nombre de
valeurs précédentes utilisées que nous avons fixé

à 30 pour s’adapter à notre plan d’expérience. Le
modèle est implémenté en utilisant la librairie
Python statsmodel.

Pour VARMA, le modèle est appliqué avec un
nombre de lags fixé à 30 et est mis en oeuvre à
l’aide de la librairie Python statsmodel.

Pour KNN, la valeur optimale de k (nombre de
voisins les plus proches) est fixée à 18 selon [20].

Pour FFNN, le réseau a 2 couches cachées,
chaque couche contient 256 unités. Les para-
mètres du réseau sont issus de [10].

Pour les modèles LSTM, GRU 1, les cellules
du modèle sont implémentées en utilisant la li-
brairie keras.layers.recurrent. Ces modèles ont
2 couches cachées avec 64 unités et 1 couche
dense avec 30 unités.

5.4 Critères d’évaluation

Pour comparer la performance des méthodes
considérées pour la prévision de la vitesse
moyenne, 2 métriques sont adoptées : MAE
et RMSE (Racine de l’erreur quadratique
moyenne).

MAE =
1
N

N

∑
i=1

|yi − ŷi| ;RMSE =

√
1
N

N

∑
i=1

(yi − ŷi)2

(2)
où yi est la valeur réelle, ŷi est la valeur prédite
et N est le nombre de points de données.

De plus, pour évaluer la performance de ADRIP
pour la prévision des MP, nous définissons la
métrique de la différence de MP.

MPDi f f (MPk,MPl) = (|MPk
i −MPl

i |)i=1,...N
(3)

où N est le nombre de plages de vitesse, MPk
i and

MPl
i sont les valeurs du temps de déplacement

correspondant à la plage de la ième vitesse.

5.5 Résultats et analyse

Nous comparons d’abord ADRIP avec les mé-
thodes choisies pour la prévision de la vitesse
moyenne pour les 5 prochaines minutes. Les mé-
thodes comparées prennent en entrée la vitesse
moyenne des 5 dernières minutes. Bien que l’ho-
rizon de prévision ne soit que de 5 minutes, notre
expérience peut être considérée comme un test à

1. Le code Python se trouve à l’adresse suivante : https ://gi-
thub.com/xiaochus/TrafficFlowPrediction.



Métrique VARMA ARIMA KNN FFNN LSTM GRU ADRIP
Moyenne sur
4 segments

MAE 1.51 1.51 1.50 1.59 1.59 1.72 1.31
RMSE 2.42 2.36 2.40 2.54 2.52 2.69 1.77

1er segment MAE 1.05 1.09 0.96 1.02 0.95 0.96 1.00
RMSE 1.80 1.68 1.62 1.72 1.59 1.72 1.41

2ème
segment

MAE 1.10 1.16 1.08 1.13 1.03 1.05 0.91
RMSE 2.15 2.10 2.09 2.11 2.05 2.05 1.42

3ème
segment

MAE 2.44 2.41 2.58 2.80 2.95 3.49 1.80
RMSE 3.82 3.77 4.05 4.42 4.57 5.28 2.40

4ème
segment

MAE 1.43 1.40 1.38 1.41 1.42 1.38 1.52
RMSE 1.91 1.90 1.82 1.89 1.88 1.82 1.83

Table 1 – Evaluation des méthodes de l’état de l’art et ADRIP sur les 4 segments de route

long terme en ce qui concerne la fenêtre de don-
nées à 10s puisque cet horizon correspond aux
30 prochains points de données. Contrairement
aux tests réalisés dans d’autres articles, nous vi-
sons à obtenir toutes les valeurs prédictives entre
le timestamp actuel et les 5 prochaines minutes.
Ainsi, la variable de réponse est un vecteur de
taille 30.

Nous sélectionnons 4 segments de route (mon-
trés en rouge sur la figure 5) du scénario de test.
Ces segments possèdent la plus grande diversité
de dynamiques de trafic. En effet, ces segments
de route sont intéressants pour l’évaluation des
méthodes de prévision du trafic car ils montrent
l’aptitude des méthodes à capturer l’évolution
complexe des données de trafic. Le tableau 1
résume les résultats obtenus. Notez que la pré-
vision obtenue par ADRIP est le MP, ainsi, les
vitesses moyennes prédites à chaque 10s sont
déduites en utilisant l’expression suivante :

v̄t =
l

∑
N
i=1 MPi

t
(4)

où v̄t est la vitesse moyenne à l’instant t, l est la
longueur du segment de route, N est le nombre
de plages de vitesse dans le MP et MPi

t est le
temps de déplacement du véhicule dans la plage
de la ième vitesse du MP à l’instant t. La somme
∑

N
i=1 MPi

t donne le temps de déplacement total
lorsque les véhicules se déplacent avec le MPt .

Premièrement, les erreurs moyennes sur 4 seg-
ments de route montrent que P-ADRIP obtient
la meilleure performance moyenne pour les deux
paramètres d’évaluation, ce qui témoigne de l’ef-
ficacité de la modélisation de la dépendance
spatio-temporelle. Deuxièmement, dans le cadre
de cette étude n’utilisant que des données simu-
lées, on note que KNN - un modèle non pa-
ramétrique simple - présente des résultats si-
milaires aux modèles paramétriques (ARIMA

et VARMA). Troisièmement, FFNN et les mo-
dèles basés sur RNN (LSTM, GRU) donnent
de moins bonnes performances que KNN et les
modèles linéaires. Cela peut venir de la dégra-
dation causée par la complexité du modèle ou à
l’insuffisance de l’ensemble des données d’ap-
prentissage. Cette remarque renforce l’avantage
de P-ADRIP comme une solution efficace pour
la dépendance spatio-temporelle complexe dans
la prévision du trafic avec une taille raisonnable
de l’ensemble de données.

Ensuite, en considérant le détail de la perfor-
mance du modèle sur chaque segment de route,
nous observons les remarques suivantes. Pour
les 2ème et 3ème segments de route, P-ADRIP
surpasse les méthodes de l’état de l’art pour les
deux métriques d’évaluation, ce qui est cohé-
rent avec l’interprétation des résultats moyens.
Cependant, pour les 1er et 4ème segments de
route, P-ADRIP donne parfois un RMSE plus
faible mais un MAE plus élevé par rapport aux
autres modèles. Puisque RMSE pénalise plus sé-
vèrement les grandes erreurs que MAE, nous
pouvons déduire de ce phénomène que P-ADRIP
fait plus de petites erreurs mais moins de grandes
erreurs que les autres méthodes.

Ensuite, nous évaluons la précision de prévision
de P-ADRIP pour différents horizons. La figure
6 montre l’erreur de prévision moyenne pour
chaque plage de vitesse sur les 4 segments de
route choisis pour les horizons à 2 minutes, 3
minutes, 4 minutes et 5 minutes. Nous obser-
vons que P-ADRIP n’augmente pas fortement
l’erreur de prévision lorsque l’on étend l’horizon
de prévision. Ce résultat permet de confirmer la
capacité d’ADRIP pour les prévisions de trafic
à long terme. Cette figure 6 souligne également
la capacité de P-ADRIP à prédire localement
au niveau de chaque segment la dynamique du
trafic se distinguant des méthodes classiques de
prévision de la vitesse moyenne.



(a) 1er segment (b) 2ème segment

(c) 3ème segment (d) 4ème segment

Figure 6 – Erreur de prévision moyenne par plage de vitesse avec les différents horizons de prévision

6 Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous proposons le SMA P-
ADRIP qui fournit des prévisions de trafic sur
tout un réseau routier à partir de profils de mo-
bilité appris en temps réel sur ses segments.
Avec L-ADRIP introduit dans [12], P-ADRIP
complète la fonctionnalité globale d’ADRIP. P-
ADRIP montre sa capacité à traiter les problèmes
de dépendance spatio-temporelle de la prévi-
sion du trafic en se basant sur deux mécanismes
principaux. Premièrement, la dépendance tem-
porelle est étudiée en analysant la base de don-
nées historique locale apprise pour chaque seg-
ment de route. Deuxièmement, l’analyse de la
dépendance spatiale est basée sur l’échange d’in-
formations avec les segments routiers voisins.

P-ADRIP a été comparé aux méthodes les plus
utilisées sur la plateforme GAMA. Le test de
comparaison pour la prévision de la vitesse
moyenne montre que P-ADRIP est meilleur dans
le cas de fortes variations de trafic mais moins
efficace dans le cas de variations de trafic ré-
duites. L’erreur de prévision dépend du choix du

seuil de similarité, pour lequel nous effectuons
une étude de sensibilité. De plus, ADRIP peut
fournir la prévision des profils de mobilité qui
est une représentation plus fine de la dynamique
du trafic que la vitesse moyenne. Le test de prévi-
sion avec différents horizons montre la capacité
d’ADRIP pour la prévision à long-terme.

Par rapport aux méthodes existantes, notre solu-
tion présente de multiples avantages : (1) intègre
de nombreuses propriétés des données de tra-
fic, telles que la non linéarité et la dépendance
spatio-temporelle sans augmenter la complexité
du modèle grâce à des décisions décentralisées,
(2) inclut des modèles sans paramètres, (3) per-
met la prévision dynamique et en temps réel,
(4) adapte la décision en fonction de l’évolution
de l’environnement et (5) demande un temps de
calcul et une capacité de calcul réduits grâce au
mécanisme distribué.

Si les simulations ont permis de maîtriser les
conditions d’évaluation des performances de
plusieurs modèles, nous souhaitons dans l’im-
médiat appliquer P-ADRIP sur des ensembles



réels de données à grande échelle afin de ren-
forcer son efficacité et sa fiabilité. Ensuite, nous
intégrerons un mécanisme de contrôle pour P-
ADRIP qui permet automatiquement de détec-
ter, corriger l’erreur de prévision et la mettre
à jour en temps réel. De plus, la base de don-
nées apprises peut contenir des informations du
trafic obsolètes qui ne reflète plus le contexte ac-
tuel, par exemple en raison d’un changement des
caractéristiques de la route (i.e. ajout d’un feu
rouge). En filtrant ces données, la prévision sera
plus précise. Finalement, un point intéressant
que nous souhaitons étudier concerne l’influence
de la réaction du véhicule sur la performance du
système de prévision. En effet, avec des prévi-
sions fiables, les véhicules pourront adapter leur
comportement entraînant le changement de la
dynamique du trafic.
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