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Résumé
La prévision à court terme du trafic routier est un exer-
cice complexe en milieu urbain du fait de la forte va-
riabilité des conditions de circulation et de la difficulté
de tenir compte des structures spatiales et temporelles
d’un tel système complexe. Nous présentons une contri-
bution à l’analyse des dépendances spatio-temporelles
entre les différents capteurs de trafic routier d’un réseau
urbain. La méthodologie proposée s’inspire des travaux
de Runge et al. [11, 8] pour réduire la dimension du
problème et reconstruire les dépendances causales entre
les différents capteurs du réseau. Les premiers résultats
montrent la cohérence des graphes de liens causaux obte-
nus avec les dynamiques spatio-temporelles du trafic. Une
telle méthode permet d’identifier un sous-ensemble de cap-
teurs critiques qui portent en eux un maximum d’informa-
tion sur la propagation des états de trafic dans un réseau
urbain tout en assurant des performances satisfaisantes en
généralisation pour la prévision à court terme des condi-
tions de circulation.
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1 Contexte et motivation
La prévision court terme de l’état du trafic routier à
l’échelle d’une ville concentre un certain nombre de dif-
ficultés que l’on retrouve dans bon nombre de systèmes
complexes (réseaux d’énergie, internet, climat, évènements
naturels). Le problème consiste à prévoir l’état du réseau
au temps t + k à partir d’un historique de mesures sur
différents capteurs jusqu’au temps t, avec k petit (≤ 30
minutes dans notre cas de réseau routier). Les réseaux de
trafic routier sont caractérisés par une grande variabilité

d’un pas de temps à l’autre [15] qui rend la prévision
difficile pour des horizons courts ou moyens [5]. De
plus, ces réseaux sont très sensibles à des évènements
non récurrents comme les accidents, travaux, ou autres
évènements météorologiques [7]. Les exigences actuelles
des gestionnaires de réseaux urbains et la concurrence
de quelques géants du monde des mégadonnées (i.e. voir
en temps réel le trafic sur google maps est déjà pos-
sible) créent un engouement certain pour le développement
de méthodes de prévision court-terme aptes à passer à
l’échelle en présence de données spatiotemporelles com-
plexes, tout en évitant, d’un point de vue de l’apprentis-
sage statistique, le fléau de la dimension qui s’applique
aux grands réseaux de capteurs : l’information utile est
diluée et seuls quelques capteurs sont utiles pour obte-
nir de bonnes performances en généralisation. Ainsi, dans
notre contexte urbain les données ne peuvent pas tout,
et des méthodes d’analyse des dépendances spatiotempo-
relles sont nécessaires pour mieux identifier ces capteurs
critiques et réduire la dimension de façon intelligente [6, 3].

Dans l’optique d’améliorer la prévision court-terme de tra-
fic, notre contribution se concentre sur l’adaptation d’une
méthode capable d’identifier des graphes de liens causaux
entre les différents capteurs du réseau. Cette méthode s’ap-
puie sur la théorie de l’information et ne fait pas d’hy-
pothèse sur le modèle générant les données. Elle est donc
moins restrictive que les méthodes linéaires s’appuyant sur
la corrélation, ce qui est important pour des données com-
plexes de trafic. Elle capture également plus précisément
l’aspect temporel de la dépendance pour des données forte-
ment auto-corrélées. Enfin, la complexité de cette méthode
dépend plus du degré moyen des nœuds du réseau que du
nombre de nœuds, ce qui la rend compatible avec l’étude
du réseau routier d’une grande ville.



2 Méthodologie
Cadre théorique. En théorie de l’information,
l’information mutuelle est une mesure permettant de
caractériser la dépendance entre deux variables aléatoires
X et Y . Il est parfois utile de qualifier la dépendance entre
X et Y conditionnée à une troisième variable Z. On parle
alors d’information mutuelle conditionnelle.
L’entropie de transfert [13] est une mesure de la
dépendance entre deux processus stochastiques Xt et Yt.
Cette mesure est asymétrique : ITEX→Y désigne la dimi-
nution de l’incertitude sur le futur de Y apportée par la
connaissance du passé de X , alors que le passé de Y est
déjà connu. Il s’agit donc de l’information mutelle entre
Yt et le passé de Xt conditionnée au passé de Yt. La
définition classique de cette mesure entraı̂ne des problèmes
d’estimation liés au fléau de la dimension, ce qui impacte
négativement la fiabilité des causalités découvertes.
Pour résoudre ce problème d’estimation, [10] introduit
une décomposition de la version multivariée de l’entro-
pie de transfert, nommée entropie de transfert décomposée.
Il s’agit d’intégrer l’entropie de transfert dans le cadre
théorique des modèles graphiques probabilistes, ce cadre
ayant été adapté aux séries temporelles en introduisant la
notion de graphe de série temporelle multivariée [1].
La proposition de [10] permet d’extraire un graphe ca-
ractérisant les dépendances causales (au sens de Gran-
ger [2]) entre les différentes séries temporelles du jeu
de données. L’estimation de ce graphe repose sur une
adaptation de l’algorithme PC [14], souvent utilisé pour
l’inférence de la structure de dépendance d’un réseau
bayésien.

Application à l’étude du trafic. Des tronçons de route
appartenant au réseau sont équipés de capteurs permet-
tant de qualifier l’état du trafic à cet endroit. Chacun des
capteurs mesure à intervalles réguliers des variables phy-
siques telles que le débit (nombre de véhicules/heure) ou le
taux d’occupation (lié à la densité du trafic). La séquence
des mesures successives sur un tronçon constitue une série
temporelle. Notre jeu de données est donc un ensemble de
séries temporelles, décrivant chacune l’évolution de l’état
du trafic sur un tronçon du réseau.
Après application de l’algorithme de [10], on obtient un
graphe de dépendance causale. Soient Xt, Yt des variables
décrivant l’état de deux tronçons. La présence de l’arc
orienté Xt−τ → Yt dans le graphe indique que l’état de
trafic sur le tronçon X a une influence causale sur l’état
du tronçon Y avec un décalage temporel τ . On peut aussi
observer une dépendance contemporaine (non orientée)
Xt − Yt. L’absence de décalage temporel vient du fait que
les valeurs mesurées ne sont pas instantanées ; elles sont le
résultat d’une agrégation sur un pas de temps.

3 Premiers résultats
Pour nos premières expérimentations, nous disposons d’un
jeu de données d’environ 600 capteurs installés sur les

axes principaux du réseau routier de la métropole de Lyon.
Chaque capteur relève sur un tronçon les valeurs du débit
et du taux d’occupation, par tranches de 6 minutes.
Afin de qualifier la pertinence des résultats obtenus, deux
échantillons composés respectivement de 10 et 20 capteurs
ont été prélévés sur une durée d’un mois. L’objectif est de
vérifier que les sorties de l’algorithme, obtenues sur des
tronçons connus, sont conformes à la vérité terrain.
Pour effectuer l’estimation du graphe, nous avons utilisé
TiGraMITe [9, 10, 12]. Les premiers résultats sont encou-
rageants car le graphe de dépendance est conforme à la
dynamique du réseau : la proximité physique entre deux
capteurs peut être représentée par un arc contemporain
non-orienté dans le graphe causal tandis qu’avec un retard
d’un pas de temps, on observe des dépendances entre des
tronçons adjacents dans le graphe physique, orientées dans
le sens d’écoulement du trafic. Avec un retard de deux pas
de temps (12 mn), on observe certaines dépendances dans
le sens inverse de l’écoulement du trafic : cela est cohérent
avec les phénomènes d’ondes de congestion qui remontent
le flux de véhicules. Enfin, on observe certains arcs qui ne
sont pas directement interprétables physiquement.
Certains résultats, comme le niveau de significativité d’un
arc ou la densité du graphe causal, sont sensibles au pa-
ramétrage du modèle. Nous explorerons donc plus en pro-
fondeur ce paramétrage, en vue d’utiliser le graphe de
dépendance pour sélectionner les variables d’intérêt [8]
fournies aux modèles de prévision, et ainsi contribuer à une
sélection des segments critiques sur un réseau routier.
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0088) de l’Université de Lyon, programme ”Investisse-
ments d’Avenir” (ANR-11- IDEX-0007) de l’ANR. Les
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