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Résumé

La connaissance de l’état de la mobilité sur un territoire est un enjeu
majeur pour les collectivités locales. Savoir comment et pourquoi les
usagers se déplacent peut notamment influer sur les choix d’urbanisme et
de développement en matière de transports en commun, de sécurité et de
lutte contre le changement climatique.

L’émergence de sources de données de mobilité à grande échelle, en
particulier de mesures effectuées directement sur les smartphones des
usagers, rend possible l’utilisation de modèles d’apprentissage automatique
pour produire des analyses de l’état de mobilité à n’importe quel moment
là où les enquêtes classiques sont chères et très peu fréquentes.

En considérant le cas de la détection du mode de transport, qui est
un problème de classification supervisée non linéaire, des pré-requis sont
établis pour la mise en place d’un modèle d’apprentissage automatique.
Ces pré-requis mènent à la construction de Smapy, un classifieur coopératif
d’un genre nouveau qui se positionne à l’intersection entre système multi-
agents adaptatif (AMAS) d’apprentissage par contexte (SACL), agrégation
ensembliste et constructiviste de classifieurs, modèle de voisinage et
apprentissage par renforcement.

Une première expérimentation met en concurrence Smapy, dont les
agents sont munis de modèles linéaires, avec ces mêmes modèles linéaires
seuls sur trois jeux de données de degrés de linéarité variables. Les résultats
montrent que Smapy parvient à résoudre les problèmes non linéaires en les
transformant en problèmes de coopération entre agents munis de modèles
linéaires, là où ces mêmes modèles seuls en sont incapables.

Deux autres expérimentations introduisent une chaîne de détection du
mode de transport de bout en bout à partir de données de géolocalisation
et d’accélération collectées sur des usagers via des applications smartphone,
et comparent les performances de Smapy avec d’autres classifieurs de la
littérature. Les résultats montrent que Smapy présente des performances
semblables aux autres modèles de référence dans la majorité des cas, tout
en disposant d’un fort potentiel d’explicabilité dû à ses caractéristiques
géométriques.

Des perspectives de recherche sont établies, notamment en ce qui
concerne l’explicabilité de Smapy. Des pistes d’amélioration des contribu-
tions et de résolution du problème de classification de l’activité aux arrêts
sont également présentées.
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Abstract

Knowledge of the state of mobility in a given area is a major challenge for
local authorities. Knowing how and why users travel can influence urban
planning and development choices in terms of public transport, safety and
the climate change policy.

The emergence of large-scale mobility data sources, in particular
measurements taken directly from users’ smartphones, makes it possible to
use machine learning models to produce analyses of the state of mobility
at any given time, where conventional surveys are expensive and very
infrequent.

Considering the use case of transport mode detection, which is a non-
linear supervised classification problem, prerequisites are established for
the implementation of a machine learning model. These prerequisites have
led to the construction of Smapy, a new kind of cooperative classifier
that lies at the intersection of adaptive multi-agent systems (AMAS),
self-adaptative context learning (SACL), ensemblist and constructivist
aggregation of classifiers, neighbourhood model and reinforcement learning.

A first experiment pitted Smapy, whose agents are equipped with
linear models, against these same linear models alone on three data sets
of varying degrees of linearity. The results show that Smapy succeeds
in solving non-linear problems by transforming them into cooperation
problems between agents equipped with linear models, whereas these same
models alone are incapable of doing so.

Two other experiments introduce an end-to-end transport mode
detection chain based on geolocation and acceleration data collected from
users via smartphone applications, and compare Smapy’s performance with
other classifiers in the literature. The results show that Smapy performs
similarly to other reference models in the majority of cases, while having
a high potential for explanability due to its geometric characteristics.

Prospects for further research are identified, particularly with regard to
Smapy’s explicability. Avenues for improving the contributions and solving
the problem of classifying activity at stops are also presented.
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Introduction générale

La connaissance de l’état de la mobilité sur un territoire est primordiale pour
la prise de décisions des collectivités locales [Bac+19]. Quels sont les besoins
en termes de transport en commun ? Vers où se dirigent les principaux flux
domicile/travail ? La réponse à ces questions s’obtient généralement par de
longues enquêtes sur les déplacements, très coûteuses et peu fréquentes. D’un
autre côté, la multiplication de capteurs embarqués sur les usagers, notamment à
travers leurs smartphones, constitue une source de données importante et fiable
pour analyser les déplacements effectués [SB+17]. Le volume de ces données
potentielles pose plusieurs problèmes classiques dans le domaine du Big Data.
Tout d’abord, la nécessité de mettre en place une chaîne de traitements fiable et
automatisée pour réaliser les analyses souhaitées à l’échelle d’un quartier, d’une
ville ou même d’un pays. Ces chaînes de traitements sont basées sur des modèles
d’apprentissage automatique plus ou moins élaborés selon l’objectif de l’analyse.

Ces modèles doivent notamment s’adapter à d’importants changements de
comportement des usagers dans le temps et dans l’espace [Fou+22a]. En effet,
les infrastructures, les habitudes et la législation sont largement dépendantes du
territoire et de la période temporelle considérés.

De plus, le résultat de ces analyses ayant un impact sur les choix d’urbanisme,
de développement économique et sur la qualité de vie des usagers, il est
primordial d’anticiper les besoins d’explicabilité et d’interprétabilité des modèles
d’apprentissage automatique utilisés [Mon+22].

Contributions de la thèse

Une solution envisagée dans ce projet de thèse est d’utiliser des systèmes
multi-agents coopératifs pour analyser l’état de la mobilité. De tels systèmes
possèdent une capacité d’adaptation rapide, et sont capables de transformer un
problème d’apprentissage automatique en un problème de coopération basée
sur un ensemble restreint de règles. Cette simplicité rend le comportement
des systèmes multi-agents coopératif interprétables par un utilisateur humain
et constitue un premier pas vers l’explicabilité souhaitée dans l’analyse de la
mobilité à grande échelle.

Cette thèse présente deux types de contributions (c.f. l’axe horizontal
de la figure 0.1). D’un point de vue méthodologique, un nouvel algorithme
d’apprentissage automatique répondant à ces problématiques est introduit sous
la forme d’un système multi-agent coopératif et ensembliste nommé Smapy. Des
expérimentations sont menées pour prouver sa capacité à résoudre des problèmes
de classification supervisée grâce à des règles de coopération entre agents.

1
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D’un point de vue applicatif, le problème de détection du mode de transport
est choisi pour illustrer le potentiel d’un tel modèle dans l’analyse de la mobilité.
Plusieurs expérimentations sont menées pour évaluer les performances et la
capacité de généralisation d’une chaîne de traitements de bout en bout. Les
résultats des expérimentations menées sont détaillés et mis en perspective en
vue d’une généralisation à d’autres cas d’étude de l’état de la mobilité.

Organisation du manuscrit

Le manuscrit est structuré de la manière suivante :
— Chapitre 1 : Ce chapitre introduit la notion d’état de la mobilité selon

cinq axes et positionne le projet industriel de l’entreprise Citec dans lequel
s’inscrit la thèse par rapport à ces axes. Les trois grand objectifs de la thèse
sont établis : caractériser et classifier les données de mobilité disponibles,
étudier les pré-requis des modèles d’analyse automatique de la mobilité à
grande échelle, et proposer une solution algorithmique appliquée au cas
d’usage de la détection du mode de transport.

— Chapitre 2 : Dans ce chapitre, je propose une classification des données de
mobilité utilisées dans la littérature en trois grandes catégories : les données
contextuelles qui sont relatives au contexte géographique et culturel du
territoire d’étude, les données utilisateur qui sont des séries temporelles
de mesures effectuées sur des capteurs embarqués par les usagers, et les
données agrégées qui sont des projections de données utilisateur sur des
données contextuelles à but statistique.

— Chapitre 3 : Ce chapitre justifie la construction d’un système multi-agents
coopératif et ensembliste pour répondre aux pré-requis introduits dans
le chapitre 1. Pour cela, différents concepts d’intelligence artificielle issus
de la littérature sur lesquels le système s’appuie, tels que l’apprentissage
automatique, l’agrégation de classifieurs et l’apprentissage par contexte,
sont présentés.

— Chapitre 4 : Dans ce chapitre, je présente un cas d’application de l’analyse
de la mobilité abondamment traité dans la littérature : la détection du
mode de transport. J’introduis une classification des solutions utilisant
les données utilisateur en reprenant le traitement de données étape par
étape (données d’entrée, pré-traitement, calcul de features, traitement et
post-traitement).

— Chapitre 5 : Ce chapitre présente Smapy, le système multi-agents
ensembliste conçu pour répondre aux pré-requis listés dans le chapitre
1. Après une description de la structure du système et de ses règles de
fonctionnement et coopération, je détaille les motivations derrière chaque
mécanisme. Les caractéristiques de l’implémentation d’un tel système sont
également présentées.

— Chapitre 6 : Dans ce chapitre, je démontre par l’expérimentation que
Smapy permet de transformer un problème de classification non linéaire
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en problème de coopération, plus simple à résoudre. Sur des jeux de
données jouets ayant plusieurs degrés de linéarité, des classifieurs linéaires
sont utilisés seuls ou intégrés dans des agents Contexte pour discriminer
deux classes. L’intégration dans des agents permet de résoudre même les
problèmes non linéaires.

— Chapitre 7 : Ce chapitre présente une méthode de détection du mode de
transport conçue pour s’intégrer dans le contexte industriel de la thèse. Les
différentes étapes de la chaîne de traitement sont détaillées, et plusieurs
classifieurs dont Smapy sont entraînés sur des données de géolocalisation
et d’accélération collectées à l’aide d’une application smartphone. Les
résultats de cette expérimentation sont présentés et discutés.

— Chapitre 8 : Ce chapitre décrit la validation de la méthode de détection
du mode de transport présentée dans le chapitre 7 sur des données de
géolocalisation et d’accélération plus fournies, collectées via une application
smartphone développée par Citec. Les caractéristiques de ces données
diffèrent de celles utilisées dans le chapitre 7, et plusieurs scénarios
d’apprentissage sont étudiés pour qualifier la généralisation de la méthode
dans le temps et dans l’espace. Les mêmes classifieurs sont entraînés sur ces
nouvelles données, et le comportement de Smapy est discuté pour chacun
des scénarios.

— Chapitre 9 : Dans cet ultime chapitre, une conclusion générale synthétise
l’ensemble du manuscrit. Les contributions de la thèse sont listées selon
trois domaines : l’analyse de la mobilité, l’apprentissage par contexte dans
les systèmes multi-agents adaptatifs et l’apprentissage automatique. Les
perspectives de poursuite du sujet de thèse sont ensuite établies et les
premières pistes explorées sont détaillées.
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Figure 0.1 – Schéma de l’organisation du manuscrit.
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Première partie

Contexte de la thèse





Chapitre 1

Problématiques et enjeux de
l’analyse de la mobilité à grande
échelle

Qu’est-ce que la mobilité ? Si l’Académie française la définit sobrement comme
la "capacité à se mouvoir ou à être mû" [Aca], le sens du terme mobilité dépend
avant tout du sujet du mouvement, ainsi que l’espace dans lequel l’action est
effectuée. Le sujet du mouvement peut être un objet ou une personne, et l’espace
peut être physique (mobilité spatiale), virtuel (e.g. mobilité de l’information) ou
social (mobilité sociale). Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons à
la mobilité spatiale des individus, c’est-à-dire leurs déplacements dans l’espace
géographique que constitue le monde réel.

Ce chapitre présente le contexte dans lequel s’effectue cette thèse. Dans un
premier temps, la section 1.1 introduit la notion d’état de la mobilité et les
enjeux associés à sa connaissance. Le contexte industriel de la thèse est ensuite
présenté dans la section 1.2. Dans un dernier temps, les objectifs de la thèse sont
introduits et détaillés dans la section 1.3 avant d’être traités dans la suite du
manuscrit.

1.1 Etat de la mobilité

Tout déplacement possède une origine et une destination, deux lieux qui
présentent a priori un intérêt pour son auteur. De plus, il s’étend sur une période
temporelle continue allant du départ de l’origine à l’arrivée à la destination. Le
déplacement est associé à un vecteur, appelé mode de transport, et à un réseau
composé de routes et chemins. Chaque mode de transport peut circuler sur tout
ou partie de ce réseau. Enfin, un déplacement est nécessairement motivé par
un besoin qui justifie la dépense d’énergie associée. Toutes ses caractéristiques
dépendent de l’auteur du déplacement, de ses motivations et des ressources dont
il dispose. Ainsi, analyser la mobilité, c’est se poser, pour chaque déplacement,
tout ou partie de cinq questions [Fou+23] :

— Qui est l’auteur du déplacement ?
— Où se déplace-t-il ? (entre quels lieux ?)
— Quand se déplace-t-il ? (à quel moment ?)
— Comment se déplace-t-il ? (par quel mode ?)
— Pourquoi se déplace-t-il ? (pour quel motif ?)
Répondre à ces questions sur un territoire et une période donnés, c’est en

connaître l’état de la mobilité [Fou+23]. Il s’agit d’un enjeu majeur pour les
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collectivités locales, car l’état de la mobilité conditionne les choix d’urbanisme et
les stratégies de développement d’un quartier, d’une ville ou même d’une région.

Des enquêtes de déplacement exhaustives sont effectuées auprès des citoyens,
mais elles sont peu fréquentes (une à deux fois par décennie) car coûteuses et
essentiellement déclaratives (les données proviennent des déclarations des usagers
et ne sont pas observées de façon précise et objective) [Bac+19] [Gon+12]. Les
données collectées au cours de ces enquêtes peuvent rapidement devenir obsolètes
car les pratiques liées à la mobilité évoluent sans cesse, au fil des changements
sociétaux (e.g. apparition de nouveaux modes de transport), législatifs (e.g.
mesures visant à limiter les impacts du changement climatique) ou du fait
d’événements exceptionnels (e.g. pandémie mondiale du COVID-19, organisation
des Jeux Olympiques).

Un enjeu de taille pour les collectivités est donc d’avoir une bonne estimation
de l’état de la mobilité sans avoir à investir dans une enquête de grande ampleur,
sur une période et un territoire donnés. Dans la section suivante, le contexte
industriel dans lequel cette thèse s’inscrit est présenté.

1.2 Contexte industriel de la thèse

Cette thèse s’effectue dans le cadre d’un contrat CIFRE entre l’entreprise
Citec Ingénieurs Conseils et l’Institut de Recherche en Informatique de Toulouse
(IRIT). Citec est un bureau d’ingéniérie présent sur trois pays (Suisse, France
et Italie) et spécialisé dans les études de mobilité. Les projets sur lesquels
travaillent Citec couvrent un large spectre allant de la modélisation du trafic à
l’aménagement du territoire ou les plans de mobilité d’entreprise. Les principaux
clients de Citec sont des collectivités locales qui ont besoin de connaître l’état
de la mobilité sur leur territoire et d’orienter leur politique d’urbanisme afin
d’atteindre leurs objectifs en termes de sécurité, de qualité de vie, ou encore de
lutte contre le changement climatique.

L’équipe Citec Digital est chargée de développer des solutions numériques
d’analyse et de valorisation de la donnée à destination des ingénieurs Citec.
A travers plusieurs partenariats avec des fournisseurs de données de mobilité,
l’équipe Digital produit des analyses statistiques et géographiques utilisées dans
de nombreux projets et occupe un rôle transversal.

Ce projet de thèse se caractérise par une forte dimension applicative liée aux
activités de Citec. Plus particulièrement, les objectifs de la thèse sont établis et
détaillés dans la prochaine section.
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1.3 Objectifs de la thèse

Dans ce contexte, le principal objectif de cette thèse est d’étudier le potentiel
de modèles d’apprentissage automatique pour connaître l’état de la mobilité
sur un territoire à partir de données collectées passivement sur les usagers. En
d’autres termes, l’enjeu est de pouvoir générer des résultats similaires à ceux
obtenus via une véritable enquête de déplacements, sans les coûts temporels et
financiers associés, et sans les biais liés à leur nature déclarative.

1.3.1 Sur quelles données peut s’appuyer l’analyse de la
mobilité?

Une des premières questions à se poser est la nature des données à utiliser
pour étudier l’état de la mobilité sur un territoire et une période donnés. La
réponse à cette question, qui est également la première contribution de cette
thèse, consiste en une nouvelle classification à la fois académique et industrielle
des sources de données de mobilité disponibles. Chaque source de données
présente des avantages et inconvénients, au niveau de leur représentativité, de
leur disponibilité dans un contexte industriel ou encore de leur précision. Elles
peuvent êtres classées selon trois catégories :

— Les données contextuelles qui sont indépendantes des utilisateurs et
donnent des informations sur le contexte spatio-temporel des déplacements.

— Les données utilisateur qui sont des séries temporelles de mesures
effectuées sur les utilisateurs.

— Les données agrégées qui sont des projections des données utilisateurs sur
des données contextuelles, généralement dans un but d’analyse statistique.

1.3.1.1 Finalité du projet industriel

L’objectif à long terme pour l’équipe Digital est de générer des résultats
similaires à une enquête de déplacement exhaustive telle que réalisée par des
collectivités, uniquement à partir de données innovantes à moindre coût. Le
résultat de ces analyses aurait ainsi la même structure que des données agrégées,
comme indiqué sur la figure 1.1. Dans la pratique, des données agrégées de
références (e.g. les enquêtes de déplacements précédentes) sont généralement
utilisées pour combler le manque de représentativité des données collectées.

1.3.1.2 Formalisme des données utilisateur

Les données utilisateur constituent la principale source de données sur laquelle
je m’appuie pour produire des analyses de l’état de la mobilité dans le cadre de
cette thèse. Les caractéristiques de ces données sont présentées et discutées dans
la suite de ce manuscrit.
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Figure 1.1 – Schéma du fonctionnement de la solution envisagée dans le cadre
du projet de thèse

Les données utilisateur caractérisent les mouvements effectués par les usagers.
Pour qualifier ces mouvements, je me base dans cette thèse sur la terminologie
introduite par [BLVO13] :

— La trace d’un utilisateur (Movement Trajectory dans [BLVO13]) qui
contient l’ensemble des points de données collectés sur un utilisateur. Elle
est composée de trajets et d’arrêts.

— Le trajet (Journey dans [BLVO13]) qui correspond au déplacement entre
deux points d’intérêt et qui peut être composé de plusieurs segments.

— Le segment qui correspond à un déplacement mono-modal (i.e. avec un
seul mode de transport).

— Le point d’intérêt (Relevant Location dans [BLVO13]) qui correspond
à l’origine ou la destination d’un trajet, et où l’utilisateur reste le temps
d’effectuer une activité (e.g. domicile, lieu de travail, magasin, etc.).

1.3.2 Quel modèle utiliser pour l’analyse automatique de la
mobilité à grande échelle?

L’utilisation de l’apprentissage automatique et plus généralement de l’intelli-
gence artificielle dans l’analyse de la mobilité n’est pas nouvelle [Abd+19]. Dans
une deuxième contribution, plusieurs types de modèles d’intelligence artificielle
de la littérature sont introduits afin de répondre à trois pré-requis majeurs de
l’analyse automatique de la mobilité à grande échelle :

— Apprentissage en ligne et capacité d’adaptation rapide : le
comportement des usagers évolue dans le temps et l’espace. En raison
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d’événements (e.g. la pandémie de COVID-19, l’adoption d’une nouvelle
loi, etc.) ou de différences d’infrastructures d’un territoire à l’autre (e.g.
environnement urbain, environnement rural), la distribution statistique
de toutes les mesures effectuées sur des utilisateurs change et les modèles
d’apprentissage automatique doivent s’adapter à ces changements. Une
solution immédiate à cette problématique est l’apprentissage en ligne qui
permet d’affiner un modèle à partir d’observations plus récentes sans devoir
le ré-entraîner depuis le début. Cependant, certains modèles possèdent une
grande inertie et nécessitent de nombreuses observations pour s’adapter
aux nouveaux comportements.

— Performance sur des problèmes fortement non linéaires : la mobilité
individuelle des personnes est complexe et difficilement prévisible. Sur des
problèmes de classification (e.g. mode de transport, but du déplacement,
etc.), les frontières entre les classes sont souvent floues et non linéaires. Les
modèles d’apprentissage envisagés doivent avoir de bonnes performances
sur des problèmes fortement non linéaires pour garantir une précision
acceptable dans un contexte industriel.

— Explicabilité : les utilisateurs des résultats produits sont majoritairement
des collectivités locales ayant un pouvoir décisionnel en termes d’urbanisme
sur leur territoire. Ces décisions ont un impact direct sur la qualité de vie
des usagers (e.g. temps de trajet, apaisement de la circulation, etc.) et leur
sécurité (e.g. protection des piétons et cyclistes, gestion des mouvements
de foule, etc.). Il est donc primordial que les modèles d’apprentissage
automatique utilisés ne soient pas des "boîtes noires" [Phi+20], et que leurs
prédictions puissent être interprétées et expliquées par des ingénieurs et
chargés de mobilité.

Les modèles d’apprentissage automatiques introduits présentent tous des
avantages et inconvénients, et conduisent à la construction d’un nouveau type
de classifieur, à l’intersection entre système multi-agents adaptatif (AMAS)
[Cap+03], agrégation ensembliste, modèle de voisinage et apprentissage par
renforcement. L’implémentation d’un tel classifieur, appelé Smapy, constitue la
troisième contribution de cette thèse. Son fonctionnement est détaillé et plusieurs
expérimentations sont menées pour étudier son potentiel selon les pré-requis
introduits dans ce chapitre.

1.3.3 Cas d’application de la détection du mode de transport

Par rapport aux cinq axes de connaissance de la mobilité, il a été choisi
d’illustrer le potentiel de Smapy et d’autres classifieurs issus de la littérature
sur le cas d’application de la classification supervisée du monde de transport à
partir de données utilisateur. Après un état de l’art qui constitue la quatrième
contribution de cette thèse, une chaîne de traitements de bout en bout a
été développée. A travers deux expérimentations basées sur plusieurs jeux de
données, les performances de plusieurs classifieurs (dont Smapy) sont comparées
afin d’évaluer le potentiel de mise en production dans le contexte industriel de
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Citec.

Trois problématiques sont établies dans ce chapitre. Quelles données
permettent de produire des analyses de l’état de la mobilité qui s’inscrivent dans
le contexte industriel de Citec ? Quel modèle utiliser pour produire ces analyses ?
Comment caractériser les performances de ce modèle sur le cas de la détection
du mode de transport ? Les trois chapitres suivants constituent l’état de l’art
de cette thèse et présentent respectivement les approches de la littérature pour
répondre à ces trois problématiques.
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Deuxième partie

Etat de l’Art





Chapitre 2

Quelles sources de données
adopter pour l’analyse de la
mobilité dans un contexte
industriel?

Telle que nous l’avons présentée dans le chapitre 1, la connaissance de l’état de
la mobilité s’inscrit dans un contexte spatio-temporel et s’articule autour de 5 axes
("Qui ?", "Quand ?", "Où", "Comment ?" et "Pourquoi ?"). L’axe "Qui ?" concerne
le profilage des utilisateurs se déplaçant sur une zone et une période d’étude.
Les informations recherchées sont généralement relatives à la catégorie socio-
professionnelle de l’utilisateur, son âge et son genre [ris21]. Ces informations étant
sensibles et intrusives, un des premiers constats est l’impossibilité de disposer
et d’utiliser de telles données. L’axe "Qui ?" a donc été écarté de l’analyse de la
mobilité envisagée.

Dans cette thèse, nous nous concentrons sur les quatre autres axes de l’analyse
de l’état de la mobilité. Les données permettant de les caractériser peuvent être
classées selon la typologie suivante :

— Les données contextuelles qui sont indépendantes des utilisateurs et
donnent des informations sur le contexte spatio-temporel des déplacements.

— Les données utilisateur qui sont des séries temporelles de mesures
effectuées sur les utilisateurs.

— Les données agrégées qui sont des projections des données utilisateurs sur
des données contextuelles, généralement dans un but d’analyse statistique.

Dans ce chapitre, nous présentons et formalisons ces trois types de données
de mobilité, leurs intérêts et limites respectives. En particulier, nous détaillons
les données utilisateur de géolocalisation qui par définition répondent aux deux
axes "Où ?" et "Quand ?" présentés dans le chapitre 1. Répondre aux deux axes
restants revient à considérer les deux problèmes suivants :

— La détection du mode de transport ou Transport Mode Detection (TMD)
pour l’axe "Comment ?".

— La détection du motif des déplacements pour l’axe "Pourquoi ?".
La section 2.1 présente les différents types de données contextuelles et leur

intérêt en analyse de la mobilité. Dans la section 2.2, les données agrégées sont
introduites. La section 2.3 présente de façon détaillée les données utilisateur
disponibles pouvant servir à l’analyse de la mobilité. Les attributs relatifs à
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chaque type de données utilisateur sont également présentés et formalisés. Enfin,
dans la section 2.4, une synthèse des différents types de données de mobilité est
présentée.

2.1 Données contextuelles

Tout déplacement d’un individu s’effectue dans un contexte spatial, temporel
et social. Les informations relatives au réseau de transport, son état et son
infrastructure, sont des exemples de données contextuelles [Fou+23]. Elles
sont indépendantes de la trajectoire de l’individu mais peuvent fortement la
conditionner : un usager pourra par exemple privilégier un mode de transport à
un autre, choisir son heure de départ ou adapter son itinéraire en fonction de
l’état de travaux sur la route. Les données contextuelles font partie d’un Système
d’Information Géographique (SIG) lorsqu’elles sont relatives à un territoire et
peuvent être cartographiées. Cette section présente successivement les différents
types de données contextuelles :

— L’infrastructure de transport (réseau routier, réseau de transports en
commun)

— Le découpage administratif
— L’occupation du sol
— Les lieux d’intérêt
— Les événements (de nature sociale, météorologique, etc.)

2.1.1 Infrastructure de transport

Deux éléments principaux composent l’infrastructure de transport d’un
territoire. Tout d’abord, le réseau de routes et axes de circulation que les
véhicules, cyclistes, piétons peuvent emprunter. Ensuite, le réseau de transports
en commun (TC) composé en partie d’infrastructures propres (e.g. arrêts/gares,
voies ferrées) et d’un calendrier de dessertes.

2.1.1.1 Réseau routier

L’ensemble des routes et chemins peut être représenté par un graphe orienté
dont les noeuds sont les intersections et les liens les arcs routiers permettant
de connecter les noeuds entre eux. Les arcs sont donc les unités permettant
de construire un itinéraire entre deux points géographiques. Dans certaines
représentations, les routes peuvent être subdivisées en arcs pour respecter un
critère de longueur maximale de ces unités, et à chaque intersection. Chaque arc
routier peut posséder plusieurs attributs, dont :

— Une géométrie composée d’une suite de points de coordonnées reliés entre
eux. Le sens allant du premier au dernier point de cette suite est appelé
sens de digitalisation de l’arc.
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— Un sens de circulation. Par convention, on note F (from) le sens de
digitalisation, T (to) le sens inverse et B (both) les deux sens.

— Une vitesse réglementaire.

— Des règles d’accessibilité sous la forme d’une variable binaire pour chaque
mode de transport.

D’autres attributs comme le niveau hiérarchique (e.g route principale, route
secondaire, etc) ou le nombre de voies peuvent également être intégrés selon la
base de données choisie. Il existe plusieurs bases de données proposant un graphe
routier à l’échelle mondiale. Parmi les plus célèbres, on peut citer HERE Map
Content (anciennement Navstreets) [HER24] fourni par l’entreprise HERE et le
réseau d’OpenStreetMap (OSM) [Ope17], une initiative collaborative et open
source de cartographie.

2.1.1.2 Réseau de transports en commun

Les réseaux de transport en commun sont constitués d’arrêts reliés entre
eux par des lignes de métro, bus, tramway, etc. Le fonctionnement de chaque
ligne est assuré par des tournées de véhicules tout au long de la journée, à des
horaires prédéfinis et communiqués aux usagers. Ces tournées peuvent ne pas
être identiques tout au long de la journée, en raison par exemple d’itinéraires
alternatifs ne desservant pas tous les arrêts. De plus, les horaires des transports
en commun changent souvent au cours de l’année (notamment pendant l’été et
les jours fériés). Ainsi, pour décrire un réseau de transport en commun, il est
plus pertinent de décrire les différentes tournées de véhicules planifiées plutôt
que les lignes elles-mêmes.

En 2006, Google présente le General Transit Feed Specification (GTFS)
[Goo23a], un standard informatique de stockage et de communication d’informa-
tions relatives aux réseaux de transport en commun. Le GTFS d’un réseau est
constitué de plusieurs fichiers contenant les informations sur ses opérateurs de
transport (agency.txt), ses lignes (routes.txt), ses arrêts (stops.txt), ses itinéraires
(trips.txt), ses régimes d’horaires (calendar.txt) et les horaires de chaque tournée
pour chaque arrêt (stops_times.txt). D’autres fichiers optionnels spécifient des
jours de perturbation (calendar_dates.txt), des correspondances entre arrêts
(transfers.txt), les formes géométriques des itinéraires (shapes.txt) et les fré-
quences de desserte d’une tournée pour les arrêts n’ayant pas d’horaire fixe
(frequencies.txt). Tous ces fichiers sont organisés en base de donnée relationnelle
(c.f. figure 2.1), ce qui permet d’effectuer des requêtes sur les horaires ou de
représenter le réseau sur une carte. Les calculateurs d’itinéraires fusionnent les
données GTFS au réseau routier afin de générer des feuilles de route pour les
usagers. Enfin, le format GTFS-realtime étend le format GTFS en y ajoutant la
possibilité d’obtenir la position des véhicules en direct, et donc de fournir une
estimation précise des temps d’attente aux arrêts.

La plupart des grandes villes disposent d’une représentaton GTFS de leur
réseau de transport en commun, et fournissent généralement les fichiers en
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Figure 2.1 – Schéma de l’organisation des fichiers GTFS en base de données
relationnelle (source : data-transport.org)

open data. En France, le site transport.data.gouv recense tous les fichiers GTFS
disponibles et à jour.

2.1.2 Découpage administratif

Chaque pays possède des frontières et des subdivisions politiques de son
territoire. En France, on distingue par exemple les régions, départements et
communes (voire communautés de communes, agglomérations, métropoles, etc.).
A cela s’ajoutent des divisions territoriales qui n’ont pas de sens politique. Les
Ilots Regroupés pour l’Information Statistique (IRIS), par exemple, sont des
unités territoriales en France, d’environ 2000 habitants chacune, utilisés dans
les enquêtes de l’Insee pour recenser et mesurer des indicateurs démographiques
[Ins16]. Dans certains pays, la notion de commune n’existe pas, et peut-être
remplacée par celle de code postal. Toutes ces données sont généralement
distribuées en open data par les services publics.
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2.1.3 Occupation du sol

L’observation spatiale de la Terre à partir d’images RADAR ou optiques
permet de connaître la nature des sols dans le monde entier. Par exemple, les
satellites de la mission européenne Sentinel orbitent autour de la Terre et mettent
régulièrement à jour une base de données d’image. Ces images peuvent ensuite
être utilisées pour classifier chaque pixel du sol afin d’identifier le land cover
biogéographique (e.g. champ, forêt, étendue d’eau, zone construite) et le land
use socio-économique (e.g. zone agricole, zone industrielle, zone résidentielle)
[FBN19].

La connaissance de l’emplacement des bâtiments et de leurs fonctions permet
d’obtenir des informations sémantiques sur la nature d’un déplacement. Des
bases de données telles que la BD-TOPO [Ins24b] fournie par l’Institut national
de l’information géographique et forestière (IGN) en France agrègent les emprises
au sol des bâtiments issues du cadastre, les zones d’activité labélisées et les
informations SIG classiques (noms des lieux, services publics, etc.).

2.1.4 Lieux d’intérêt

Il existe plusieurs sources de données de points d’intérêt (POI) géographiques,
chacune ayant ses propres avantages et inconvénients. Les principales bases de
données possèdent des API pour effectuer des requêtes de points d’intérêt sur
un territoire :

— OpenStreetMap [Ope17] : tout comme le réseau routier, les points d’intérêts
sont disponibles gratuitement et mis à jour par une communauté active.
En revanche, la qualité des données peut varier en fonction des régions en
raison de la nature collaborative du projet.

— Google Places API [Goo23b] : un service qui permet d’accéder à des données
sur des POI tels que des entreprises, monuments, commerces autres lieux. Il
offre une grande quantité de données, est facile à utiliser et intègre d’autres
services de Google. Il fournit également des données riches, comme des avis
d’utilisateurs, des taux de fréquentation horaire et des photos. Cependant,
l’API n’est pas gratuite et peut avoir des restrictions sur la manière dont
les données peuvent être utilisées.

— HERE Places API [HER23] : un service qui fournit des données et des
informations de navigation sur des POI. L’API offre une couverture
mondiale, des données en temps réel et une intégration facile avec d’autres
services Here. Comme Google Places, elle n’est pas gratuite.

En dehors de ces API, il existe des jeux de données connus dans la littérature,
collectés à partir de services de référencèrent de POI tels que Yelp [Yel]. De
plus, les services publics recensent les adresses et raisons sociales de toutes les
entreprises sur leur territoire, ce qui permet de constituer des bases de données
exhaustives des commerces et autres lieux d’activité. En France, la base de
données Sirène [Ins24a] permet d’accéder librement à ces informations.
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2.1.5 Evénements

Des événements indépendants du réseau de transport et des usagers modifient
l’état de la mobilité sur un territoire. La météo, par exemple, influence les choix
de mode de transport, la vitesse de circulation et le comportement de conduite
[Ely+23]. Dans [Naw+20a], les données météorologiques sont couplées à des
données de géolocalisation pour améliorer la prédiction du mode de transport en
raison d’une forte corrélation du choix modal avec la météo.

La mobilité est également influencée par des événements sociaux réguliers
(e.g. jours de repos traditionnels sur le territoire observé, heures de pointe,
etc.) ou exceptionnels (e.g. grèves, accidents, événements sportifs, etc.). La
connaissance de la sociologie d’un territoire est donc primordiale pour analyser
les déplacements des usagers. Toujours en détection du mode de transport, la
variable weekday, qui désigne le jour de la semaine, est utilisée en entrée des
modèles de classification utilisés dans [Naw+20b] et [Gir+22].

Les données contextuelles sont indépendantes des usagers, mais elles apportent
des informations sur les tendances de déplacements et les comportements en
vigueur sur un territoire et une période données. La prochaine section présente
les données agrégées, qui sont des projections des données individuelles d’un
groupe d’usagers sur des données contextuelles.

2.2 Données agrégées

Les données agrégées sont le résultat de l’analyse du comportement d’un
groupe d’usagers dans un contexte spatial, temporel et social. Elles sont
généralement reliées à un ou plusieurs types de données contextuelles, et viennent
y apporter des informations statistiques macroscopiques sur la population.

2.2.1 Comptages en section

Pour caractériser la fréquentation d’une route, en déterminer les heures de
pointe et mesurer d’éventuelles congestions, il faut compter les usagers qui y
circulent. Selon la nature de la route et des modes de transport autorisés, il
existe plusieurs méthodes pour mesurer le nombre d’usagers. Pour les véhicules,
des systèmes de tubes pneumatiques permettent de détecter et différencier les
voitures des motos et vélos, et d’en mesurer la vitesse moyenne. Des algorithmes
de reconnaissance d’images basés sur du Deep Learning permettent de compter
les usagers à partir d’images provenant de caméras installées sur la zone d’intérêt
[Cia+22]. De plus, certains fournisseurs de service de navigation tels que HERE
Technologies ou TomTom disposent des trajectoires de leurs utilisateurs. Grâce
à un algorithme de map matching, les points de localisation sont agrégés aux
tronçons routiers afin de calculer, pour un tronçon et une période donnée,
le nombre de véhicules captés ainsi que leurs vitesses. Bien que ces données
soient disponibles en temps réel dans de nombreux pays, elles ne sont pas
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exhaustives contrairement aux méthodes traditionnelles de comptage, et le
nombre de véhicules captés doit être redressé.

2.2.2 Flux origine-destination

Compter les usagers sur une section de route tout au long de la journée permet
de répondre à la question : "Quand les usagers se déplacent-ils ?" (c.f. chapitre 1).
Cependant, pour répondre aux questions "Où les utilisateurs se déplacent ?", c’est-
à-dire déterminer leur origine et leur destination, il est nécessaire de connaître
au préalable leurs points d’entrée et de sortie sur la zone d’étude.

Avec des données géolocalisation et un algorithme de map matching, il est
possible de générer une matrice origine-destination (OD) entre la zone d’intérêt
et les zones adjacentes ou sur un ensemble de zones.

Dans les réseaux de transport payants tels que les autoroutes ou les réseaux
de transport en commun, les points d’entrée sont relevés à l’entrée (péage ou
portique). Si la sortie est également relevée, il est possible de générer des matrices
OD entre les noeuds du réseau (péages ou arrêts). Dans le cas où seule l’entrée
est relevée (e.g. dans un bus), il faut utiliser un modèle de simulation basé sur
des hypothèses de fréquentation pour estimer les flux OD.

2.2.3 Enquêtes ménage-déplacement

Les enquêtes ménage-déplacement (EMD) sont des études réalisées par les
autorités publiques pour comprendre les habitudes de déplacement des individus
dans une zone géographique spécifique. Ces enquêtes recueillent des informations
détaillées sur les voyages effectués par les personnes ("Qui ?"), y compris le mode
de transport utilisé ("Comment ?"), la destination ("Où ?") et l’heure ("Quand ?")
et la raison du déplacement ("Pourquoi ?") [ris21]. Les données recueillies sont
ensuite utilisées pour planifier et améliorer les infrastructures de transport, pour
évaluer l’impact des politiques de transport existantes et pour développer de
nouvelles stratégies de mobilité. Les EMD sont essentielles pour une planification
efficace et durable des transports. Elles permettent aux décideurs de prendre
des décisions éclairées basées sur les besoins réels des citoyens et contribuent à
créer des villes plus accessibles et plus durables.

Ces enquêtes sont cependant peu fréquentes (une à deux fois par décennie)
car très coûteuses et essentiellement déclaratives (les données proviennent des
déclarations des usagers et ne sont pas observées de façon précise et objective)
[Bac+19] [Gon+12]. L’outil en ligne Mobiliscope [Val+23] recense les résultats
d’EMD conduites en France, au Canada ou en Amérique latine dans un tableau
de bord cartographié interactif.

2.2.4 Tableaux de bord d’analyse de la mobilité

De nombreux fournisseurs de service numériques (i.e. applications smart-
phone et réseaux cellulaires) collectent des données utilisateur et les agrègent de
manière à reproduire les indicateurs d’une EMD en temps réel et à moindre coût
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sous la forme de tableaux de bord interactifs de l’état de la mobilité. Comme
illustré sur la figure 2.2, ces différents produits ne se positionnent pas tous de la
même manière sur les cinq axes de connaissance de la mobilité présentés dans le
chapitre 1.

Figure 2.2 – Positionnement d’un échantillon de produits industriels d’analyse
de la mobilité par rapport aux cinq axes présentés dans le chapitre 1.

La prochaine section présente les différents types de données utilisateur et les
attributs associés. Les sources de données disponibles en analyse de la mobilité,
leurs avantages et inconvénients sont également détaillés.

2.3 Données utilisateur

Les données utilisateur sont des points de mesure successifs collectés par des
capteurs embarqués sur des personnes. Pour un utilisateur donné, les données
collectées peuvent être vues comme une série temporelle de mesures à des
instants (ti)i∈I = T . A chaque instant ti, on dispose des valeurs mesurées
par tout ou partie des capteurs embarqués par l’utilisateur. Dans la suite, on
note I = J1, nK ⊂ N l’ensemble des indices des instants ti, n = |I| le nombre
d’observations temporelles et T = tn − t1 la durée d’observation.

Cette section présente successivement les différents types de données
utilisateur, leurs attributs, leurs sources et leur utilisation en analyse de la
mobilité.
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2.3.1 Géolocalisation

La géolocalisation consiste à déterminer la position géographique d’un objet
ou d’une personne, c’est-à-dire à calculer ses coordonnées géographiques (latitude,
longitude et parfois altitude). En analyse de la mobilité, on cherche à connaître
la position d’utilisateurs au cours du temps sous la forme d’une série temporelle
de points dans l’espace. Dans cette thèse, on note Ip ⊂ I l’ensemble des indices
des instants d’observation de la position d’un utilisateur, et np = |Ip| le nombre
d’observations. On considère la série temporelle des coordonnées suivantes :

(pi)i∈Ip
= (loni, lati, alti)i∈Ip

= (λi, φi, hi)i∈Ip
(2.1)

où λ, φ et h symbolisent respectivement les longitude, latitude et altitude.
La connaissance de la position d’un utilisateur au cours du temps permet de
calculer des attributs de localisation, qui sont présentés dans les paragraphes
suivants.

Distance Il existe plusieurs manières de calculer la distance géographique entre
deux points à partir de leurs coordonnées, selon le niveau d’approximation et le
référentiel utilisés. Dans le cadre de nos travaux, nous avons choisi d’utiliser la
formule de haversine [Inm49] qui relie la distance d entre deux points A et B
d’une sphère uniquement à leurs latitudes φA, φB et longitudes λA, λB :

hav(d

r
) = hav(φB − φA) + cos(φA) cos(φB)hav(λB − λB) (2.2)

où r est le rayon de la sphère et hav : θ 7→ sin2( θ
2 ) la fonction haversine.

Le rayon de la Terre étant d’environ 6371 kilomètres, on obtient la distance en
mètres entre deux positions observées aux instants ti et ti′ , i, i′ ∈ Ip :

di,i′ ≈ 12742.103 arcsin (
√

sin2(φi′ − φi

2 ) + cos(φi′) cos(φi) sin2(λi′ − λi

2 ))
(2.3)

Vitesse La vitesse est définie comme étant le rapport entre la distance
parcourue et le temps de parcours. Elle se mesure sur un intervalle temporel
[ti, ti

′] avec i, i′ ∈ Ip :

v̄i,i′ = ∥pi′ − pi∥
ti′ − ti

(2.4)

où pi, pj sont les vecteurs de position aux instants ti, ti′ et ∥.∥ une norme dans
l’espace des coordonnées. On parle alors de vitesse moyenne v̄i,i′ sur l’intervalle
[ti, ti′ ]. En passant à la limite, c’est-à-dire en réduisant les intervalles temporels
de mesure à des instants (ti)i∈Ip

, on obtient les vitesses instantanées (vi)i∈Ip

définies comme :
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∀i ∈ Ip, vi = lim
∆t→0

∥pi′ − pi∥
ti′ − ti

= lim
∆t→0

di,i′

∆t
= d

dt
pi avec ti′ = ti + ∆t (2.5)

Certains appareils estiment la vitesse instantanée dans la direction du
relèvement en plus des coordonnées géographique des points collectés. Les vitesses
sont généralement exprimées en mètres par seconde (m.s−1) ou kilomètres par
heure (km/h).

Relèvement Le relèvement (aussi appelé Bearing ou Heading) est l’angle
dans lequel un objet se déplace par rapport au Nord géographique. Sa valeur
s’exprime en degrés sur l’intervalle [0, 360[ ou [−180, 180[. Un relèvement de zéro
signifie que l’objet se déplace exactement vers le Nord, et la valeur augmente
dans le sens horaire. Les valeurs de relèvement (θi)i∈Ip

peuvent être mesurées en
même temps que les coordonnées géographiques.

Dans les sous-parties suivantes, nous présentons les différentes sources de
données de géolocalisation, leurs avantages et inconvénients, ainsi que leurs
utilisations possibles en analyse de la mobilité.

2.3.1.1 Géolocalisation par satellite

Le Global Positioning System (GPS) est un système de navigation satellite qui
permet de déterminer la position géographique précise d’un récepteur n’importe
où sur Terre grâce à une constellation de satellites en orbite. Actuellement, il y
a 31 satellites GPS opérationnels en orbite, répartis sur six plans orbitaux. Les
récepteurs GPS sont des appareils portables ou embarqués dans des véhicules,
des téléphones portables, etc. Ils captent les signaux émis par les satellites pour
calculer leur position en utilisant le principe de trilatération. En recevant des
signaux de plusieurs satellites, le récepteur peut calculer sa propre position en
mesurant le temps que mettent les signaux pour atteindre la terre.

Le GPS a été développé par le Département de la Défense des États-Unis
dans les années 1970 pour un usage militaire. Il est devenu opérationnel en
1978. En 1983, le président Ronald Reagan a annoncé que le GPS serait rendu
accessible aux civils, bien que la précision des signaux ait été délibérément
dégradée pour des raisons de sécurité nationale. Cette dégradation a été levée
en 2000, permettant ainsi une précision plus élevée pour les utilisateurs civils.
La précision du GPS peut varier en fonction de plusieurs facteurs, y compris le
nombre de satellites visibles, l’obstruction du signal par des bâtiments ou des
arbres, et la qualité du récepteur. En conditions idéales, le GPS peut fournir une
précision d’une dizaine de mètres.

Dès son ouverture au public, le GPS a été largement utilisé dans la navigation
terrestre, maritime ou aérienne. Les récepteurs GPS ont commencé à être
intégrés dans des appareils grand public tels que les systèmes de navigation
de voiture. Les données GPS ont été de plus en plus utilisées pour analyser
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la mobilité des individus et des véhicules. Ces données sont précieuses pour la
planification urbaine, la gestion des flottes, la recherche en sciences sociales,
etc. Elles permettent de suivre les déplacements, d’optimiser les itinéraires, de
surveiller la vitesse, et même de prédire la congestion routière.

Au fil des ans, le GPS a évolué avec l’ajout de signaux améliorés, comme
le GPS différentiel, qui augmente la précision. De plus, d’autres systèmes de
navigation par satellite, tels que le GLONASS russe, le Galileo européen, et
le Beidou chinois, sont également devenus opérationnels, élargissant ainsi les
options disponibles pour la collecte de données de localisation. C’est pourquoi on
parle aujourd’hui dans la communauté scientifique de GNSS (Global Navigation
Satellite Systems) pour désigner les différents systèmes de manière neutre et
indifférenciée.

Avantages Les GNSS ont une précision élevée en extérieur et en surface, de
l’ordre d’une dizaine de mètres [BSG19]. De plus, les constellations de satellites
assurent une couverture mondiale et résiliente, avec notamment l’interopérabilité
entre le GPS et Galiléo qui permet à l’un des systèmes de prendre le relai sur
l’autre en cas de défaillance.

Inconvénients L’utilisation de satellites nécessite une ligne de vue directe
avec le récepteur, ce qui limite l’utilisation d’un GNSS en intérieur ou au milieu
d’obstacles du type canyon qui dévient le signal et dégradent fortement la
précision de localisation. En analyse de la mobilité, ce problème est bien connu
pour les zones urbaines denses aussi appelées canyons urbains en raison de la
grande hauteur des immeubles autour du réseau de routes.

De plus, l’utilisation d’un GNSS consomme beaucoup d’énergie comparative-
ment à d’autres méthodes de géolocalisation, ce qui peut poser problème lorsque
le récepteur est un appareil mobile avec une batterie limitée.

Les données GNSS permettent de façon immédiate de reconstituer des
matrices origine-destination (OD) à partir des trajectoires observées pour
connaître les flux de déplacement des usagers. Elles ont également d’autres
applications dans la littérature, comme la détection du mode de transport
[Naw+20b] ou de l’activité [Irs+21].

2.3.1.2 Téléphonie mobile

La communication sans fil entre appareils mobiles tels que des téléphones ou
des tablettes passe par un réseau cellulaire. Le territoire est divisé en cellules,
qui sont des zones géographiques couvertes par des antennes-relais. Chaque
antenne-relais est reliée à une station de transmission de base (Base Transceiver
Station ou BTS), qui gère les communications dans sa cellule. Les antennes-relais
émettent et reçoivent des ondes radio, qui sont des signaux électromagnétiques
utilisés pour transmettre des informations (voix, données, texte, etc.).

Les réseaux cellulaires ont évolué au fil du temps, en passant par différentes
générations, qui correspondent à des améliorations technologiques. La première
génération (1G) était basée sur la transmission analogique de la voix. La
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deuxième génération (2G) a introduit la transmission numérique de la voix
et des données. La troisième génération (3G) a permis l’accès à Internet et aux
services multimédias. La quatrième génération (4G) a augmenté les débits et la
bande passante. La cinquième génération (5G) apporte des vitesses encore plus
rapides et une meilleure connectivité.

Pour gérer la mobilité des utilisateurs qui se déplacent d’une cellule à une
autre, les stations de base communiquent entre elles et avec des centraux
téléphoniques, qui sont des équipements qui acheminent les appels vers
leur destination. Lorsqu’un utilisateur change de cellule, il y a un transfert
intercellulaire, qui consiste à basculer la liaison vers la nouvelle antenne-
relais, sans interrompre la communication. La connaissance des coordonnées
géographiques des BTS les plus proches de l’appareil mobile permet de connaître
la position approximative de son utilisateur. On distingue deux types de données
collectées par le biais du réseau cellulaire [Bac+19] :

— Call Detail Records (CDR) : collecte active (i.e. suite à une action de
l’utilisateur) de l’identifiant des BTS les plus proches lors d’événements
tels que des appels, SMS, l’utilisation du réseau 3G/4G, etc.

— Location Area Updates (LAU) : collecte passive (i.e. sans intervention de
l’utilisateur) de l’identifiant des BTS les plus proches à intervalle régulier.

Avantages Le principal avantage de l’utilisation des réseaux cellulaires pour
géolocaliser les utilisateurs est l’ubiquité des appareils mobiles. La quasi-totalité
des personnes possédant au moins un appareil mobile, les principaux fournisseurs
d’accès à un réseau cellulaire se retrouvent mécaniquement en possession d’une
base de données représentative de la population globale. De plus, ces fournisseurs
connaissent généralement leurs parts de marché sur un territoire et peuvent
effectuer un redressement pour estimer le nombre d’utilisateurs présents à un
instant donné.

Inconvénients Contrairement à la géolocalisation par satellite, on ne mesure
pas directement la position de l’utilisateur, mais uniquement les positions des
antennes relais les plus proches de lui. Il est possible de trianguler la position
approximative de l’utilisateur en utilisant la force du signal capté pour chacune
des antennes relais. La précision de méthode de géolocalisation varie fortement
avec la qualité de couverture du réseau, et ne dépasse généralement pas plusieurs
centaines de mètres [Kys14]. Cependant, cette pratique est interdite dans de
nombreux pays comme la France par souci de protection des données personnelles.
De manière générale, il est désormais inenvisageable d’accéder à de telles données
en France, et dans d’autres pays européens, en raison du durcissement de la
règlementation en vigueur (particulièrement dans un contexte industriel).

De nombreuses recherches portent sur la reconstruction de matrices OD à
partir d’un découpage territorial et de données de géolocalisation provenant
de réseaux cellulaires ([Ale+15], [Too+15], [DL+14], [NWC18], [Li+18]). Dans



2.3. Données utilisateur 31

[DL+14], un tableau de bord interactif est produit pour visualiser les flux de
déplacement à Abidjan, en Côte d’Ivoire.

D’autres approches tentent de comprendre et modéliser le comportement
des usagers ([GHB08], [Cal+13]), notamment en étudiant la corrélation des
trajectoires issues du réseau cellulaire avec des données agrégées de nature
socio-démographiques ou économiques ([Pap+15], [NWC18]). Dans [Wan+18],
les auteurs vont même plus loin et étudient la corrélation entre la mobilité
de l’utilisateur et ses habitudes de navigation sur internet (ses sites les plus
fréquentés, son temps de navigation, etc.).

Les données de téléphonie mobile permettent de modéliser la demande de
transport ([Too+15], [Wan+13], [Hua+18]), de reconstruire des itinéraires par le
biais d’un mapping au réseau routier ([Asg+16]), mais également d’estimer
la densité de population ([Bac+17], [Kho+16], [Kho+18]), l’état du trafic
([Don+15]) ou encore les flux de passagers ([Zho+16]).

Enfin, ces données sont utilisées pour inférer le mode de transport (c.f.
chapitre 4) et le but du déplacement ([JFG17], [CBM14], [Ale+15]).

2.3.1.3 WiFi

A l’instar de la triangulation cellulaire, la géolocalisation par WiFi repose sur
la mesure de la puissance du signal WiFi émis par les bornes d’accès environnantes,
et sur la comparaison avec une base de données qui associe chaque borne à
une localisation géographique. La géolocalisation par WiFi présente plusieurs
avantages par rapport aux autres méthodes, comme le GNSS ou la triangulation
cellulaire. Elle est intéressante en milieu urbain ou en intérieur, où les signaux
satellites sont souvent perturbés par les obstacles. Elle est aussi plus précise que
la triangulation par données cellulaires [Kys14]. Enfin, elle est peu gourmande
en énergie, car elle ne nécessite pas d’activer un récepteur dédié. Les données de
géolocalisation par WiFi sont notamment utilisées pour les études de mobilité à
l’intérieur de bâtiments [Shu+15].

2.3.1.4 Bluetooth

La géolocalisation par Bluetooth à faible énergie (Bluetooth Low Energy ou
BLE) est une technique qui permet de déterminer la position d’un appareil
mobile à partir de la mesure de sa distance avec d’autres appareils équipés de la
même technologie. Le principe est basé sur l’émission et la réception de signaux
radio à faible puissance entre les appareils Bluetooth, qui peuvent ainsi calculer
leur distance relative en fonction du temps de propagation et de la force du
signal à l’instar de la géolocalisaiton par WiFi. La géolocalisation par Bluetooth
présente plusieurs avantages, comme une faible consommation d’énergie, une
bonne précision dans les espaces intérieurs et une facilité d’utilisation. Elle peut
être utilisée pour des applications variées, comme le suivi d’objets, la localisation
de personnes ou la réalité augmentée. Cependant, elle est peu adaptée à des
environnements extérieurs en raison de la faible puissance des signaux radios
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utilisés. Dans des conditions optimales, un récepteur ne capte pas de signal
Bluetooh au-delà d’une centaine de mètres.

Dans [Ver+12], les auteurs mènent une étude de cas sur la dynamique spatio-
temporelle des mouvements humains lors d’événements de masse en utilisant la
technologie Bluetooth. En déployant des scanners Bluetooth à 22 endroits, ils
extraient les trajectoires des visiteurs et analysent leurs schémas. [Del+12] se
concentrent sur l’analyse des séquences spatio-temporelles dans les données de
suivi Bluetooth. Ils appliquent des méthodes d’alignement de séquences pour
examiner les schémas comportementaux des visiteurs suivis par Bluetooth lors
d’une foire commerciale en Belgique. [YM19] analysent les données Bluetooth
dans le cadre d’une étude de cas à Austin au Texas pour comprendre les schémas
de déplacement et les niveaux de congestion dans la ville. Les données Bluetooth
peuvent également être utilisées non pas pour reconstituer des trajectoires, mais
pour calculer des temps de parcours (et donc des vitesses). [Hag+10] présentent
un système composé de deux bornes Bluetooth séparées de deux miles permettant
de calculer les temps de parcours des véhicules connectés sur des autoroutes. Ils
démontrent le potentiel des capteurs Bluetooth pour la collecte de données de
vérité terrain dans la recherche sur les transports.

2.3.2 Centrale inertielle

Une centrale inertielle est un instrument de mesure initialement utilisée en
navigation, capable de mesurer les mouvements angulaires et l’accélération. De
nos jours, de nombreux appareils mobiles tels que les smartphones modernes sont
équipés d’une Inertial Measurement Unit (IMU) qui s’apparente à une centrale
inertielle et intègre deux types de capteurs :

— Trois accéléromètres pour mesurer l’accélération dans chaque direction de
l’espace.

— Trois gyroscopes pour mesurer la vitesse angulaire autour de chaque axe
de l’espace.

Dans la suite de cette thèse, on considère l’ensemble d’indices Ia ⊂ I (de
cardinal na = |Ia|) des instants d’observation de mesures IMU collectées sur un
utilisateur donné.

Accélération L’accélération est la variation de la vitesse. Elle s’exprime
généralement en mètres par seconde au carré (m.s−2) et se mesure dans les
trois directions de l’espace x, y et z. Les valeurs d’accélération collectées sur un
utilisateur constitue une série temporelle en trois dimensions :

(ai)i∈Ia
= (ax

i , ay
i , az

i )i∈Ia
(2.6)

L’accélération étant un vecteur réel en trois dimensions, il est possible de
calculer sa magnitude à l’aide de la norme euclidienne |.| :
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∀i ∈ Ia, ∥ai∥ =
√

ax
i

2 + ay
i

2 + az
i

2 (2.7)

Vitesse de rotation La vitesse de rotation se mesure autour de chaque axe en
radians par seconde (rad/s) et constitue également une série temporelle à trois
dimensions dont on peut calculer la magnitude :

(gi)i∈Ia
= (gx

i , gy
i , gz

i )i∈Ia
(2.8)

∀i ∈ Ia, ∥gi∥ =
√

gx
i

2 + gy
i

2 + gz
i

2 (2.9)

Les données d’accélération et de gyroscope sont notamment utilisées pour
résoudre le problème de détection du mode de transport ([Car+18], [Alo20] et
[IG20]).

2.3.3 Autres capteurs présents dans les smartphones

En plus d’une centrale inertielle, les smartphones modernes intègrent d’autres
types de capteurs qui présentent un fort potentiel d’information sur la mobilité
des utilisateurs avec une faible consommation d’énergie.

Magnétométrie Les smartphones modernes intègrent trois magnétomètres qui
mesurent l’intensité du champ magnétique dans les trois directions de l’espace. Les
mesures issues des magnétomètres sont initialement utilisées en complément de
l’accélération tri-axiale dans des problèmes de HAR ([KGQ12], [AB10]). De plus,
les bâtiments étant construits avec des matériaux ferromagnétiques et remplis
d’appareils électroniques, les mesures du champ magnétique sont très bruitées
([SSR10], [Goz+11]). Chaque pièce possède une signature électromagnétique
propre en raison de ces disparités de mesure. Dans [Shu+15], les auteurs
utilisent les intensités magnétiques combinées aux signaux WiFi collectés de
façon opportuniste pour identifier la pièce dans laquelle se trouve un utilisateur
avec une faible consommation énergétique (par rapport aux techniques similaires
utilisant seulement les signaux WiFi).

Barométrie Parmi les capteurs intégrés dans les smartphones modernes, on
trouve également un baromètre qui mesure la pression atmosphérique afin
d’améliorer la mesure de l’altitude. Des changements soudains de pressions
mesurées peuvent indiquer que l’utilisateur se déplace, et la variation d’altitude
associée donne des informations sur le mode de déplacement utilisé. Dans
[San+14], la mesure de la pression est utilisée pour détecter si un utilisateur de
smartphone est immobile, s’il marche ou s’il se déplace avec un véhicule.

Audiométrie Le microphone est un composant de base de tout téléphone.
L’environnement sonore d’un utilisateur en déplacement est fortement corrélé
au mode de transport utilisé (bruit de moteur, bruit ambiant des transports en
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commun, etc). Dans [LLL22], les auteurs présentent un modèle de Deep Learning
capable de détecter le mode de transport à partir d’enregistrements audio. Pour
minimiser la consommation énergétique, le microphone n’est activé que lorsque
certains critères d’accélération sont remplis, mais seuls les enregistrements audio
interviennent dans la classification.

Intensité lumineuse Les capteurs d’intensité lumineuse des smartphones
permettent de réduire la consommation énergétique en adaptant la luminosité de
l’écran en fonction de l’éclairage ambiant. De la même manière que pour l’inten-
sité magnétique, les différentes pièces d’un bâtiment possèdent un environnement
lumineux qui leur est propre. Des systèmes basés sur des balises LED émettant
une signature lumineuse spécifique dans chaque pièce permettent de géolocaliser
un utilisateur à l’intérieur d’un bâtiment ([Yan+15], [Kuo+14]), mais nécessitent
l’installation d’un matériel dédié. Dans [ZZ16], les auteurs s’affranchissent de
balises lumineuses additionnelles et parviennent à discriminer différentes pièces
à partir de la seule signature lumineuse de tubes fluorescents. D’autres systèmes
fonctionnent pour des sources de lumière arbitraires en combinant les intensités
lumineuses aux accélérations mesurées ([XZH15], [Zha+17]). Dans [WYM18], un
modèle de Deep Learning est utilisé pour la géolocalisation en intérieur à partir
des intensités lumineuses et magnétiques mesurées par un smartphone.

Les données utilisateur couvrent un large spectre d’informations relatives aux
usagers. Les deux principaux types de données utilisateur sont la géolocalisation
et les mesures inertielles d’un usager dans le temps. D’autres types de données
utilisateur basés notamment sur les capteurs disponibles dans les smartphones
récents sont utilisés en analyse de la mobilité. La prochaine section propose une
courte synthèse des données de mobilité présentées dans ce chapitre.

2.4 Synthèse

Il existe de nombreux types de données de mobilité, avec pour chacun plusieurs
sources de données potentielles. Comme illustré par la figure 2.3, nous proposons
dans ce chapitre une typologie permettant de distinguer données contextuelles,
données utilisateur et données agrégées. Cette dernière catégorie est en réalité la
projection de données utilisateur sur des données contextuelles. C’est également
le type de données que nous cherchons à reproduire dans le projet de thèse, dans
le but d’obtenir des résultats similaires à ceux d’une EMD à moindre coût et
avec des données observées (et non pas déclaratives) et plus récentes.

Les deux principales sources de données utilisateur utilisées dans la littérature
sont la géolocalisation et les capteurs intégrés dans les smartphones. Dans le
chapitre 4, nous montrons comment ces données servent notamment à résoudre
le problème de détection du mode de transport (TMD).
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Figure 2.3 – Hiérarchie des différents types de données de mobilité selon la
typologie introduite dans ce chapitre.





Chapitre 3

Comment et pourquoi utiliser un
SMA coopératif pour l’analyse de la
mobilité?

Dans le chapitre 1, le contexte industriel de Citec a été présenté. En particulier,
la volonté de caractériser les axes "Comment" et "Pourquoi" de l’état de la mobilité
sur un territoire à partir de données de mobilité introduites dans le chapitre 2 a
permis d’isoler deux cas d’usage :

— La classification du mode de transport, ou Transport Mode Detection
(TMD), lors des déplacements des utilisateurs.

— La classification de l’activité lors des arrêts des utilisateurs.
Dans le cadre de cette thèse, le choix a été fait de se focaliser sur le cas

d’application de la détection du mode de transport afin d’illustrer le potentiel
des données utilisateur présentées dans le chapitre 2 avec un problème de
classification supervisée. Avant toute chose, il convient de rappeler les trois
pré-requis introduits dans le chapitre 1 pour un modèle d’analyse de la mobilité :

— L’apprentissage en ligne et capacité d’adaptation rapide : les
comportements des usagers peuvent évoluer dans le temps et l’espace,
notamment en raison de différences de législations (e.g. sens de circulation,
vitesse limite, etc.).

— Une bonne performance sur des problèmes fortement non
linéaires : les mesures utilisées pour détecter les modes de transport
ne permettent généralement pas de discriminer clairement des modes tels
que le vélo, le bus et la voiture en milieu urbain (e.g. les itinéraires et
vitesses sont sensiblement équivalents). Les frontières de décisions sont
floues, et le problème de classification en découlant est fortement non
linéaire.

— Le besoin d’explicabilité : les analyses de la mobilité sont généralement
réalisées à la demande de collectivités locales, et leurs résultats peuvent
avoir une influence sur des choix d’urbanisme ayant un impact direct sur la
vie des usagers. Il est donc primordial que le modèle utilisé puisse prendre
des décisions interprétables et explicables par un utilisateur humain.

Ce chapitre présente successivement différents concepts de résolution d’un
problème de classification tel que la détection du mode de transport, nécessaires
pour introduire la solution algorithmique proposée dans le chapitre 5. La section
3.1 présente la notion d’apprentissage automatique, et notamment la notion de
classification supervisée dans lequel s’inscrit le problème de détection du mode
de transport. Dans la section 3.2, différentes techniques d’agrégation de modèles
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sont introduites, ainsi que leurs avantages et inconvénients. La section 3.3 est
dédiée aux systèmes multi-agents et plus particulièrement à l’apprentissage par
contexte. Ces deux notions sont à la base de la solution proposée dans le prochain
chapitre. Enfin, le positionnement de la solution algorithmique développée dans
le projet de thèse est présenté dans la section 3.4 et vient conclure le chapitre.

3.1 Apprentissage automatique

Le Machine Learning (ML) ou apprentissage automatique est un domaine de
l’intelligence artificielle qui vise à concevoir des systèmes capables d’apprendre
à effectuer une tâche dépendante de données d’entrées, sans être explicitement
programmés pour cela, à la manière du processus d’apprentissage observé chez
l’humain ou l’animal [Sam59]. La tâche considérée est généralement un processus
d’association ou de prise de décision. Dans les deux cas, elle peut être ramenée
à un problème de prédiction d’une variable cible (ou variable à expliquer)
à partir des variables des données d’entrée (ou variables explicatives). La
variable à expliquer est dite qualitative si elle prend des valeurs discrètes, et
quantitative dans le cas contraire.

L’apprentissage automatique consiste à associer p variables explicatives d’un
individu X à une variable expliquée y, c’est-à-dire à connaître la relation qui
relie X à y. Mathématiquement, cette relation est représentée par la fonction
objectif f :

f(X) = y (3.1)

Dans la pratique, il est généralement impossible de connaître explicitement
la fonction objectif. On cherche alors la modéliser à partir de n observations
(Xi, yi)i∈J1,nK en construisant un modèle f̂ :

∀i ∈ J1, nK, f̂(Xi) = ŷi ∼ yi = f(Xi) (3.2)

La valeur approchée ŷi est la prédiction de la vraie valeur yi par le modèle f̂ .
Dans le cas où la variable à expliquer est qualitative, la fonction objectif

est discrète et le modèle f̂ est appelé classifieur. Le problème d’apprentissage
du modèle est alors appelé problème de classification. Si la variable à expliquer
est quantitative, la fonction objectif est continue au moins par morceaux et le
modèle est appelé régresseur. On parle alors de problème de régression.

Il existe quatre principaux types d’apprentissage automatique :
— L’apprentissage supervisé
— L’apprentissage non supervisé
— L’apprentissage semi-supervisé
— L’apprentissage par renforcement

3.1.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé se fait généralement en deux étapes [Ami20] :
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— L’entraînement, durant laquelle le modèle de prédiction est construit à
partir d’un sous-ensemble des observations (Xi, yi)i∈J1,nK.

— La validation, durant laquelle on génère des prédictions avec le modèle
entraîné pour les comparer aux vraies valeurs de la variable cible à l’aide
d’une fonction de distance pour évaluer ses performances.

Une fois l’apprentissage terminé, le modèle est utilisé pour prédire la variable
cible à partir de nouvelles observations Xi pour lesquelles on ne connaît plus les
vraies valeurs yi. Dans le cas de l’apprentissage en ligne (online), il est possible
d’alterner les phases d’apprentissage et d’exploitation du modèle pour l’améliorer
sur de nouvelles observations sans le ré-entraîner depuis le début [FR+13].

Un problème récurrent de l’apprentissage supervisé est le sur-ajustement
(aussi appelé sur-apprentissage). Un modèle est dit sur-ajusté lorsqu’il modélise
trop finement les données d’entraînement, et donc leur bruit, au point de mal
prédire de nouveaux points dans des zones non explorées ou dont la distribution
statistique est légèrement différentes de celles des données d’entrée. Pour éviter
cela, il est conseillé de constituer une base d’apprentissage représentative par
rapport aux données susceptibles d’être prédites lors de l’exploitation du modèle.
En particulier, si le comportement statistique des données d’entrée évolue avec le
temps, il est important que le modèle soit entraîné avec des données récentes pour
tenir compte de cette évolution. Lorsque le modèle ne fait pas de sur-apprentissage
sur un ensemble de points, on dit qu’il a une bonne généralisation sur cet
ensemble.

Parmi les modèles d’apprentissage supervisé, on peut distinguer les modèles
paramétriques, qui possèdent une structure fixée et connue à l’avance, des
modèles non paramétriques dont la structure dépend des données d’apprentissage.
Parmi les modèles non paramétriques, les modèles de voisinage proposent un
apprentissage local basé sur des opérations géométriques dans l’espace des
variables d’entrée.

3.1.1.1 Modèles paramétriques

Nous appelons modèles paramétriques les modèles statistiques dont l’expres-
sion est connue explicitement et ne dépend pas du nombre d’individus dans
l’ensemble d’apprentissage [Aze22]. Ces modèles contiennent un nombre fini de
paramètres dont les valeurs sont ajustées durant l’entraînement.

Régression linéaire Historiquement, les premières approches d’apprentissage
automatique visent à résoudre des problèmes de régression à l’aide de modèles
statistiques permettant d’approcher la valeur d’une variable à expliquer à partir
des variables explicatives avec l’hypothèse qu’elles lui sont statistiquement
corrélées. Dans le cas le plus simple de la régression linéaire, introduit par
Francis Galton au début du XIXème siècle [Sta01], le modèle f̂ est une fonction
linéaire (i.e. ses images ne sont que des combinaisons linéaires des variables
d’entrée) :
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∀i ∈ J1, nK, ŷi = f̂(Xi) = β0 +
p∑

j=1
βjXj

i (3.3)

L’apprentissage du régresseur consiste alors à optimiser les coefficients
(βj)j∈J0,pK de ces combinaisons linéaires afin de minimiser l’écart entre les
prédictions et les observations réelles. Le problème de régression devient un
problème d’optimisation dans lequel la fonction de coût considérée correspond
au critère des moindres carrés (pour des raisons de différentiabilité) :

min
(βj)j∈J0,pK

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 = min
(βj)j∈J0,pK

n∑
i=1

(yi − β0 −
p∑

j=1
βjXj

i )2 (3.4)

Des approches plus récentes proposent d’améliorer la régression linéaire par
l’ajout à la fonction de coût d’une pénalisation par la norme l2 (ridge [HK70])
ou l1 (LASSO [Tib96]) du vecteur des coefficients (βj)j∈J0,pK afin d’augmenter
la généralisation du modèle. Ces deux termes sont combinés dans l’approche
Elastic Net [ZH05].

Les modèles linéaires peuvent être adaptés à des problèmes de classification.
Si la variable qualitative à expliquer est binaire, il est possible d’entraîner un
régresseur linéaire afin de prédire la probabilité d’appartenance à une des deux
classes. Les Modèles Linéaires Généralisés (GLM) [NW72] étendent le domaine
des régresseurs linéaires en introduisant une fonction de lien dans la résolution
du problème des moindres carrés. Dans le cas de la régression logistique (logit)
où cette fonction est une sigmoïde (x 7→ 1

1+e−x ), les prédictions sont homogènes
à des probabilités et le modèle est également un classifieur binaire. De plus,
il est possible de généraliser la régression logistique à une variable explicative
pouvant prendre m modalités en effectuant m régressions successivement entre
une classe et toutes les autres afin d’obtenir m probabilités d’appartenance en
sortie (régression logistique multi-classes).

Algorithmes Passifs Agressifs Les algorithmes Passifs Agressifs (PA)
[Cra+06] sont une famille de modèles linéaires d’apprentissage en ligne qui ne
se comportent pas de la même manière selon que la prédiction obtenue à partir
d’un nouvel individu est correcte ou non. Dans le premier cas, les coefficients
du modèle ne changent pas (comportement passif). Dans le second cas, les
coefficients sont incrémentés de façon à ce que le modèle prédise correctement et
avec une marge unitaire un nouveau point identique au dernier point observé
(comportement agressif). L’agressivité de ces algorithmes est contrôlée par un
coefficient devant l’incrément des poids à chaque itération. On distingue deux
principales variantes de ces algorithmes : PA-I lorsque l’incrément est linéaire
pour le nouveau point (fonction de coût Hinge) et PA-II lorsqu’il est quadratique
(fonction de coût squared Hinge).
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Support Vector Machines Les Support Vector Machines (SVM) [CST+00]
sont une technique de classification supervisée dans laquelle le problème initial
est transformé en une recherche d’hyperplans séparant deux classes via un noyau
définissant un espace intermédiaire. Dans ce nouvel espace, le problème à résoudre
est supposé linéaire. Lorsque le noyau utilisé n’est pas linéaire, les hyperplans de
l’espace intermédiaire définissent ainsi des frontières non linéaires dans l’espace
initial, bien que la résolution algorithmique soit celle d’un problème linéaire.
Cependant, lorsque le noyau est linéaire, le modèle obtenu est également linéaire.
Parmi toutes les frontières possibles, les SVM recherchent l’hyperplan maximisant
la confiance, c’est-à-dire la distance à la frontière, de chaque côté. De plus, dans le
cas où les classes ne sont pas linéairement séparables dans l’espace intermédiaire,
il est possible d’accepter les erreurs de séparation pour les points proches de la
frontière générée via un paramètre d’équilibrage par souci de généralisation.
Le passage des SVM à m classes peut se faire selon plusieurs stratégies : un contre
tous qui consiste en la résolution de m problèmes binaires (la classe d’intérêt
contre toutes les autres), un contre un qui consiste à entraîner m(m−1)

2 SVM (une
par couple de classes) puis à procéder par vote pour la prédiction, et la stratégie
Crammer-Singer [CS03] qui est une reformulation du problème de minimisation
des SVM intégrant plusieurs classes pour un coût de calcul quadratique.

Intérêt Les modèles paramétriques présentent l’avantage d’être simples à
appréhender car leur structure est statique et l’apprentissage consiste à ajuster
les coefficients correspondant à chaque variable (ou combinaison de variables).
L’analyse de ces coefficients donne des informations sur l’importance relative
des variables explicatives, ainsi que la sensibilité du modèle selon ces mêmes
variables, ce qui le rend particulièrement explicable au sens de l’interprétabilité
[MCB18].

De plus, l’ajustement de ces coefficients est généralement indépendant
de l’ordre des individus de la base d’entraînement, ce qui rend les modèles
paramétriques compatibles avec l’apprentissage en ligne.

Les modèles paramétriques peuvent avoir de bonnes performances dans
certains problèmes fortement non linéaires à condition d’en connaître la structure
au préalable (e.g. pour le choix du noyau à utiliser dans un SVM [DRP12]).

Enfin, la capacité d’adaptation aux changements de comportement des
individus (se traduisant par des changements de distribution statistique dans
les variables explicatives) est limitée par la structure statique des modèles
paramétriques.

3.1.1.2 Modèles de voisinage

Contrairement aux modèles paramétriques, les modèles de voisinage n’ont
pas d’expression explicitement connue. L’approximation de la fonction objectif
est obtenue principalement sur des critères géométriques ou de voisinage entre
les individus de la base d’apprentissage.
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K plus proches voisins L’algorithme des k plus proches voisins, ou K-
Nearest Neighbors (KNN) [CH67] est une méthode d’apprentissage supervisé
qui permet de classer des données en fonction de leur similarité avec les
données d’entraînement. Le principe est de trouver les k individus de l’ensemble
d’entraînement les plus proches (au sens d’une fonction de distance) de l’individu
à classer, et de lui attribuer la classe majoritaire parmi ces k voisins. L’algorithme
KNN peut être utilisé pour des problèmes de classification ou de régression, selon
que la classe ou la valeur moyenne des k voisins est renvoyée.

L’algorithme KNN présente l’avantage d’être simple à implémenter et intuitif à
comprendre. Cependant, il fait partie des modèles d’apprentissage dits "paresseux"
(Lazy Learning) car il nécessite de stocker toutes les données d’entraînement
en mémoire. Ces données sont traitées à chaque itération via des calculs de
distances, ce qui peut être coûteux en termes de mémoire et de temps [Aha97].

Arbres de décision Les arbres de décision de classification/régression ou
Classification And Regression Trees (CART) sont basés sur la notion d’arbre de
décision, qui est une structure hiérarchique composée de nœuds et de branches
[Bre84]. Chaque nœud représente un test sur une variable explicative, optimisé
de façon a séparer les individus en deux groupes les plus distincts possibles (au
sens d’un critère de variance), et chaque branche représente le résultat du test.
Les feuilles de l’arbre sont les valeurs prédites par le modèle. Les CART peuvent
être utilisés pour des problèmes de classification ou de régression [Bre84]. Dans
le cas de la classification, les feuilles de l’arbre correspondent à des classes, et le
critère d’optimisation est généralement l’indice de Gini ou l’entropie. Dans le cas
de la régression, les feuilles de l’arbre correspondent à des valeurs numériques,
et le critère d’optimisation est généralement l’erreur quadratique moyenne. Dans
l’espace des variables d’entrée du modèle, la classification par arbre de décision
construit un pavage à base d’hypercubes et constitue donc bien un modèle de
voisinage.

Les CART présentent plusieurs avantages, tels que la facilité d’interprétation,
la robustesse aux données manquantes ou aberrantes, la capacité à gérer des
variables qualitatives ou quantitatives, et la possibilité de réaliser une sélection
automatique des variables pertinentes [Gil+18]. Ils présentent aussi quelques
inconvénients tels que la sensibilité au choix des paramètres (e.g. profondeur
maximale, nombre minimal d’observations par nœud, etc.), le risque de sur-
apprentissage (i.e. des changements mineurs dans les données d’apprentissage
peuvent nécessiter des changements importants dans la structure de l’arbre) et
la non-linéarité des frontières de décision [Kot13].

Intérêt Contrairement aux modèles paramétriques, les modèles de voisinage
résolvent les problèmes de manière locale dans l’espace des variables explicatives.
Ils peuvent présenter de bonnes performances sur des problèmes linéaires
seulement localement, et fortement non linéaires globalement.

Les variables explicatives constituent un espace géométrique dans lequel
les modèles de voisinage se construisent lors de l’apprentissage. Il est aisé de
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visualiser les frontières de décision du modèle ainsi que leur sensibilité par rapport
à chacune des variable explicative. Les modèles de voisinage présentent donc un
fort potentiel d’explicabilité.

Les modèles de voisinage sont dépendants de l’ordre des individus dans la
base d’entraînement, ce qui leur confère une capacité d’adaptation rapide à des
changements de comportement à condition d’être compatibles avec l’apprentissage
en ligne. Des algorithmes comme les arbres de Mondrian (basés sur les processus
statistiques de Mondrian [RT+08]) ont pour but d’adapter les modèles de
voisinage (en l’occurrence les CART) à l’apprentissage en ligne [LRT14].

3.1.2 Apprentissage non supervisé

Dans l’apprentissage non supervisé, les valeurs de la variable cible ne sont
pas connues dans lors de l’entraînement. Les méthodes de classification non
supervisée regroupent les individus en fonction des similarités de leurs variables
explicatives.

La classification ascendante hiérarchique (CAH) [Nie16] est une méthode
de construction de classes successives à partir des données d’entrée de manière
hiérarchique grâce à des calculs de distances entre les individus. Un graphe
appelé dendrogramme représente les clusters ainsi constitués et permet de choisir
le nombre de classe qui convient le mieux à la résolution du problème considéré.

D’autres méthodes comme k-means [For65] sont des équivalents non supervisés
de modèles de voisinage comme KNN et créent des clusters en allouant
dynamiquement les individus à des centres de classes mobiles.

3.1.3 Apprentissage semi-supervisé

L’apprentissage semi-supervisé désigne les méthodes d’apprentissage sur des
données dont l’oracle est connu seulement pour une partie d’entre eux [VEH20].
Dans le cas de la classification, les algorithmes de détection d’anomalie consituent
un exemple d’apprentissage semi-supervisé. La base d’apprentissage contient
uniquement des points considérés comme "normaux", et un classifieur mono-
classe (One Class) est entraîné à détecter les points aberrants d’un point de vue
statistique (outliers).

3.1.4 Apprentissage par renforcement

Comment apprendre à un modèle à prendre des décisions dans des
problèmes complexes nécessitant de construire une stratégie sur du long terme ?
L’apprentissage par renforcement est une méthode d’apprentissage automatique
qui permet à un système autonome d’apprendre à optimiser une récompense
quantitative en interagissant avec son environnement [Sze22]. Le système, appelé
agent, choisit des actions en fonction de son état courant ou de l’état de
l’environnement auquel il a accès et observe les conséquences de ses choix sur la
récompense et l’état futur. L’apprentissage par renforcement se distingue des
autres méthodes d’apprentissage automatique par le fait que l’agent n’a pas accès
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à des exemples de comportement optimal (l’existence de celui-ci n’étant même
pas garantie), mais doit découvrir par lui-même les actions les plus bénéfiques.

L’élément central de l’apprentissage par renforcement est la récompense. Pour
chaque action possible de l’agent, l’environnement dans lequel il évolue lui renvoie
une récompense (positive ou négative). L’objectif de l’agent est de trouver une
politique, c’est-à-dire une règle de décision, qui maximise la récompense cumulée
sur le long terme.

L’apprentissage par renforcement a connu un essor important ces dernières
années, grâce aux progrès des techniques d’apprentissage profond et aux applica-
tions dans des domaines variés, tels que les jeux vidéo, la robotique, le contrôle
industriel ou la finance. Parmi les exemples les plus célèbres, on peut citer le
programme AlphaGo de Google DeepMind [Sil+16], qui a battu le champion du
monde de go en 2016, ou le programme OpenAI Five [Ber+19], qui a affronté
des joueurs professionnels du jeu vidéo Dota 2 en 2018.

Il existe plusieurs approches de l’apprentissage automatique selon le problème
considéré. Le cas d’application de la détection du mode de transport est un
problème de classification supervisée dans lequel on cherche à entraîner un modèle
à partir de données d’entrée dont le mode de transport est connu, pour ensuite
prédire le mode de transport sur de nouvelles données où il est inconnu. La
section suivante présente des méthodes d’agrégation de modèles pour améliorer la
performance de classification sur des problèmes non linéaires tels que la détection
du mode de transport.

3.2 Agrégation de modèles

L’agrégation de modèle consiste à regrouper plusieurs instances d’un même
modèle, voire de modèles différents, afin de combiner leurs performances et
diminuer l’erreur de prédiction. Dans ma classification de méthodes d’agrégation
de modèles, je distingue deux approches fondamentales :

— L’approche connexionniste, dans laquelle les modèles sont chaînés en série
les uns par rapport au autres et sont entraînés sur un même jeu de données.

— L’approche ensembliste, dans laquelle les modèles sont entraînés en parallèle
les uns des autres sur des jeux de données non identiques.

Il est important de noter qu’une méthode d’agrégation de classifieurs peut
combiner connexionnisme et ensemblisme. Les classifieurs y sont vus comme
les briques unitaires d’un classifieur plus grand, et ainsi de suite. De plus,
une agrégation de modèles n’a pas nécessairement une structure connue à
l’avance. Lorsque celle-ci dépend des données d’entrée, le modèle global est
dit constructiviste [Ver16].
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3.2.1 Connexionnisme

L’approche connexionniste peut être illustrée par un circuit électrique en
série (c.f. figure 3.1). Les données d’entrée passent successivement par une chaîne
de classifieurs et la fonction de décision du classifieur global est une composition
des fonctions de décision des classifieurs internes. Dans l’apprentissage supervisé,
l’information sur la sortie (oracle) remonte la chaîne de classificateurs dans la
direction opposée.

L’approche connexionniste est associée aux réseaux neuronaux artificiels
(ANN) dans lesquels les informations des données de sortie sont renvoyées
par l’algorithme de rétropropagation du gradient [RHW86]. Les classificateurs
internes qui composent le réseau neuronal sont linéaires. Un réseau est
généralement composé de plusieurs couches (perceptron multicouche). La
multiplication de ces couches est à l’origine de l’apprentissage profond.

Figure 3.1 – Schéma d’un modèle connexionniste dans lequel trois classifieurs
C1, C2 et C3 sont chaînés.

La principale limitation de l’approche connexionniste est le très grand nombre
de paramètres des modèles, nécessitant un grand nombre d’observations pour
optimiser les poids associés à chaque classificateur interne [Bel+19]. Cela peut
rendre difficile l’adaptation de tels modèles dans des problèmes dynamiques où
le comportement des individus évolue dans le temps.

Intérêt Les modèles connexionnistes, et plus particulièrement les réseaux de
neurones, sont reconnus pour leurs très bonnes performances sur des problèmes
fortement non linéaires. Leur apprentissage nécessite un grand nombre d’individus
dans la base d’entraînement. La capacité d’adaptation de ces algorithmes à des
changements de comportement soudains des individus est donc limitée. De plus,
les réseaux de neurones sont généralement incompatibles avec l’apprentissage en
ligne.

Enfin, les réseaux de neurones profonds sont constitués de milliers, voire
de millions de coefficients qu’il est impossible d’interpréter pour quantifier
l’importance d’une variable ou d’un individu dans l’apprentissage. Ces modèles
sont régulièrement qualifiés de "boîtes noires" [Gil+18] à cause de ce manque
d’explicabilité et d’interprétabilité.

3.2.2 Ensemblisme

L’apprentissage ensembliste est une méthode d’apprentissage automatique
qui combine plusieurs modèles d’apprentissage simples dits "faibles" [Don+20]
pour obtenir une meilleure performance de prédiction. L’idée est de créer un
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ensemble de modèles diversifiés et complémentaires qui peuvent se corriger
mutuellement et réduire les erreurs individuelles. La structure d’un classifieur
ensembliste peut-être assimilée à celle d’un circuit électrique en parallèle (c.f.
figure 3.2). Il existe plusieurs techniques d’apprentissage ensembliste, telles que
le bagging (bootstrap aggregating), le boosting, le stacking ou le voting [Don+20].
Ces techniques diffèrent par la façon dont elles génèrent, pondèrent et agrègent
les modèles de base.

L’apprentissage ensembliste a été introduit par Leo Breiman dans les années
1990 avec le développement de l’algorithme de bagging [Bre96]. Le bagging
consiste à créer des échantillons bootstrap (c’est-à-dire des échantillons aléatoires
avec remise) à partir du jeu de données d’origine, et à entraîner un modèle
de base sur chaque échantillon. Le modèle final est obtenu en moyennant les
prédictions des modèles de base. Le bagging permet de réduire la variance et
d’éviter le sur-apprentissage.

Le boosting est une autre technique d’apprentissage ensembliste, qui vise
à améliorer la performance d’un modèle faible en lui ajoutant progressivement
des modèles complémentaires. Le boosting ajuste les poids des observations en
fonction des erreurs commises par le modèle précédent, de sorte que les modèles
suivants se concentrent sur les cas difficiles. Le modèle final est obtenu en
combinant les prédictions des modèles pondérées par leur précision. Le boosting
permet de réduire le biais et d’augmenter la complexité du modèle.

Le stacking est une technique d’apprentissage ensembliste qui utilise un
méta-modèle pour combiner les prédictions de plusieurs modèles de base. Le
méta-modèle est entraîné sur un jeu de données constitué des prédictions des
modèles de base comme variables explicatives, et de la variable cible comme
variable à expliquer. Le stacking permet d’exploiter les forces et les faiblesses de
chaque modèle de base, et d’obtenir un modèle plus robuste et généralisable.

Le voting est une technique d’apprentissage ensembliste qui consiste à faire
voter les modèles de base pour la classe ou la valeur à prédire. Le voting peut être
simple (chaque modèle a le même poids) ou pondéré (les modèles sont pondérés
par leur précision ou leur confiance). Le voting permet de réduire l’impact des
modèles aberrants ou biaisés, et d’obtenir un consensus entre les modèles.

L’apprentissage ensembliste est un domaine actif de recherche en apprentissage
automatique, qui vise à développer des méthodes efficaces et adaptatives pour
combiner plusieurs sources d’information et améliorer la qualité des prédictions.

Intérêt L’agrégation ensembliste de classifieurs permet d’obtenir une bonne
performance sur des problèmes non linéaires, même lorsque les classifieurs internes
sont des modèles simples [Don+20]. Les prédictions d’un modèle ensembliste
sont difficiles à interpréter car les classifieurs internes ne sont pas nécessairement
entraînés sur les mêmes données, voire sur les mêmes variables. Si l’algorithme
Random Forest [Bre01] propose un score d’importance des variables explicatives,
les frontières de décision ne sont pas visualisables et l’explicabilité reste faible.

La compatibilité des approches ensemblistes avec l’apprentissage en ligne,
ainsi que leur capacité d’adaptation rapide à des changements de comportement
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Figure 3.2 – Schéma d’un modèle ensembliste dans lequel trois échantillons
bootstrap (B1, B2 et B3) sont constitués à partir des données d’entrée pour
entraîner trois classifieurs C1, C2 et C3.

des individus, dépendent des classifieurs internes utilisés.

3.2.3 Constructivisme

Dans l’approche d’agrégation auto-constructive, le graphe des classifieurs
internes (connexionniste ou ensembliste) n’a pas de structure fixe (c.f. figure
3.3). Cette structure est construite au cours du processus d’apprentissage et
peut évoluer dans le temps [Cor19]. Lorsque les changements apportés au graphe
des classificateurs sont effectués par les classificateurs eux-mêmes, le système
s’auto-organise. L’approche constructiviste peut être vue comme la version "non
paramétrique" de l’agrégation de classifieurs.

Les algorithmes tels que les réseaux neuronaux auto-constructifs [CN+09]
se situent à l’intersection du connexionnisme et du constructivisme, car la
structure des couches de neurones est construite de manière incrémentale.
D’autres approches telles que l’apprentissage par schéma [Hol+04] possèdent des
architectures construites par l’interaction avec l’environnement (i.e. les données
d’entrée). L’approche constructiviste permet de concevoir des classifieurs non
linéaires auto-organisés adaptés à la résolution de problèmes dynamiques.

Figure 3.3 – Schéma d’un modèle constructiviste
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La section suivante introduit les systèmes multi-agents, et plus particulière-
ment la théorie de l’apprentissage par contexte sur laquelle se base la solution
algorithmique développée dans le cadre de cette thèse.

3.3 Systèmes multi-agents

Les systèmes multi-agents (SMA) sont une approche de modélisation et de
résolution de problèmes complexes en informatique et en intelligence artificielle.
Inspirés par les interactions observées dans les sociétés naturelles, les SMA
regroupent plusieurs agents autonomes, dotés de capacités de perception, de
raisonnement et d’action individuelles. Ces agents interagissent dynamiquement
au sein d’un environnement partagé, souvent pour atteindre des objectifs
communs ou pour résoudre des problèmes complexes qui dépassent les capacités
individuelles de chaque agent. Les SMA sont utilisés dans divers domaines tels
que la robotique, la gestion de systèmes distribués, la simulation sociale ou la
logistique.

3.3.1 Systèmes multi-agents adaptatifs

La théorie des systèmes multi-agents adaptatifs (AMAS) [Cap+03] propose
une approche coopérative des interactions entre agents. Les critères de conception
présentés pour ces interactions mènent à un résultat satisfaisant, mais pas
nécessairement optimal, dans la résolution du problème posé (théorème
d’adéquation fonctionnelle).

3.3.2 Apprentissage par contexte

L’apprentissage par contexte consiste à explorer l’espace défini par les
variables d’entrée du modèle à l’aide d’agents en coopération. L’approche
AMAS for Context Learning (AMAS4CL) se base sur la théorie des AMAS
et plus particulièrement sur le paradigme Self-Adaptative Context Learning
(SACL) [Boe+15] pour définir les règles de coopération entre agents et propose
une structure composée de plusieurs types d’agents pour explorer l’espace des
variables du problème.
Les algorithmes basés sur l’approche SACL sont utilisés pour résoudre des
problèmes variés tels que l’apprentissage par démonstration en robotique [Ver+15]
ou l’optimisation du fonctionnement d’un moteur de voiture thermique [Boe+15].

Les architectures SACL sont généralement composées de trois types d’agents :
— Les agents Contexte : ce sont les briques unitaires du modèle. Ils définissent

des hypercubes de l’espace des variables d’entrée. Lorsqu’un nouveau point
appartient à une de ces zones, l’agent Contexte correspondant est dit activé
et propose une décision du système selon ses propres connaissances.

— Les agents Percept : ils font office d’interface entre les données d’entrée et
le système. Ils récupèrent les valeurs des variables d’entrées (capteurs) à
chaque itération et les transmettent aux agents Contexte.
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Figure 3.4 – Schéma d’un SMA d’apprentissage par contexte

— L’agent Head : c’est le superviseur du système. Il reçoit les propositions
des agents Contexte activés, décide de la prochaine action du système et
leur renvoie un feedback.

Un SMA d’apprentissage par contexte, comme tout modèle d’apprentissage,
possède deux modes de fonctionnement : l’exploration (ou apprentissage) qui
consiste à instancier et agencer les agents Contexte grâce aux feedback de l’agent
Head, et l’exploitation (ou prédiction) qui consiste à prendre une décision sans
mettre à jour le système. Le fonctionnement de cette architecture est présenté
dans la figure 3.4 pour le cas coopératif en phase d’exploration (i.e. le cas de
fonctionnement optimal). Lorsque le comportement du système n’est pas optimal
au regard des objectifs de l’utilisateur, on dit que la situation est non-coopérative
(SNC). Le système doit alors s’adapter pour maximiser la coopération entre
agents pour revenir dans le cas coopératif. En apprentissage par contexte, cette
coopération se traduit par les tailles (i.e. les dimensions des hypercubes), positions
et connaissances des agents Contexte. Les SNC définies dans la contribution
ainsi que leurs résolutions sont détaillées dans le chapitre 5.
L’architecture ELLSA [Dat21] s’appuie sur SACL et introduit des règles de
coopération pour explorer l’espace des variables d’entrée. Les agents Contexte
implémentent des régressions linéaires permettant d’approximer la fonction sous-
jacente du problème à résoudre, supposée localement linéaire sur leurs zones
d’activation. Ces modèles internes de régression linéaire permettent également
de résoudre des problèmes de classification supervisée dans lesquels chaque agent
Contexte est associé à une classe.

Les architectures SACL sont des modèles de voisinage car l’apprentissage
consiste à construire un pavage efficace de l’espace des variables d’entrée afin de
résoudre localement le problème considéré. De plus, les feedbacks peuvent être
vus comme des récompenses au sens de l’apprentissage par renforcement dans
lequel chaque agent Contexte a pour objectif de maximiser sa coopération avec
les autres agents Contexte. Enfin, le nombre d’agents Contexte, leurs positions
et leurs taille relatives ne sont pas connues a priori. Les modèles de SACL se
placent donc dans le paradigme du constructivisme, et peut également être vue
comme une approche ensembliste. Dans ELLSA [Dat21], les agents Contexte
peuvent être considérés comme des classifieurs linéaires (bien qu’ils ne puissent
prédire qu’une seule classe) avec des règles coopératives.
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L’apprentissage par contexte constitue la dernière brique sur laquelle se
base la solution algorithmique proposée dans le cadre de cette thèse. La section
suivante détaille le positionnement de la solution par rapport aux différents
concepts présentés dans ce chapitre.

3.4 Synthèse

Au sens mathématique du terme, un modèle d’apprentissage automatique est
une fonction associant un label (valeur numérique dans le cas de la régression,
catégorie dans le cas de la classification) à un vecteur de l’espace des variables
explicatives du problème considéré. Cette fonction a pour but d’approcher la
fonction objectif, c’est-à-dire la véritable relation entre variables d’entrée et
labels.

Les modèles paramétriques, caractérisés par une expression analytique connue,
permettent une grande spécialisation (et donc potentiellement une grande
performance) sur des modèles très divers (y compris non linéaires), à condition
d’en avoir au préalable étudié la structure. En revanche, dans le cas où cette
structure évolue dans le temps, les modèles paramétriques présentent une faible
capacité d’adaptation en raison de leur rigidité. L’entraînement des modèles
paramétriques consiste à ajuster les valeurs des coefficients associés à des groupes
de variables explicatives. Les modèles paramétriques sont donc compatibles avec
l’apprentissage en ligne, et très fortement explicables en termes d’importances
de variables d’entrée ou de sensibilité.

A l’inverse, les modèles de voisinage n’ont pas d’expression analytique connue.
L’ordre des individus lors de l’entraînement influence grandement la construction
des frontières de décisions dans l’espace des variables explicatives ou dans un
espace dérivé. Cette propriété augmente la capacité et la vitesse d’adaptation
de ces modèles en cas de changement de comportement des utilisateurs. De
plus, les frontières de décision sont immédiatement disponibles, ce qui confère
aux modèles de voisinage une grande explicabilité géométrique. L’approche
SACL est un exemple de modèle de voisinage car les agents Contexte sont
instanciés et évoluent dans l’espace des variables d’entrée, sans qu’une expression
mathématique globale soit connue.

De plus, les modèles SACL se rapprochent de l’apprentissage par renforcement
car ils sont composés d’agents cherchant à maximiser leur coopération grâce à
un système de récompenses orchestré par l’agent Head.

Les modèles d’apprentissage automatique peuvent être vus comme les briques
unitaires de modèles d’agrégation, plus complexes et potentiellement plus
performants dans le cas de problèmes fortement non linéaires. Les deux principaux
paradigmes d’agrégation sont le connexionisme et l’ensemblisme. Dans les deux
cas, la compatibilité avec l’apprentissage en ligne et la rapidité d’adaptation sont
conditionnées par les types de modèle interne utilisés. La complexification de ces
modèles se traduit généralement par une faible explicabilité.
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Enfin, la méthode d’agrégation de classifieurs ou régresseurs, pouvant être une
combinaison d’approches connexionistes et ensemblistes, n’est pas nécessairement
connue a priori. Dans le paradigme du constructivisme, l’organisation interne des
modèles unitaires se construit lors de l’entraînement en fonction des propriétés
des individus.

Figure 3.5 – Hiérarchie des concepts à l’origine du paradigme SACL et de
Smapy, le système multi-agent coopératif et ensembliste développé dans le cadre
du projet de thèse.

Ce chapitre a permis d’introduire les différents concepts d’apprentissage
automatique et d’agrégation de modèles nécessaire à la construction de la
solution algorithmique proposée dans le cadre de la thèse. Cette solution s’inscrit
dans la continuité de la théorie des AMAS et de l’apprentissage par contexte.
Dans le chapitre 5, nous proposons d’adapter l’approche SACL, un modèle de
voisinage, que nous voyons également comme une agrégation constructiviste de
modèles paramétriques simples, à des problèmes de classification supervisée
(c.f. figure 3.5). En particulier, nous choisissons de bénéficier des
propriétés de l’apprentissage ensembliste en intégrant à l’intérieur
des agents Contexte des classifieurs arbitraires, compatibles avec
l’apprentissage en ligne. Le modèle résultant, appelé Smapy, se place
donc à l’intersection entre système multi-agent coopératif, modèle de
voisinage, ensemblisme et constructivisme.





Chapitre 4

Comment résoudre le cas
d’application de détection du mode
de transport?

Dans le chapitre 1, le cas d’application de la détection du mode de transport
(TMD), qui est un problème de classification supervisée, est proposé pour illustrer
le potentiel d’un modèle répondant aux pré-requis énoncés dans le même chapitre
pour l’analyse de la mobilité. Les données de mobilité disponibles sont présentées
et commentées dans le chapitre 2. Deux types de données de mobilité peuvent
être utilisés dans ce but :

— Les données utilisateur qui sont des séries temporelles d’observations d’un
utilisateur (e.g. GNSS, accéléromètre).

— Les données contextuelles qui sont des informations additionnelles sur
le contexte spatial (données SIG), temporel (e.g. tableaux horaires des
transports en commun, heures d’ouverture de lieux publics) ou spatio-
temporel (e.g. accès en temps réel aux positions des bus ou taxis).

Ce chapitre présente l’état d’avancement de la recherche dans la résolution
du problème de TMD. Dans la section 4.1, les caractéristiques du problème,
notamment les données d’entrée et de sortie, sont présentées. Les section qui
suivent présentent le processus de résolution dans l’ordre. La phase de pré-
traitement est détaillée dans la section 4.2, puis le traitement de données, qui
se traduit dans la majorité des cas par l’apprentissage d’un modèle de Machine
Learning, est présenté dans la section 4.3. Des techniques de post-traitement
visant à corriger les prédictions des modèles utilisés sont introduites dans la
section 4.4. Dans un dernier temps, la résolution du problème de TMD est
synthétisée dans la section 4.5.

4.1 Caractérisation du problème

Cette section présente les caractéristiques du problème de détection du mode
de transport (TMD) tel qu’il est généralement abordé dans la littérature. Il s’agit
d’un problème de classification supervisée dans lequel des données utilisateur
(c.f. section 2.3) sont utilisées en entrée d’un classifieur pour déterminer un mode
de transport en sortie, c’est-à-dire une classe.

Nous nous plaçons dans le contexte de l’analyse des traces des utilisateurs
comme source primaire de données. Parmi les différentes terminologies utilisées
pour la notion de trace, j’ai fait le choix de me baser sur celle introduite par
[BLVO13] (c.f. chapitre 1) :

53
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Definition 4.1.1 (Trace d’un utilisateur). La trace d’un utilisateur est une série
temporelle de points d’observations (potentiellement multi-dimensionnels et
de dimensions différentes) mesurés sur un seul utilisateur. Elle est composée
d’arrêts et de trajets.

Definition 4.1.2 (Trajet). Un trajet est une période durant laquelle un utilisateur
est en déplacement. Il est délimité par une origine et une destination qui sont des
lieux d’intérêts pour l’utilisateur (dans la mesure où ils justifient son déplacement).
Un trajet peut être multi-modal et est composé de segments mono-modaux.

Definition 4.1.3 (Segment). Un segment est une période durant laquelle un
utilisateur se déplace avec un seul mode de transport. Il est délimité par un
point de départ et un point d’arrivée. Ces deux points peuvent être des points
d’intérêt pour l’utilisateur ou des correspondances entre deux modes de transport
différents.

4.1.1 Données d’entrée

Les deux principaux types de données utilisateur pour la résolution de ce
problème sont les données de géolocalisation (c.f. section 2.3.1) et les données
provenant d’une centrale inertielle (c.f. section 2.3.2) ou d’autres capteurs
typiquement présents dans les smartphones (c.f. section 2.3.3). D’autres types
de données utilisateur peuvent être utilisés, et la prédiction peut être améliorée
par l’ajout de données contextuelles (c.f. section 2.1) en entrée du classifieur.

4.1.1.1 Données de géolocalisation

Sources de données Les données de géolocalisation sont très utilisées dans
la littérature pour classifier les modes de transport. La plupart des données
de géolocalisation sont issues d’un système GNSS (c.f. section 2.3.1.1) et sont
collectées à travers une balise embarquée ([Bol+12], [Gon+12], [FT13], [DS17]),
le réseau cellulaire ([CXC+22]) ou d’une application de smartphone (TRAC-IT
[Gon+10], Routecoach [Sem+17], TransGPS [Gao+20], TravelVU [NA20]). La
plupart des applications utilisées sont développées ad hoc pour les besoins du
projet de recherche ([Ste+11], [WGJ17]). Il existe également des jeux de données
publics de références utilisés pour comparer les différentes méthodes entre elles.
En particulier, le dataset Microsoft GeoLife [Zhe+09] est abondamment utilisé
pour évaluer des méthodes de classification du mode de transport ([Naw+20a],
[Li+20], [Naw+20b]).

Attributs La vitesse et l’accélération font partie des attributs les plus
régulièrement utilisés pour classifier le mode de transport à partir de données
de géolocalisation [Yan+18]. Elles sont généralement estimées par rapport au
points de données précédents. Le relèvement est également utilisé car il est lié
à la sinuosité caractéristique de certains modes de transports comme le vélo
ou la marche. D’autres attributs comme l’à-coup (ou jerk), qui est la dérivée
de l’accélération par rapport au temps ([Naw+20a], [Li+20]), la longueur du
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segment ([Gon+10], [NA20]) ou encore l’heure et le jour de la semaine ([Naw+20a],
[Gir+22]) peuvent être utilisés pour inférer le mode de transport. Dans le cas
où les données de géolocalisation proviennent du réseau cellulaire, le nombre
d’antennes relais impliquées dans la mesure des coordonnées peut constituer un
nouvel attribut [CXC+22].

Les coordonnées elles-mêmes peuvent également servir à classifier le mode
de transport lorsqu’elles sont mises dans le contexte spatial de la zone d’étude,
c’est-à-dire lorsque les données de géolocalisation sont combinées à des données
contextuelles. De précédentes recherches ont montré que l’intégration de données
SIG telles que les tronçons routiers ([Gon+12], [Ste+11], [BLVO13], [Ras+15],
[Sem+17]) ou les points d’intérêt (POI) ([SN+16]) améliorent la classification du
mode de transport. Les données issues des opérateurs de transport en commun
(TC) telles que les arrêts ([Ste+11], [SN+16], [Sem+17], [NA20]), le tracé des
lignes ([Ras+15], [XCZ19], [CXC+22]) voire les positions des bus en temps réel
([Ste+11]) permettent également d’affiner la classification des modes TC.

Par ailleurs, plusieurs auteurs ont tenté d’exploiter les fréquences des instants
d’observation. Dans [BLVO13], le temps écoulé depuis le dernier arrêt est utilisé
comme variable du modèle. Dans [FT13], la variable STEPS, qui est le temps
moyen d’immobilité par minute, est introduite. Dans [Fou+23], nous utilisons
les écarts temporels et spatiaux entre deux points consécutifs comme attributs,
et nous montrons qu’ils font partie des attributs les plus discriminants pour la
détection du mode de transport.

Critique Les différentes méthodes de collecte de données de géolocalisation
présentent toutes des avantages et inconvénients. Les GNSS nécessitent une
grande consommation d’énergie de l’appareil de mesure [Che+17], mais
garantissent une précision satisfaisante dans le monde entier (sauf en milieu
souterrain). Les méthodes basées sur les réseaux WiFi et Bluetooth consomment
beaucoup moins d’énergie et sont plus précises en milieu urbain (au point de
permettre une géolocalisation en intérieur [Shu+15]), mais sont très limitées
dans les zones rurales. La géolocalisation par réseau cellulaire a une précision
plus faible, mais les opérateurs de téléphonie mobile possèdent des parts de
marchés importantes leur permettant d’effectuer des mesures représentatives à
l’échelle de la population totale (e.g. En France en 2023, seuls quatre opérateurs
se partagent l’ensemble du marché des télécommunications avec des parts de
marché allant de 15% à 40% [Doz23]). Les données de géolocalisation peuvent
être combinées à des données contextuelles pour améliorer les performances des
classifieurs.

4.1.1.2 Données de smartphones

Sources de données La généralisation de centrales inertielles et d’autres
types de capteurs dans les smartphones modernes permet de caractériser les
mouvements d’un utilisateur (Human Activity Recognition ou HAR). Le problème
de classification du mode de transport peut-être vu comme une extension du
HAR. La majorité des études sont basées sur des applications de collecte ad hoc
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dans les smartphones des utilisateurs ([SH16], [Guo+22]), mais il existe également
des jeux de données de référence dans la littérature (US-Transportation Mode
[Car+18], [Alo20], HTC [IG20]).

Attributs Les attributs régulièrement utilisés dans la littérature pour caractéri-
ser le mode à partir de données smartphone sont l’accélération selon les trois axes
provenant des accéléromètres, la vitesse de rotation selon les trois axes provenant
des gyroscopes, l’intensité du champ magnétique dans les trois directions de
l’espace provenant des magnétomètres et la pression atmosphérique provenant
du baromètre ([San+14]) liée à l’altitude de l’utilisateur. D’autres attributs tels
que l’intensité sonore provenant du microphone ([Alo20]) sont plus rarement
utilisés pour la classification.

Critique Les capteurs mentionnés dans cette section se généralisent à tous les
smartphones modernes et consomment moins d’énergie qu’un GNSS. De plus,
les attributs relatifs au mouvements de l’utilisateur permettent de discriminer
des modes ayant un profil de vitesse similaire. Cependant, le contexte spatial est
perdu car on ne connaît pas les localisations successives de l’utilisateur, ce qui
limite l’intégration de données contextuelles dans la classification (c.f. section
2.1).

4.1.1.3 Données hybrides

La compatibilité des smartphones avec les GNSS permet de collecter
conjointement des données de géolocalisation et des mesures de capteurs intégrés
(accéléromètres, gyroscopes, magnétomètres, etc.). De nombreuses approches
se basent sur ces deux sources de données pour classifier le mode de transport.
Il existe peu de jeux de données publics combinant géolocalisation et mesures
de capteurs (SHL Transportation Dataset [Gjo+18], OCC-TMD [Fou+23]), et
les études existantes s’appuient sur des applications smartphone ad hoc pour
collecter simultanément les positions et mesures liées à un utilisateur ([JR14],
[ZYS16], [SB+17]). La précision de classification obtenue est supérieure à celles
obtenues par les deux sources de données prises séparément ([Fou+23]).

4.1.1.4 Autres types de données utilisateur

Plus rarement, d’autres types de données utilisateur ne provenant ni d’un
GNSS ni d’un smartphone sont utilisés. Dans [WGJ17], des données socio-
économiques sur les utilisateurs, comme le nombre de voitures et vélos dans le
foyer ou la possession d’un abonnement de transport en commun, sont utilisées en
plus de leurs positions GPS pour inférer le mode de transport. Ces informations
augmentent significativement la précision de classification (notamment pour le
mode vélo électrique) et réduisent la confusion entre les modes bus et voiture.
Cependant, il est souvent inenvisageable d’avoir à disposition des informations
aussi intrusives sur les utilisateurs qui sont généralement anonymisés dans les
données disponibles.
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Dans [Gir+22], les utilisateurs sont équipés d’une série de capteurs GNSS et
inertiels ainsi que de patchs mesurant leur fréquence cardiaque. Il apparaît que
l’ajout de cet attribut augmente la précision de classification uniquement pour
le mode vélo, mais cette étude pose les bases d’une utilisation potentielle des
données médicales collectées par les montres et bracelets connectés pour inférer
le mode de transport utilisé.

4.1.2 Données de sortie

Le problème de détection du mode de transport (TMD) peut être vu comme
une extension du problème de reconnaissance de l’activité humaine (HAR).
L’objectif est de fournir en sortie une classe correspondant au mode de transport
utilisé. En HAR, les classes considérées sont généralement l’immobilité (still), la
marche (walk) et le déplacement en véhicule (vehicle). D’autres classes plus fines
comme la course (run) ou les différentes positions (assise, debout, allongée) sont
parfois considérées en HAR, mais beaucoup plus rarement en TMD.

La complexification des méthodes de résolution ont permis de séparer la
classe vehicle en classe vélo (bike) et véhicule motorisé (motorized), voire même
à faire la distinction entre vélo et vélo électrique, et entre transports en commun
(TC) et véhicules privés (VP). Certaines approches compilées dans le tableau
4.1 proposent de distinguer tout ou partie des différents modes TC (métro, bus,
tram, train voire avion) et VP (voiture, moto) comme le montre la figure 4.1.
Le choix des classes dépend du territoire considéré et du contexte de l’étude.
Plus les classes sont affinées, plus le problème de classification est complexe à
résoudre.

Figure 4.1 – Hiérarchie des classes utilisées en détection du mode de transport.
Les modes actifs sont représentés en vert, les modes de transports en commun en
bleu et les véhicules privés motorisés en rouge. La différenciation des positions
d’immobilité, la course et le vélo électrique sont rarement considérés dans la
littérature.

Les approches de résolution du problème de TMD diffèrent par la nature des
données d’entrée utilisées, mais également par la typologie de modes considéré
en sortie. Dans la prochaine section, les étapes et méthodes de pré-traitement,



58
Chapitre 4. Comment résoudre le cas d’application de détection du mode de

transport ?

c’est-à-dire tout ce qui sépare les données brutes de la phase d’apprentissage du
classifieur, sont introduites.

4.2 Pré-traitement

Cette section présente les deux principales étapes de pré-traitement d’un
modèle de classification du mode de transport. La première étape consiste à
segmenter les trajets et arrêts et est spécifique aux données de mobilité. La
seconde étape est le calcul de features. Il est généralement effectué avant tout
entraînement d’un modèle d’apprentissage automatique.

4.2.1 Segmentation

La trace d’un utilisateur est une série temporelle de mesures successives et
a donc une cohérence temporelle. Une trace est constituée de trajets, pouvant
être séparés en segments (i.e. groupes de points successifs correspondant à des
déplacements de l’utilisateur selon un seul mode), et d’arrêts (i.e. groupes de
points successifs qui correspondent à des périodes d’immobilité de l’utilisateur).
Il existe alors deux manières d’aborder le problème de classification du mode de
transport :

— En considérant l’immobilité (still) comme une classe à part entière et en
entraînant le modèle à la prédire en même temps que les autres modes
pour chaque point de donnée.

— En procédant d’abord à une segmentation des trajets grâce à un
algorithme de détection des arrêts, puis classifier le mode de chaque
segment.

4.2.1.1 Méthodes sans détection des arrêts

Figure 4.2 – Schéma de résolution du problème de TMD sans segmentation
des trajets. Les couleurs et lettres représentent des modes différents (S pour still,
W pour walk, M pour metro, B pour bus, C pour car).

La méthode de résolution directe du problème de TMD consiste à classifier
le mode pour chaque point de donnée, en considérant la classe still. Cela
nécessite donc que les points d’arrêts soient inclus et labélisés dans la base
d’apprentissage. Cette méthode a l’avantage d’être simple à mettre en oeuvre,
mais peut conduire à des résultats bruités. Par exemple, des attributs telles que



4.2. Pré-traitement 59

la vitesse ou l’accélération d’un utilisateur peuvent fortement varier d’un point à
l’autre sans que le mode n’ait changé (e.g. arrêt à un feu rouge, embouteillages,
etc.), mais conduire à des prédictions différentes en sortie du classifieur. La figure
4.2 illustre ce bruit dans le résultat de la classification sans segmentation.

Afin d’atténuer ce bruit, on évite généralement de passer directement
les attributs mesurés pour chaque point en entrée du classifieur, au profit
d’indicateurs statistiques (features) calculés sur un groupe de points à l’aide
d’une fenêtre temporelle statique ou glissante [Yan+18]. Ce procédé permet de
lisser les valeurs des attributs afin d’éviter des signaux trop bruités.

4.2.1.2 Méthodes avec détection des arrêts

Figure 4.3 – Schéma de résolution du problème de TMD avec segmentation
des trajets basée sur la détection des arrêts (et points de marche). Les couleurs
et lettres représentent des modes différents (S pour still, W pour walk, M pour
metro, B pour bus, C pour car).

Il est possible d’éviter le bruit résultant de la classification point par point et
la détection de faux arrêts en procédant au préalable à une segmentation des
trajets. Comme illustré par la figure 4.3, la première étape est de détecter les
arrêts, généralement avec des règles logiques sur les attributs, basées sur des seuils
de temps et de distance ([Gon+12], [WNB12], [BLVO13], [Ras+15], [SN+16],
[SB+17], [Xia+17], [DS17], [Li+20], [Gao+20], [Naw+20b]). La détection ou
l’annotation des arrêts peut également être réalisée directement dans l’application
smartphone utilisée pour la collecte ([Gon+10], [Sem+17], [WGJ17], [XCZ19],
[NA20], [CXC+22]). La classification du mode est ensuite réalisée sur les segments
délimités par les arrêts, que l’on suppose être mono-modaux.

De nombreuses approches proposent d’aller plus loin et de détecter également
les points correspondant à la marche (walk) en faisant l’hypothèse que tout
segment mono-modal commence et se termine par un arrêt ou un trajet de marche
à pied [Naw+20b]. Ainsi, plusieurs segments différents peuvent être identifiés
entre deux arrêts s’ils sont délimités par des segments à pied. Cette méthode a
l’avantage de supprimer le bruit induit par la résolution directe. De plus, dans
le cas de données de géolocalisation, les emplacements des arrêts peuvent être
combinés à des données contextuelles pour affiner la prédiction du mode, voire
de classifier le motif de l’arrêt (i.e. répondre à l’axe "Pourquoi" présenté dans
le chapitre 1). En revanche, la mise en oeuvre de cette méthode nécessite un
algorithme de détection des arrêts robuste et adapté aux données utilisées. En
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raison de méthodes de collecte différentes (e.g. fréquence d’acquisition, critères de
collecte basés sur la distance parcourue ou le temps écoulé, etc.), ces algorithmes
sont très difficilement transposables d’une source de données à une autre.

4.2.2 Calcul de features

Nous avons vu dans la section précédente que les valeurs d’attributs des
points de données ne sont pas utilisées telles quelles en entrée du classifieur.
Afin de lisser les données et d’exploiter les propriétés statistiques des groupes de
points adjacents dans le temps, les points de données sont regroupés en segments
à l’aide d’une fenêtre temporelle ou d’un algorithme de segmentation basé sur
une détection des arrêts. De nouvelles variables appelées features sont calculées
pour chaque segment et servent de variables d’entrée pour le classifieur utilisé.

4.2.2.1 Indicateurs statistiques

Les features sont généralement des indicateurs statistiques sur les attributs,
tels que la moyenne, la médiane, le minimum, le maximum, l’écart-type, les
quantiles (notamment le quantile à 95%), le coefficient d’asymétrie (skewness)
ou le coefficient d’aplatissement (kurtosis). L’idée derrière le calcul d’indicateurs
statistiques est que le mode ne dépend pas uniquement des valeurs instantanées
des attributs mesurés sur un utilisateur, mais de leur variation dans le temps.
Par exemple, des modes tels que la voiture ou le vélo sont caractérisés par une
grande variabilité de la vitesse ou de l’accélération par rapport au train.

D’autres indicateurs tels que les coefficients de Fourier de variables
quantitatives, obtenus numériquement par transformée de Fourier rapide, peuvent
également être calculés sur les fenêtres temporelles et utilisés comme variables
d’entrées pour la classification du mode de transport ([ZYS16])

4.2.2.2 Features profondes

Certaines approches basées sur des modèles d’apprentissage profond proposent
de calculer des features profondes (deep features), c’est-à-dire des indicateurs
n’ayant pas de signification statistique, issus d’une couche d’un réseau de neurones
artificiel. Ces indicateurs n’ont pas de formule explicite car leur calcul dépend
de la structure du réseau, et donc de l’apprentissage. Ils sont toutefois supposés
être discriminants pour les classes considérées. Dans [Naw+20a], le modèle
ConvLSTM, un réseau de neurones convolutionnel et récurrent, est utilisé pour
extraire des features à partir de deux couches internes. La première renvoie des
features dérivées d’indicateurs statistiques calculés sur les attributs. La seconde
couche renvoie des features dérivées d’attributs "auxiliaires" sur lesquels il est
impossible de calculer des indicateurs statistiques (e.g. l’heure, le jour de la
semaine, etc.).
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4.2.2.3 Sélection de features

Le calcul de plusieurs indicateurs statistiques sur chaque attribut donne
un grand nombre de features, c’est-à-dire une grande dimension du problème
de classification. Pour simplifier le problème et éviter les features redondantes,
certaines approches de la littérature proposent de réduire cette dimension en
sélectionnant les features les plus discriminantes selon les classes considérées.
Plusieurs méthodes de sélection de features sont utilisées en TMD, comme
l’Analyse en Composantes Principales (ACP) ([IG20]), l’analyse de la variance
(ANOVA) ([Bol+12]), le test statistique du χ2 ([Ste+11]) ou des algorithmes
de sélection automatique ([Red+10]). Les importances relatives des variables
d’entrées calculées avec le critère de Gini à l’issue de l’algorithme Random Forest
(RF) peuvent être utilisées pour sélectionner les features les plus discriminantes
([ZYS16], [Xia+17], [IG20]). De plus, les méthodes de calcul de features profondes
peuvent également être vues comme un moyen de contrôler le nombre de dimen-
sions du problème et donc de sélectionner les features les plus discriminantes.

Dans la résolution du problème de TMD, le pré-traitement est constitué d’une
étape de segmentation visant à regrouper les points de données en segments
temporels, et d’une phase de calcul de features qui servent de variables d’entrée du
classifieur. La prochaine section présente la phase d’entraînement du classifieur,
et fait un état des différents modèles utilisés dans la littérature.

4.3 Traitement

Il existe dans la littérature une importante diversité de classifieurs utilisés
pour résoudre le problème de détection du mode de transport. Une première
approche consiste à définir un algorithme basé sur des règles issues du domaine
de l’analyse de la mobilité ([SN+16]). Dans [Gon+12], ces règles sont basées
sur les mesures et sur la prise en compte de données SIG. Dans [BLVO13], les
auteurs utilisent un système expert flou comme classifieur.

De nombreuses références utilisent des techniques d’apprentissage automa-
tique (Machine Learning). Le but est de rechercher par apprentissage sur des
données (Xi, yi)i∈J1,nK une estimation f̂ de la fonction objectif théorique f telle
que pour toute observation Xi et son mode de transport yi associé, la relation
yi = f(Xi) est vérifiée. Une fois la fonction f̂ apprise par l’algorithme de Machine
Learning, une estimation ŷi = f̂(Xi) des modes de transport yi de nouvelles
observations Xi peuvent être obtenues.

Parmi les algorithmes les plus utilisés dans ce cadre d’étude, on peut lister la
régression logistique (logit) ([DS17]), les arbres de décision (CART) ([Ste+11],
[Red+10], [Zhe+08] et [Alo20]), les classifieurs bayésiens naïfs ([Ste+11] et
[Nic+10]), les réseaux bayésiens ([Ste+11] et [Zhe+08]), les machines à vec-
teurs de support (SVM) ([JR14] et [Nic+10]) et les modèles de Markov cachés
([WNB12] et [Red+10]). Des approches ensemblistes sont également étudiées,
parmi lesquelles le bagging ([Alo20], les forêts aléatoires (RF) ([Ste+11], [Alo20]
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et [SH16]) et l’algorithme Gradient Boosting ([Alo20]). Des réseaux de neurones
artificiels (ANN) denses ([Ste+11] et [Gon+10]) et récurrents (LSTM) ([IG20])
sont régulièrement utilisés dans la littérature.

De nombreux classifieurs sont utilisés dans la littérature pour résoudre le
problème de TMD. La prochaine section présente une méthode de post-traitement
permettant d’améliorer la précision de classification notamment dans le cas où
aucune détection des arrêts n’a été réalisée durant l’étape de segmentation.

4.4 Post-traitement

Dans le cas où la segmentation n’est pas basée sur une détection des arrêts,
les prédictions en sortie peuvent être bruitées (c.f. section 4.2.1.1). Il est possible
de réduire ce bruit pour améliorer la qualité de prédiction en mettant en place
un post-traitement des données de sortie, comme illustré sur la dernière ligne de
la figure 4.2. Ce post-traitement consiste à délimiter des segments à partir des
points stationnaires (still) ou de marche (walk) détectés, pour ensuite réaliser
un vote majoritaire des modes prédits. Les vainqueurs des votes majoritaires
sont ensuite choisis comme prédictions finales du modèle. Dans [Guv+17], cette
méthode est implémentée sous le nom d’algorithme de Healing. L’utilisation du
post-traitement permet d’améliorer le score recall de 7 points.

Dans [Gir+22], un algorithme similaire appelé "homogénéisation" est utilisé,
mais les segments de prédiction ne sont plus définis en fonction des points
stationnaires ou de marche détectés. Les auteurs utilisent une fenêtre temporelle
glissante pour réaliser le vote majoritaire et lisser les prédictions. Plusieurs tailles
de fenêtre ont été testées, et les plus grandes améliorations du score de précision
sont obtenues pour des fenêtres de 4 à 5 minutes (près de 11 points de plus sur
le score de précision). Les modes stationnaires (still) et véhicules privés (VP)
sont ceux qui bénéficient de la plus grande amélioration du score de précision à
l’issue du processus d’homogénéisation.

Les différentes étapes d’une solution de détection du mode de transport ont
été présentées. Dans la prochaine section, une synthèse de l’état de l’art et du
cheminement de résolution est réalisée.

4.5 Synthèse

La classification supervisée du mode de transport à partir de données
utilisateur est un problème abondamment traité dans la littérature. Le tableau
4.1 compile et classifie de nombreuses solutions proposées. Les approches diffèrent
par la nature de leurs données d’entrée (géolocalisation, mesures de capteurs de
smartphone, etc.), mais également sur les choix réalisés dans chacune des quatre
étapes de la résolution du problème (c.f. figure 4.4).
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La segmentation consiste à regrouper les points de données consécutifs en
segments. Le regroupement peut se faire à l’aide de fenêtres temporelles ou avec
un algorithme de détection des arrêts. Dans ce dernier cas, les segments ont
également un sens sémantique, car ils correspondent à un segment réel avec un
seul mode de transport.

Les attributs de chaque point forment des séries temporelles sur l’ensemble
du segment, et l’on extrait des features d’ordre statistique ou profond afin de
réduire le bruit des prédictions en sortie et d’exploiter les propriétés statistiques
sous-jacentes. Cependant, des features trop nombreuses peuvent dégrader les
performances des modèles d’apprentissage automatique. Certaines approches
proposent de procéder à une sélection de features basée sur des métriques
d’importances ou des heuristiques. A l’issue de cette éventuelle sélection, les
features constituent les variables d’entrée du classifieur considéré.

La plupart des approches récentes utilisent des classifieurs d’apprentissage
automatique. Il existe également des résolutions hiérarchiques basées sur des
règles de décision ainsi que des méthodes hybrides, combinant règles de décision
pour certaines classes et modèles d’apprentissage automatique pour les autres.

Dans le cas où la segmentation est réalisée avec une fenêtre temporelle,
les prédictions en sortie peuvent être très bruitées. Des algorithmes de post-
traitement comme le Healing permettent de lisser et même de corriger ces
prédictions pour augmenter la précision de classification globale.
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Figure 4.4 – Schéma récapitulatif des différentes étapes de résolution du
problème de détection du mode de transport.
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Chacun des choix énoncés dans ce chapitre est conditionné par les propriétés
des données d’entrée disponibles, ainsi que les contraintes et besoins métier en
termes d’implémentation, de performance et d’explicabilité. Dans le chapitre 7,
nous reprenons ce processus en justifiant nos choix par rapport au contexte du
projet de thèse. La formalisation de ce processus et la classification des références
retenues selon cette typologie (c.f. tableau 4.1) peut également être vue comme
une contribution à part entière, tant du point de vue scientifique qu’industriel.
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Troisième partie

Contributions





Chapitre 5

Smapy : un système multi-agents
coopératif et ensembliste de
classification supervisée

Les pré-requis présentés dans le chapitre 1 auxquels doit répondre la solution
algorithmique développée durant la thèse ont conduit à introduire différentes
notions d’apprentissage automatique dans le chapitre 3. Ces notions ont permis
de positionner la solution à l’intersection des domaines de l’apprentissage
ensembliste, des modèles de voisinage, des systèmes multi-agents d’apprentissage
par contexte et même de l’apprentissage par renforcement. Ce chapitre présente
le classifieur Smapy ([Fou+22a] et [Fou+22b]). Bien qu’ayant été développé pour
répondre au problème de l’analyse de la mobilité, il s’agit d’une contribution au
domaine de l’apprentissage automatique et des systèmes multi-agents qui peut
être utilisée indépendamment pour tout problème de classification supervisée.

Dans un premier temps, la section 5.1 rappelle les motivations derrière la
création de Smapy. Dans la section 5.2, le principe général, les différents éléments
de l’architecture, les règles de fonctionnement et les paramètres du système sont
introduits et détaillés. Enfin, la section 5.3 est dédiée aux implémentations du
système réalisées pendant la thèse.

5.1 Motivations

Dans le chapitre 3, nous avons établi les avantages et inconvénients de
différents types de modèles d’apprentissage automatique par rapport aux trois
pré-requis présentés au chapitre 1 :

— Capacité d’adaptation rapide aux changements de comportement dans les
données et compatibilité avec l’apprentissage en ligne

— Performance sur des problèmes fortement non linéaires
— Explicabilité des prédictions
Afin de répondre à ces critères, nous avons décidé d’utiliser les propriétés des

modèles paramétriques pour l’apprentissage en ligne et des modèles de voisinage
pour leur résolution locale du problème considéré qui les rend rapidement
adaptables aux changements. De plus, l’agrégation ensembliste de classifieurs est
reconnue pour ses performances sur des problèmes non linéaires.

Le modèle proposé répond aux trois pré-requis en se plaçant à l’intersection
entre apprentissage ensembliste et résolution locale du problème avec des mo-
dèles paramétriques, compatibles avec l’apprentissage en ligne. Pour cela, nous
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étendons l’architecture SACL (c.f. section 3.3.2) utilisée dans ELLSA [Dat21],
en intégrant des modèles d’apprentissage automatique indépendants dans les
agents Contexte. Le système, appelé Smapy (Système Multi-Agents ensembliste
d’apprentissage par contexte développé en PYthon), est également un classifieur
auto-constructeur avec des caractéristiques inspirées de l’apprentissage par
renforcement. Il résout des problèmes non linéaires en les transformant en
problèmes de coopération locale entre classifieurs plus simples.

Smapy est une évolution des architectures SACL intégrant une dimension
ensembliste par le biais des classifieurs internes aux agents Contexte. Dans la
prochaine section, le fonctionnement détaillé de Smapy est présenté et formalisé.

5.2 Définition formelle

Cette partie présente le fonctionnement général de Smapy, les différents
types d’agents et leurs rôles respectifs et précise les motivations derrière chaque
mécanisme de coopération. Enfin, les paramètres internes du système sont
rappelés.

5.2.1 Principe général

A l’instar des autres architectures type SACL, Smapy possède deux modes
de fonctionnement :

— L’exploration durant laquelle la couverture de l’espace des variables d’entrée
par les agents Contexte est modifiée en fonction de nouvelles observations
labélisées disponibles. C’est la phase d’entraînement du modèle à partir
des données d’entrée.

— L’exploitation durant laquelle le système utilise sa couverture de l’espace
des variables d’entrée pour classifier un nouveau point. A ce stade, le
modèle est déjà entraîné et il prédit une classe en utilisant la couverture
de l’espace des variables d’entrée construite durant la phase d’exploration.

Dans les deux cas, le fonctionnement du système est itératif et chaque cycle
démarre avec une nouvelle observation Xi ∈ Rp. En phase d’exploration, la classe
yi correspondant à la nouvelle observation est également fournie au système. De
plus, toujours lors de l’exploration, les agents Contexte activés mettent à jour
leur modèle interne avec la dernière observation après avoir proposé une classe
de sortie à l’agent Head et reçu un feedback (positif ou non). Le feedback reçu
par un agent Contexte lui permet de mettre à jour sa perception de lui-même au
sein du collectif à travers une métrique de performance explicitée dans la section
5.2.3. Il lui permet également de savoir s’il a un comportement non coopératif
au regard de l’objectif du système et, le cas échéant, d’agir sur lui-même ou ses
voisins pour revenir à un état coopératif (voir section 5.2.4).
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5.2.2 Agents

Cette partie présente les trois types d’agents intervenant dans l’architecture
SACL de Smapy, dont les relations ont été décrites dans la figure 3.4, à savoir :

— Les agents Percept
— Les agents Contexte
— L’agent Head

5.2.2.1 Percept

Les p agents Percept récupèrent les valeurs des p variables d’entrée de chaque
nouvelle observation, et les transmettent aux agents Contexte. Ils stockent
également les extrema observés pour chaque variable (c.f. algorithme 1).

Algorithme 1 Lecture d’un nouveau point d’observation et mise à jour des p
agents Percept
Entrée: Nouveau point Xi ∈ Rp

pour tout j ∈ J1, pK faire
perceptj .last_value← Xi

j

perceptj .min← min(Xi
j , perceptj .min)

perceptj .max← max(Xi
j , perceptj .max)

fin pour

5.2.2.2 Contexte

Un agent Contexte l définit un hypercube dans l’espace des variables d’entrée
à p dimensions (i.e. un parallélépipède de dimension p). Pour chaque dimension
j, il possède deux paramètres rl,j,0 et rl,j,1 qui définissent les bornes inférieure
et supérieure d’un intervalle d’activation. Un agent Contexte est dit activé
lorsque le dernier point d’observation du système est à l’intérieur de sa zone
d’activation (c.f. algorithme 2). Chaque dimension de l’hypercube d’un agent
Contexte est associée à l’agent Percept responsable de la lecture de la variable
d’entrée correspondante.

L’agent peut calculer à tout instant vl, le volume de son hypercube
d’activation, selon la formule suivante :

vl =
p∏

j=1
(rl,j,1 − rl,j,0) (5.1)

L’agent Contexte possède également un niveau de confiance cl, fonction de
son historique Hl (ensemble de ses cycles d’activations depuis sa création), de ses
propositions de classe (ŷi

l)i∈Hl
pour les observations (yi)i∈Hl

sur cet historique,
et de deux paramètres externes F+ et F− qui pondèrent respectivement les
feedbacks positifs et négatifs de l’agent Head :
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Algorithme 2 Activation des q agents Contexte à l’apparition d’un nouveau
point d’observation

last_activated_contexts = []
pour tout l ∈ J1, qK faire

pour tout j ∈ J1, pK faire
si rl,j,0 ≤ perceptj .last_value ≤ rl,j,1 alors

last_activated_contexts.append(l)
fin si

fin pour
fin pour

Sortie: last_activated_contexts

cl =
∑
i∈Hl

(F+ ∗ 1ŷi
l
=yi
− F− ∗ 1ŷi

l
̸=yi

) (5.2)

A partir du niveau de confiance, nous définissons le score sl d’un agent
Contexte à l’aide d’une fonction de normalisation Nc qui est un paramètre
externe de Smapy :

sl = Nc(cl) (5.3)

Enfin, l’agent Contexte possède un modèle interne de classification supervisée
f̂l appris sur les observations l’ayant activé. Ce modèle lui permet d’apprendre
localement à classifier les points qui apparaissent dans sa zone d’activation, à
partir de l’historique des points qu’il a observés. L’implémentation python de
Smapy rend possible l’utilisation de modèles type scikit-learn à condition qu’ils
supportent l’apprentissage en ligne nécessaire à l’adaptation de l’agent à de
nouvelles observations. Pour la suite de cet article, nous définissons plusieurs
propriétés des agents Contexte :

Definition 5.2.1 (Dilatation/Rétractation). Un agent Contexte se dilate (resp.
rétracte) d’un facteur α lorsque qu’il augmente (resp. diminue) ses frontières
de manière à multiplier son volume par 1 + α (resp. 1− α). Le mécanisme de
dilatation (resp. rétractation) est illustré par la figure 5.1 (resp. 5.2). On dit que
la dilatation (resp. rétractation) se fait vers un point Xi lorsque la dimension et
la direction sont telles que la distance du point Xi au nouveau centre de l’agent
est minimisée (resp. maximisée).

Definition 5.2.2 (Poussée). Un agent Contexte l1 pousse un agent Contexte l2
lorsque l2 se rétracte de façon que la zone d’intersection de l1 et l2 se retrouve
totalement en dehors de l2 (et donc contenue uniquement dans l1). Le mécanisme
de poussée est illustré par la figure 5.3. La dimension de la poussée est celle qui
minimise la perte de volume de l’agent Contexte l2.

Definition 5.2.3 (Absorption). Un agent Contexte l1 absorbe un agent contexte
l2 lorsque l1 se dilate de façon à contenir entièrement la zone recouverte par l2
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Figure 5.1 – Schéma de la dilatation d’un agent Contexte l1 ayant prédit la
classe A d’un facteur α vers le point Xi de classe A.

Figure 5.2 – Schéma de la rétractation d’un agent Contexte l1 ayant prédit la
classe A d’un facteur α vers le point Xi de classe B.

Figure 5.3 – Schéma d’une poussée entre deux agents Contexte l1 et l2 ayant
prédit des classes différentes A et B.
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et que l’agent l2 est détruit (c.f. figure 5.4).

Figure 5.4 – Schéma d’une absorption entre deux agents Contexte l1 et l2 ayant
prédit la même classe A.

Definition 5.2.4 (Exclusion de point). Un agent Contexte l1 exclut une
observation Xi lorsque l1 se rétracte de façon à ce que Xi se retrouve en dehors
de l1. L’exclusion de point est contrôlée par un paramètre booléen externe E
(c.f. figure 5.5). La dimension de l’exclusion est celle qui minimise la perte de

Figure 5.5 – Schéma de l’exclusion du point Xi de classe B d’un agent Contexte
l1 ayant prédit la classe A.

volume de l’agent Contexte l1.

Definition 5.2.5 (Indice de superposition). L’indice de superposition ol1,l2 est le
rapport entre le volume de l’intersection de deux agents Contexte l1 et l2 et le
minimum des volumes de ces agents :
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ol1,l2 = ol2,l1 = vl1∩l2

min(vl1 , vl2) (5.4)

Definition 5.2.6 (Réinitialisation). Un agent contexte l1 se réinitialise lorsqu’il
« oublie » son modèle interne (i.e. un nouveau modèle interne est instancié et
entraîné uniquement sur le dernier point observé) et remet à zéro son niveau de
confiance cl1 .

5.2.2.3 Head

L’agent Head organise la coopération des agents Contexte. A chaque itération,
il reçoit les propositions de classes des agents Contexte activés, sélectionne la
classe proposée par l’agent Contexte ayant le score le plus élevé (ou procède
par vote majoritaire en cas d’égalité) et renvoie un feedback à tous les agents
activés durant la phase d’exploration (voir section 5.2.3). L’agent Head peut
également créer de nouveaux agents Contexte en cas d’incompétence du système
(c.f. section 5.2.4). La gestion d’une itération du système par l’agent Head est
résumée dans l’algorithme 3.

5.2.3 Feedback

Lorsque les agents Contexte sont activés, ils proposent une prédiction à
l’agent Head. Ce dernier sélectionne la prédiction de l’agent ayant le score le
plus élevé. Durant la phase d’exploration (apprentissage), l’agent Head renvoie
un feedback aux agents Contexte ayant proposé une prédiction.
Si la prédiction est bonne (par rapport au label du nouveau point), alors la
confiance de l’agent contexte augmente de F+ et il se dilate d’un facteur α
(paramètre externe) vers ce point.
Si la prédiction est mauvaise, alors la confiance de l’agent contexte diminue de
F−. Si l’exclusion de point est autorisée (i. e. E est vrai), alors l’agent Contexte
exclut le nouveau point. Sinon, l’agent Contexte se rétracte d’un facteur α vers
ce point.
A l’issue du feedback (positif ou négatif), si le point d’observation se trouve
encore dans la zone d’activation de l’agent Contexte, le modèle local de ce dernier
apprend partiellement le nouveau point (au sens de l’apprentissage en ligne). La
gestion des feedbacks est détaillée dans l’algorithme 4.

Lorsque le taux de mauvaises prédictions par rapport aux bonnes prédictions
d’un agent Contexte est supérieur à un paramètre externe optionnel Z, il est
réinitialisé. Pour connaître ce taux, il faudrait a priori stocker en mémoire
les nombres de bonnes et mauvaises prédictions de chaque agent. Cependant,
la connaissance des valeurs des feedbacks positif F+ et négatif F− ainsi que
l’initialisation du score de confiance à zéro nous permet d’établir la formule
suivante pour le niveau de confiance critique c∗(Z, zl) de tout agent Contexte l :

c∗(Z, z) = z

Z + 1(F+ − ZF−) (5.5)
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Algorithme 3 Prise de décision de l’agent Head
Entrée: Nouveau point Xi ∈ Rp

Sortie: Décision ŷ (pour le mode exploitation)
Mise à jour des agents Percept ▷ c.f. algorithme 1
Activation des agents Contexte ▷ c.f. algorithme 2
A← agents Contexte activés
si len(A) = 1 alors

b = A[0]
ŷ ← f̂b(Xi)

sinon si len(A) > 1 alors
S ← [] ▷ Liste des scores
pour l ∈ A faire

S.append(sl) ▷ Ajout du score de l’agent l
B ← argmax(S) ▷ Liste des meilleurs agents Contexte

fin pour
si len(B) = 1 alors

b← B[0] ▷ Meilleur agent Contexte
ŷ ← f̂b(Xi)

sinon
P ← [] ▷ Liste des prédictions des meilleurs agents
pour b ∈ B faire

P.append(f̂b(Xi)) ▷ Ajout de la prédiction de l’agent b
fin pour
ŷ ← mode(P ) ▷ Vote majoritaire

fin si
si mode exploration alors

Feedback aux agents Contexte activés ▷ c.f. algorithme 4
Résolution des SNC de concurrence et de conflit ▷ c.f. algorithme 6

fin si
sinon ▷ Aucun agent activé

Résolution d’une SNC d’incompétence ▷ c.f. algorithme 5
fin si

Par exemple, si Z = 3, F+ = 1 et F− = 2, alors le niveau de confiance cl

d’un agent Contexte l ayant été activé zl = 4 fois passe en-dessous du niveau de
confiance critique c∗(3, 4) = −5 lorsque son nombre de mauvaises prédictions est
au moins 3 fois supérieur à son nombre de bonnes prédictions. Dans ce cas, il
est réinitialisé.

Motivation Si un agent Contexte l prédit la bonne classe d’un point
d’observation, alors son modèle pourrait également faire de bonnes prédictions
au voisinage de ce point. Il est donc pertinent de dilater sa zone d’activation pour
explorer une portion d’espace supplémentaire au-delà de ce point. A l’inverse, si
la prédiction est mauvaise, l’agent Contexte a peut-être exploré trop loin au-delà
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d’une frontière de classe et son modèle n’y est plus adapté. La rétractation sert
donc à réduire la taille de la zone d’activation de façon à revenir du bon côté
de la frontière de classe théorique. Ce double mécanisme est similaire à celui
implémenté dans ELLSA [Dat21] et se produit de façon itérative jusqu’à stabiliser
la zone d’activation des agents Contexte de part et d’autre d’une frontière de
classe. Cependant, Smapy introduit un paramètre additionnel d’exclusion E qui
permet, en cas de mauvaise prédiction, d’exclure le point mal classifié au lieu de
simplement rétracter la zone d’activation de l’agent Contexte.
Enfin, la mise-à-jour du niveau de confiance cl (et donc du score sl) permet
de comparer les agents Contexte entre-eux sur la base de leur performances
passées, afin de résoudre des situations de non coopération (c.f. section 5.2.4).
L’asymétrie potentielle des feedbacks positif (F+) et négatif (F−) permet de
contrôler la sévérité du système vis-à-vis des agents Contexte à la manière
d’un modèle d’apprentissage par renforcement. La réinitialisation est utilisée en
dernier recours lorsqu’un agent Contexte n’est plus capable de s’adapter aux
changements et effectue trop de mauvaises prédictions.

Algorithme 4 Gestion des feedbacks par les agents Contexte
Entrée: Nouveau point Xi ∈ Rp, agents Contexte activés A, classe réelle yi,

facteur de dilatation α, feedback positif F+, feedback négatif F−, paramètre
d’expulsion de point E, facteur de réinitialisation Z
pour tout l ∈ A faire

si f̂l(Xi) = yi alors ▷ Bonne prédiction
L’agent Contexte l se dilate vers Xi d’un facteur α
cl ← cl + F+

sinon ▷ Mauvaise prédiction
si E est vrai alors

L’agent Contexte l exclut Xi

sinon
L’agent Contexte l se rétracte vers de Xi d’un facteur α

fin si
cl ← cl − F−

fin si
si Xi est dans la zone d’activation de l alors

Le modèle interne de l intègre Xi dans son apprentissage
fin si
si cl ≤ c∗(Z, zl) alors

L’agent Contexte l est réinitialisé
fin si

fin pour
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5.2.4 Situations de non coopération

Les AMAS abordent les problèmes à résoudre comme des problèmes de
coopération entre agents. Les situations de non coopération (SNC) sont des
états durant lesquels le comportement du système doit évoluer pour atteindre
l’objectif fixé par l’utilisateur. En apprentissage par contexte, cela se traduit par
le ré-agencement des agents Contexte afin d’améliorer le pavage de l’espace des
variables d’entrée. Nous présentons dans cette partie les trois types de SNC qui
peuvent survenir durant le fonctionnement de Smapy ainsi que leur résolution.

5.2.4.1 Incompétence

L’incompétence apparaît lorsqu’aucun agent Contexte n’a été activé. En
phase d’exploration, un nouvel agent Contexte est créé autour du nouveau point
(c.f. figure 5.6) et les SNC éventuellement engendrées sont résolues. Le rayon
initial du nouvel agent est contrôlé par un paramètre externe R. En phase
d’exploitation, l’agent Contexte le plus proche du nouveau point (au sens de la
distance Euclidienne entre le point et la frontière de l’agent) propose sa prédiction
(c.f. algorithme 5).

Figure 5.6 – Schéma de la résolution d’une situation d’incompétence en
phase d’exploration par la création d’un nouvel agent Contexte l3 autour de
l’observation Xi.

Motivation Tout comme dans ELLSA [Dat21], l’incompétence en phase
d’exploitation est résolue en choisissant l’agent Contexte le plus proche du
point d’observation, car l’on suppose que son modèle interne est le plus adapté.
Les agents Contexte ayant généralement un modèle interne linéaire, cela revient
à faire l’hypothèse de la linéarité locale du problème de classification à résoudre.
En phase d’exploration, il est nécessaire d’instancier un nouvel agent Contexte
pour poursuivre l’apprentissage du modèle.

5.2.4.2 Concurrence

La concurrence apparaît pendant la phase d’exploration lorsque deux agents
Contexte activés proposent une même prédiction (en l’occurrence, une même
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classe). Si un seuil de superposition est défini à travers le paramètre externe O,
et si l’indice de superposition des deux agents est supérieur à ce seuil, l’agent
avec le score le plus élevé absorbe l’autre. Sinon, l’agent Contexte avec le score
le plus élevé pousse l’autre agent. La résolution d’une SNC de concurrence est
détaillée dans l’algorithme 6.

Motivation Si deux agents Contexte l1 et l2 sont activés simultanément, il
existe nécessairement une intersection non nulle de leurs zones de superposition.
Dans le cas où les deux agents prédisent la même classe, nous faisons l’hypothèse
qu’il est inutile qu’ils soient tous les deux présents sur cette intersection. Ainsi,
de la même manière que dans ELLSA, l’intersection est éliminée par une poussée
dans le cas où le score de superposition des agents ol1,l2 est inférieur au paramètre
de seuil de superposition O, c’est-à-dire dans le cas où les deux zones d’activation
sont faiblement superposées. En revanche, contrairement à ELLSA, lorsque les
agents Contexte sont fortement superposés (relativement à leurs volumes), nous
considérons que l’un des deux agents peut être absorbé, c’est-à-dire être supprimé
et voir sa zone d’activation ré-allouée à l’agent Contexte de meilleur score.

5.2.4.3 Conflit

Un conflit apparaît pendant la phase d’exploration lorsque deux agents
Contexte activés proposent des prédictions différentes (en l’occurrence, des
classes différentes). L’agent de score le plus élevé pousse alors l’autre agent (c.f.
algorithme 6).

Motivation Il est problématique que deux agents Contexte superposés prédisent
des classes différentes. La résolution d’un conflit, qui consiste à supprimer
l’intersection entre les deux agents à l’aide d’une poussée, est similaire à celle
implémentée dans ELLSA. Contrairement à la résolution d’une concurrence,
l’absorption n’est pas envisagée car la présence d’agents en conflit traduit
l’existence d’une frontière de classes au niveau de leur intersection. Il n’est
donc pas pertinent d’agrandir la zone d’activation d’un des agents au-delà de
cette frontière par le biais d’une absorption, car son modèle interne y serait a
priori inadapté.

5.2.5 Paramètres internes

Les paramètres internes de Smapy présentés dans ce chapitre sont résumés
dans le tableau 5.1. Lors d’une poussée, un agent Contexte réduit sa zone
d’activation de façon à éliminer l’intersection avec l’autre agent Contexte.
Cependant, même avec une intersection de mesure nulle, il est possible qu’un
nouveau point active encore les deux agents s’il se trouve exactement sur leur
frontière commune. C’est pourquoi lors de l’implémentation, un paramètre
additionnel M , qui désigne la marge minimale des agents Contexte, est ajouté
afin de s’assurer d’une distance minimale de non couverture entre les zones
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Algorithme 5 Résolution d’une SNC d’incompétence
Entrée: Nouveau point Xi ∈ Rp, liste des agents Contexte C
Sortie: Décision ŷ (pour le mode exploitation)

si mode exploitation alors
D ← [] ▷ Liste des distances aux frontières des agents Contexte
pour tout agent Contexte l faire

D.append(∥l −Xi∥) ▷ Distance entre Xi et la frontière de l’agent l
fin pour
b = C[argmin(D)] ▷ Sélection de l’agent le plus proche
ŷ ← f̂b(Xi)

sinon si mode exploration alors
Création d’un nouvel agent Contexte q + 1 autour du point Xi

fin si

d’activation des agents Contexte. La valeur souhaitée de M est comparable à
l’erreur machine.

A travers la gestion des SNC et des feedbacks, Smapy transforme un problème
de classification sur des données a priori non linéaires en un problème de
coopération entre agents Contexte dont le rôle est d’assurer une résolution
locale du problème sur des zones supposées plus linéaires. On intégrera donc
généralement des modèles paramétriques (c.f. section 3.1.1.1) linéaires dans les
agents Contexte. Il est donc nécessaire de fournir en plus des neuf paramètres
internes présentés dans le tableau 5.1 deux paramètres additionels :

— Le modèle interne par défaut à instancier dans les agents Contexte au
moment de leur création (local_model_default dans l’implémentation).

— Les paramètres internes de ce modèle (local_model_default_params
dans l’implémentation).

Le fonctionnement de Smapy a été présenté, formalisé et détaillé, de la même
manière que les motivations sous-jacentes. Dans la prochaine section, la façon
dont Smapy a été implémenté durant la thèse est présentée.

5.3 Implémentation

Cette section présente les principales caractéristiques des deux implémenta-
tions de Smapy réalisées pendant le projet de thèse :

— Une implémentation "explicite" qui reprend la structure de l’architecture
SACL telle que présentée dans la section 3.3.2.

— Une implémentation plus abstraite, dite "implicite", qui vise à optimiser
les temps de calcul et les échanges de données d’une classe à l’autre.
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Algorithme 6 Résolution des SNC de concurrence et de conflit
Entrée: Nouveau point Xi ∈ Rp, agents Contexte activés A, seuil de

superposition O
pour tout l1, l2 ∈ A, l1 ̸= l2 faire

si f̂l1(Xi) = f̂l2(Xi) alors ▷ SNC de concurrence
si ol1,l2 ≥ O alors

si sl1 > sl2 alors
l1 absorbe l2

sinon si sl1 < sl2 alors
l2 absorbe l1

sinon ▷ Egalité des scores
L’agent Contexte le plus récent absorbe l’autre

fin si
sinon

si sl1 > sl2 alors
l1 pousse l2

sinon si sl1 < sl2 alors
l2 pousse l1

sinon ▷ Egalité des scores
L’agent Contexte le plus récent pousse l’autre

fin si
fin si

sinon ▷ SNC de conflit
si sl1 > sl2 alors

l1 pousse l2
sinon si sl1 < sl2 alors

l2 pousse l1
sinon ▷ Egalité des scores

L’agent Contexte le plus récent pousse l’autre
fin si

fin si
fin pour

5.3.1 Implémentation explicite

L’implémentation explicite a été réalisée au début de la thèse. Elle reprend
exactement la structure des systèmes SACL et associe une classe à chaque type
d’agents, ainsi qu’une classe SmapyClassifier qui gère le système global. Le
diagramme de classes 5.7 illustre les relations entre les différentes classes.

Dans cette première implémentation, les p agents Percept, instances de la
classe Percept, lisent les valeurs d’un nouveau point d’observation sur chacune
de ses dimensions et mettent à jour leurs extrema. L’agent Head, unique instance
de la classe Head, est en charge de la prise de décision à travers la méthode
decide. La classe Context est la plus riche. Chaque agent Contexte en est une
instance, et peut :
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Figure 5.7 – Diagramme de classes de l’implémentation explicite de Smapy
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Tableau 5.1 – Paramètres internes de Smapy.

Paramètre Symbole Implémentation Type
Rayon initial
des agents
Contexte

R context_radius_init réel positif

Marge mi-
nimale
des agents
Contexte

M context_frontier_margin réel positif

Seuil de
superposi-
tion pour
l’absorption

O context_overlapping_thershold réel positif

Exclusion de
point

E context_point_exclusion booléen

Fonction
de norma-
lisation du
niveau de
confiance

Nc confidence_normalization
fonction
réelle crois-
sante

Facteur de
dilatation/-
rétractation

α expand_factor réel positif

Feedback po-
sitif

F+ positive_feedback entier positif

Feedback né-
gatif

F− negative_feedback entier positif

Facteur de ré-
initialisation

Z reset_factor
réel stricte-
ment positif

— Prédire la classe du dernier point observé avec son modèle interne
local_model et la méthode predict.

— Lire les feedbacks renvoyés par l’agent Head avec la méthode
read_feedback et mettre à jour sa zone d’activation ranges avec la
méthode update_ranges.

— Appliquer les mécanismes de résolution des SNC de concurrence et de
conflit avec les méthodes push et absorb.

La classe SmapyClasifier est chargée de recevoir les paramètres du système
(c.f. section 5.2.5) d’organiser les itérations avec la méthode play_one_step. De
plus, la méthode create_context permet d’instancier un nouvel agent Contexte
pour résoudre une SNC d’incompétence.
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Le choix de python pour l’implémentation de Smapy est motivé par la
disponibilité de très nombreux classifieurs à travers tout autant de librairies. En
particulier, la classe SmapyClassifier a été conçue de manière à s’interfacer avec
les classes d’hyperparamétrisation de la librairie scikit-learn [Ped+11] comme
GridSearchCV et les structures de chaînage de classifieurs comme la classe
Pipeline qui permet d’ajouter des étapes de pré-traitement et de normalisation
de données en amont du modèle d’apprentissage. De plus, la classe Context
accepte des classifieurs scikit-learn comme modèle interne à condition qu’ils
soient compatibles avec l’apprentissage en ligne.

5.3.2 Implémentation implicite

Dans un objectif de simplification et d’optimisation du temps de calcul, une
seconde implémentation de Smapy a été réalisée. La principale nouveauté est la
suppression de la classe Head et la ré-assignation du rôle d’agent Head à la classe
principale SmapyClassifier2, c’est-à-dire au système global. En particulier, la
fonction de décision _decide est désormais une méthode de la classe principale,
qui gère toujours les itérations à travers la méthode _play_one_step (c.f.
figure 5.8). Ce choix répond au constat que l’agent Head peut conceptuellement
être assimilé au système général dans la mesure où il coordonne en partie le
fonctionnement des agents Contexte. De plus, les échanges d’informations entre
objets sont réduits.

Une deuxième différence notoire est la construction de la classe principale
SmapyClassifier2 comme héritière de la classe BaseEstimator de scikit-
learn. Ainsi, certaines méthodes obligatoires pour la compatibilité de Smapy
avec des structures telles que GridSearchCV ou Pipeline de scikit-learn
sont héritées afin de réduire la taille du code. Des fonctions génériques de
vérification de paramètres issues de scikit-learn sont également utilisées dans
Smapy. Globalement, l’implémentation implicite de Smapy se veut conçue dans
la philosophie de scikit-learn et de l’ensemble de règles PEP8.

En termes d’optimisation de temps de calcul, cette implémentation se
différencie de la version explicite par l’agrégation de tous les agents Contexte dans
une unique instance de la nouvelle classe Contexts qui permet de remplacer des
calculs itératifs par des calculs matriciels. En particulier, les calculs géométriques
tels que l’activation d’agents, les calculs de volume, les dilatations ou encore les
rétractations sont résolus simultanément à chaque itération grâce à l’attribut
boundaries qui compile dans un tableau numpy toutes les frontières de décision
de tous les agents Contexte. De la même manière, l’agrégation de tous les modèles
internes dans l’attribut models permet d’entraîner simultanément les modèles
des agents activés à chaque itération. Enfin, l’utilisation d’une unique classe
Contexts permet de simplifier significativement les créations et suppression
d’agents Contexte qui ne sont plus des instances séparées.
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Figure 5.8 – Diagramme de classes de l’implémentation implicite de Smapy
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5.3.3 Modules complémentaires

Afin de valider le fonctionnement de Smapy et d’interpréter le positionnement
des agents Contexte les uns par rapport aux autres, un module de représentation
graphique a été développé en python pour les trois premières dimensions (i.e.
1 ≤ p ≤ 3) comme illustré sur la figure 5.9.

Figure 5.9 – Visualisation des agents Contexte sur des instances de Smapy
entraînées sur des données jouet à une (gauche), deux (milieu) et trois (droite)
dimensions. Sur la représentation en une dimension, l’axe vertical représente les
indices des agents Contexte par souci de lisibilité.

De plus, des scripts ont été développés pour mener des tests reproductibles
de Smapy sur plusieurs datasets réels ou jouets. Une interface graphique a
été développée avec tkinter pour contrôler le choix du dataset, les valeurs des
paramètres et visualiser le positionnement des agents Contexte (c.f. figure 5.10).

Le classifieur Smapy est ensembliste car il agrège les classifieurs internes
contenus dans les agents Contexte. Cette agrégation s’effectue de manière
géométrique dans l’espace des variables d’entrée, ce qui en fait également un
modèle de voisinage. Ces caractéristiques géométriques sont dues à un ensemble
de règles de fonctionnement ayant pour but d’assurer la coopération entre les
agents Contexte afin de résoudre localement des problèmes de classification
supervisée. Dans le chapitre 6, une expérimentation est menée pour montrer
que ces règles de fonctionnement permettent de transformer un problème de
classification non linéaire en un problème de coopération entre agents qu’il est
possible de résoudre même si leurs classifieurs internes sont des modèles linéaires.
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Figure 5.10 – Interface graphique de contrôle des paramètres d’expérimentation
de Smapy (droite) et visualisation des agents Contexte (gauche).





Chapitre 6

Smapy : d’un problème de
classification à un problème de
coopération

Le chapitre 5 a introduit Smapy et ses règles de fonctionnement basées sur
la coopération entre les agents Contexte. Dans ce chapitre, nous présentons
l’expérimentation de comparaison entre quatre des modèles linéaires présentés
dans la section 3.1.1.1 (régression logistique, SVM linéaire, PA-I et PA-II) et des
instances de Smapy avec ces mêmes modèles à l’intérieur des agents Contexte
dans des problèmes simples de classification supervisée. La motivation de cette
expérience est de vérifier si la transformation d’un problème de classification en
problème de coopération multi-agents sans changer les techniques d’apprentissage
automatique permet d’améliorer les performances de ces dernières. En particulier,
il est montré que des modèles linéaires, lorsqu’ils sont intégrés à des agents
Contexte dans Smapy, sont capables de résoudre des problèmes de classification
non linéaire grâce aux règles de coopération.

Les données d’entrée de cette expérimentation sont présentées dans la section
6.1. Le protocole expérimental, basé sur une double validation croisée, est
ensuite détaillé dans la section 6.2. La section 6.3 présente les résultats de
l’expérimentation sur chaque dataset, qui sont ensuite discutés dans la section
6.4.

6.1 Données d’entrée

L’expérimentation est menée sur trois jeux de données de classification binaire
à deux dimensions, inclus dans la librairie scikit-learn [VMG] et régulièrement
utilisés à des fins de comparaison de modèles :

— Moons : Deux nuages de points entrelacés expliqués par les deux variables
(noise=0.3)

— Circles : Un nuage de points circulaire enclavé dans un autre nuage en
forme d’anneau (noise=0.2, factor=0.5)

— Linearly separable : Deux nuages de points avec une frontière linéaire
expliquée par une seule des deux variables

Chaque jeu de données contient 100 points. Ils sont centrés et réduits à l’aide du
modèle StandardScaler de scikit-learn avant apprentissage.
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La prochaine section détaille le protocole expérimental pour tester la différence
de performances entre modèles seuls et instances de Smapy sur chacun des trois
datasets présentés.

6.2 Protocole expérimental

Etape 1 L’expérimentation se déroule en deux parties. Dans un premier temps,
nous recherchons pour chacun des 4 modèles linéaires la combinaison optimale
de paramètres parmi une grille de paramètres présentée dans le tableau 6.1 à
l’aide d’une validation croisée à cinq blocs.

Etape 2 Une fois ces combinaisons obtenues, nous recherchons pour chaque
modèle linéaire la combinaison optimale de paramètres de Smapy parmi une
grille de paramètres présentée dans le tableau 6.2 avec une validation croisée à
cinq blocs. Les agents Contexte des instances de Smapy ont pour modèle interne
le modèle linéaire correspondant, entraîné avec les paramètres de sa combinaison
optimale obtenue précédemment.

Ce protocole est répété pour chaque jeu de données afin d’obtenir 12 instances
de Smapy ainsi que 12 instances de modèles linéaires correspondantes, dont tous
les paramètres ont été optimisés par validation croisée. On compare ensuite
les instances de Smapy optimisées avec les modèles linéaires à l’aide de deux
métriques d’évaluation :

— Précision de classification (multi-classes) moyenne sur les cinq itérations
de la validation croisée (étape 1 pour les modèles linéaires, étape 2 pour
les instances de Smapy).

— Frontières de décision des modèles (linéaires ou Smapy) entraînés avec les
meilleures combinaisons de paramètres obtenues par validation croisée.

Tableau 6.1 – Liste des grilles de valeurs pour la recherche des combinaisons
optimales de paramètres des modèles linéaires étudiés (les autres paramètres
gardent leur valeur par défaut dans l’implémentation scikit-learn).

Paramètre Grille de valeurs
Régression logistique & SVM linéaire

alpha 0.0001 0.001 0.01
penalty l1 l2 ElasticNet

PA-I & PA-II
C 0.5 1.0 2.0

Ce protocole expérimental permet de comparer des instances de modèles
linéaires seuls et de Smapy hyperparamétrées, c’est-à-dire entraînées sur les
mêmes données avec des combinaisons de paramètres optimales. Dans la prochaine
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Tableau 6.2 – Liste des grilles de valeurs pour la recherche des combinaisons
optimales de paramètres des Smapy instanciés.

Paramètre Grille de valeurs
R 0.1 0.2 0.5
M 10−6

O 0.2 0.5
E Faux Vrai
Nc Sigmoïde
α 0.0 0.1 0.2
F+ 1.0
F− 0.5 1.0 2.0
Z Aucun

section, les performances des différents modèles testés sont comparées sur les
données de test.

6.3 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats comparatifs entre modèles
linéaires seuls et instances de Smapy selon les deux métriques introduites
précédemment (c.f. section 6.2).

Précision de classification Le tableau 6.3 compile les précisions de classi-
fication obtenues. Nous remarquons qu’elles diffèrent grandement selon le jeu
de données d’entrée. Avec le dataset Linearly separable (cas linéaire), aucune
différence significative de la précision n’est observée après le passage au SMA.
Les modèles linéaires étudiés permettent déjà d’obtenir un score élevé malgré
le bruit dans les données, car la frontière entre les deux nuages de points est
linéaire.
Pour les deux autres jeux de données, on observe une amélioration de la précision
avec les instances de Smapy. En particulier, on observe une très forte amélioration
pour le dataset Circles, pour lequel les modèles linéaires seuls donnent un résultat
proche du hasard (50%). Cette mauvaise performance de ces modèles s’explique
par la nature du dataset dans lequel la frontière entre les deux nuages de points
est circulaire, donc très peu approximable par des méthodes linéaires. Cependant,
nous voyons que l’intégration de ces modèles dans un SMA permet de palier la
non-linéarité du problème initial de recherche d’une frontière quadratique en un
problème de coopération localement linéaire.
Les précisions obtenues sur le dataset Moons sont légèrement meilleures avec
l’approche SMA, mais les modèles linéaires seuls permettent d’obtenir des scores
satisfaisants. Les données d’entrée ont en effet un comportement qui se rapproche
du cas linéaire présenté plus tôt.
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Tableau 6.3 – Comparaison des précisions de classification obtenues pour
chaque dataset et pour chaque modèle.

Modèle seul Modèle + SMA
Moons

Logit 0.83 0.89
SVM linéaire 0.86 0.89
PA-I 0.82 0.89
PA-II 0.84 0.87

Circles
Logit 0.49 0.83
SVM linéaire 0.53 0.83
PA-I 0.53 0.83
PA-II 0.53 0.83

Linearly separable
Logit 0.92 0.91
SVM linéaire 0.90 0.91
PA-I 0.89 0.90
PA-II 0.89 0.89

Frontières de décision Afin de mieux comprendre le potentiel de l’approche
SMA dans le cas de modèles linéaires, nous représentons les frontières de
décision obtenues pour chaque modèle et pour chaque dataset (meilleurs cas des
validations croisées) dans la figure 6.1.
Nous constatons que les modèles linéaires seuls donnent des frontières linéaires
qui sont adaptées au problème de classification pour les jeux de données Moons
et Linearly separable. Les approches SMA sur ces deux datasets reproduisent
d’ailleurs ce comportement linéaire dans les frontières.
En revanche, avec le dataset Circles, les modèles linéaires seuls sont incapables
de séparer les deux nuages de points enclavés, contrairement à l’approche SMA.
De plus, ces nuages étant invariants par rotation autour de leur centre, toute
séparation par une frontière linéaire passant par ce centre donne un résultat
proche du hasard car les classes sont statistiquement équiréparties de chaque
côté.

Les précisions de classification et frontières de décision permettent d’appré-
hender le potentiel d’une intégration de classifieurs linéaires dans des agents
Contexte de Smapy. Dans la prochaine section, les résultats obtenus sont discutés.
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6.4 Discussion

En passant par une approche SMA, le problème de classification initial est
résolu localement à l’échelle des agents Contexte. Ainsi, même si les agents
possèdent des modèles internes ne pouvant générer que des frontières linéaires, ils
se sont positionnés et dimensionnés entre-eux de façon à approximer localement
une frontière non linéaire grâce aux différents mécanismes de coopération
présentés dans le chapitre 5.

Nous pouvons cependant nous demander si les agents Contexte ne se sont pas
sur-spécialisés à l’échelle locale en observant des groupes homogènes d’individus
(au sens de la classe). L’existence du mécanisme d’exclusion de point, bien qu’il
soit souvent sélectionné par validation croisée, a tendance à renforcer cette
sur-spécialisation des agents en excluant les points de nouvelle classe de leurs
zones d’activation.

Cependant, le comportement idéal recherché pour Smapy est de construire
des agents Contexte qui couvrent des zones homogènes de l’espace des variables
d’entrées exploré, notamment pour des raisons d’explicabilité. Il y a donc un
équilibre à trouver entre interprétabilité géométrique de la disposition des agents
Contexte et généralisation du système à des problèmes dynamiques dans lequel
de nouvelles classes peuvent apparaître.
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Chapitre 7

Mise en place et étude d’une chaîne
de traitements pour la détection du
mode de transport

Le problème de détection du mode de transport (TMD) est un problème de
classification supervisée abondamment traité dans la littérature (c.f. chapitre 4).
Il s’intègre dans un projet plus vaste d’analyse de la mobilité, pour lequel des
pré-requis ont été énoncés dans le chapitre 1. Pour répondre à ces pré-requis, le
classifieur Smapy, système multi-agents ensembliste, a été développé pendant
le projet de thèse et présenté dans le chapitre 5. L’expérimentation conduite
dans le chapitre 6 a montré que Smapy parvient à transformer des problèmes
de classification non linéaires en problèmes de coopération entre agents dont les
modèles internes sont linéaires.

L’objectif de l’expérimentation présentée dans ce chapitre est de comparer les
performances de plusieurs classifieurs, dont Smapy, pour résoudre le problème
de détection du mode de transport à partir de données de géolocalisation et
d’accéléromètre mesurées sur un smartphone. Cette classification porte sur les
points de données sans détection des arrêts lors de la segmentation (c.f. section
4.2.1.1). Une fenêtre temporelle glissante est utilisée pour fusionner les deux
sources de données et calculer des indicateurs statistiques sur les attributs
[Fou+23].

La section 7.1 présente les données collectées dans le cadre de cette
expérimentation et leurs caractéristiques. Le pré-traitement réalisé est détaillé
dans la section 7.2. Le protocole d’entraînement de plusieurs classifieurs, dont
Smapy, est introduit dans la section 7.3. Les résultats obtenus sur le jeu de
données collecté (disponible en open source par ailleurs) et sur deux autres jeux
de données de référence sont ensuite présentés dans la section 7.4. Enfin, une
discussion dans la section 7.5 pose les limites et opportunités de ce type de
méthode pour résoudre le problème de TMD.

7.1 Données d’entrée

Cette section introduit le jeu de données collecté pour tester la chaîne de
traitement de détection du mode de transport. Ces données ont été collectées
grâce à une application smartphone développée dans le cadre du projet de
recherche en mobilité Vilagil [IRI19]. Cette application collecte passivement les
positions GPS et les signaux d’accéléromètrie du smartphone. Cette étude porte
sur les données collectées par un utilisateur masculin de 25 ans. Cet utilisateur a
ensuite ajouté un label correspondant au mode de transport utilisé pour chaque
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point d’observation (c.f. section 7.1.2.2). Le smartphone utilisé pour la collecte
est un Samsung Galaxy A32 avec le système d’exploitation Android 11. Dans la
suite du manuscrit, le jeu de données collecté est appelé OCC-TMD (Occitanie
TMD) [Fou+23]. Il est disponiblement en open source.

7.1.1 Règles d’acquisition des données

Dans cette partie, les règles d’acquisition de l’application utilisée pour
la collecte sont détaillées pour les données de géolocalisation et les données
d’accélération.

7.1.1.1 Données de localisation

Tableau 7.1 – Attributs des données de localisation

Attribut Description Unité
timestamp Date et heure Heure Unix (ms)

lat Latitude Système de coordon-
nées WGS 1984

lon Longitude Système de coordon-
nées WGS 1984

location_accuracy Précision des coordonnées m (mètres)

location_speed Vitesse (depuis le point
précédent)

m.s−1 (mètres par
seconde)

location_speed_accuracy Précision de la vitesse m.s−1 (mètres par
seconde)

location_heading Relèvement (par rapport
au Nord) degrés [0,360)

Les attributs collectés par le module GPS du smartphone sont les coordon-
nées de l’utilisateur (lat, lon) et leur précision (location_accuracy), l’instant
d’acquisition (timestamp), la vitesse (location_speed) et sa précision (loca-
tion_speed_accuracy) et le relèvement (location_heading). Les unités de chaque
attribut sont détaillées dans le tableau 7.1.

Les données de localisation de l’utilisateur sont collectées lorsque les deux
conditions ci-dessous sont réunies :

— L’utilisateur s’est déplacé d’au moins 50 mètres depuis le point précédent.
— Il s’est écoulé au moins 10 secondes depuis le point précédent.

En d’autres termes, deux points consécutifs ne peuvent être à moins de 10
secondes d’intervalle, ou à moins de 50 mètres de distance. Ces critères ont pour
but d’économiser la batterie du smartphone en évitant l’acquisition de points
jugés inutiles (i.e. lors des moments d’immobilité). Les seuils de temps et de
distance ont été fixés de manière empirique en fonction du retour des utilisateurs.
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7.1.1.2 Données d’accéléromètrie

Tableau 7.2 – Attributs des données d’accéléromètrie

Attribut Description Unité
timestamp Date et heure Heure Unix (ms)

x Accélération sur l’axe x
corrigée de Gx m.s−2 (mètre par seconde au carré)

y Accélération sur l’axe y
corrigée de Gy m.s−2 (mètre par seconde au carré)

z Accélération sur l’axe z
corrigée de Gz m.s−2 (mètre par seconde au carré)

Le module d’accéléromètre du smartphone renvoie l’accélération selon les trois
axes (x, y et z) corrigée par rapport à la gravité, ainsi que l’instant d’acquisition
(timestamp). Les unités sont détaillées dans le tableau 7.2.

Comme pour la localisation, les données d’accéléromètre de l’utilisateur sont
collectées lorsque :

— L’accélération détectée a un écart d’au moins 1 m.s−2 avec le point
précédent.

— Il s’est écoulé au moins 1 seconde depuis le point précédent.
Le signal d’accéléromètre d’un utilisateur est donc composé de points distants
d’au moins une seconde. Le seuil d’accélération porte sur l’écart d’accélération
entre deux points consécutifs, et non sur l’accélération elle-même. Ainsi, dans
le cas théorique où l’accélération est constante, aucun nouveau point ne sera
enregistré malgré la variation de vitesse potentielle de l’utilisateur. Comme dans
le cas de la localisation, ces seuils ont été fixés empiriquement à partir des retours
d’expérience des utilisateurs.

7.1.2 Collecte des données

Cette partie présente le déroulement de la collecte de données. Plus
particulièrement, la période d’acquisition et la méthode de labélisation sont
détaillées.

7.1.2.1 Période d’acquisition

Les données du dataset ont été collectées par un seul utilisateur de manière
discontinue du 26 juillet 2022 au 10 août 2022. Cet utilisateur s’est déplacé dans
la région Occitanie dans le sud de la France (entre Toulouse et Montpellier), en
notant pour chaque déplacement l’heure de début, l’heure de fin et le mode de
transport utilisé.

Hypothèse 1 (Continuité des données). Soit une période d’observation Tk =
[t0

k, t1
k]. A tout instant t ∈ Tk, les déplacements de l’utilisateur sont collectés, i.e.
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Figure 7.1 – Distribution temporelle des points en fonction des modes de
transport.

il porte en permanence sur lui un smartphone allumé avec l’application en état
de fonctionnement.

Pour satisfaire l’hypothèse 1, les déplacements de l’utilisateur ont été tracés
sur 4 périodes d’observation T1 à T4 de manière continue. Au total, le dataset
contient 73 heures et 37 minutes de déplacements, dont 44 heures et 43
minutes pour la période T1, 26h et 6 minutes pour la période T2, 1 heure et 47
minutes pour la période T3 et 1 heure pour la période T4.

Tableau 7.3 – Effectifs des points par période d’observation et par mode.

Obs. phase still walk bike car bus metro train Total
T1 3572 6169 1037 0 1181 947 0 12906
T2 4892 10944 385 3789 0 0 343 20353
T3 694 92 0 206 0 0 877 1869
T4 0 858 0 0 527 239 0 1624

Total 9158 18063 1422 3995 1708 1186 1220 36752

7.1.2.2 Labélisation

Dans les jours suivant chaque période d’observation, l’utilisateur a passé en
revue l’historique de ses coordonnées spatiales sur la période à l’aide d’un logiciel
SIG. Chaque point de coordonnées a été associé à un des 7 modes de transports
suivants : still (immobilité), walk (marche), bike (vélo), car (voiture), bus, metro
et train.

Hypothèse 2 (Intervalle de labélisation). Soient deux points de localisation
consécutifs pi et pi+1 aux instants ti et ti+1 et modes mi et mi+1 respectifs. Tout
point d’observation de l’intervalle (ti, ti+1] a pour mode mi+1.
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Dans le cas où le mode change entre deux points de localisation consécutifs,
le label d’un point correspond au mode utilisé entre le point précédent exclu et
lui-même inclus selon l’hypothèse 2. Les labels associés aux points de localisation
sont ensuite propagés aux points d’accéléromètre en utilisant le champ temporel
associé. La figure 7.2 montre la répartition des points d’observation (localisations
+ accéléromètre) par mode de transport. Les nombres de points observés par
période et par label sont présentés dans le tableau 7.3.

Figure 7.2 – Diagramme en barres du nombre de points par mode de transport.

Les règles d’acquisition et les hypothèses présentées dans cette section
constituent une contribution à la mise en place d’un système de détection
du mode de transport à partir d’un programme de collecte de données sur des
smartphones. La prochaine section détaille le pré-traitement des données GPS et
accéléromètre collectées sur les utilisateurs. Les différentes étapes sont illustrées
à l’aide du dataset introduit précédemment.

7.2 Pré-traitement

Cette section présente la chaîne de pré-traitement des données permettant
d’extraire des features statistiques des données brutes collectées par l’utilisateur.
Les données brutes contiennent 40830 points d’accéléromètre et 1168 points de
localisation sur l’ensemble des 4 périodes d’observation, soit un total de 41998
points d’observation de l’utilisateur.

7.2.1 Filtrage des données

Les données de localisation sont fournies avec un champ de précision
(locationAccuracy). Afin d’éliminer les observations de localisation aberrantes,
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les points dont la précision de localisation est strictement supérieure à 100
mètres sont arbitrairement supprimés. Le nombre de points d’accéléromètre reste
inchangé, mais 18 points de localisation sont éliminés. Après l’étape de filtrage
des données, il reste au total 41980 points d’observation de l’utilisateur.

7.2.2 Ajout des labels

Les données sont collectées sur des périodes d’observation (Tk)k∈J1,4K. Les
labels ont été définis par l’utilisateur à partir des points de localisation. Une
période d’observation Tk = [t0

k, t1
k] est divisée par l’utilisateur en segments

(ti, ti+1] caractérisés par un point de localisation de début pi, un point de
localisation de fin pi+1 et un mode mi+1 (c.f. hypothèse 2). Chaque point de
localisation est ainsi labélisé avec le mode du segment auquel il appartient, à
l’exception de 14 points qui ne sont inclus dans aucun segment (ils sont en
dehors de toute période d’observation). En revanche, les points d’accéléromètre
ai ont une fréquence d’acquisition différente (et largement supérieure) à celle des
points de localisation. Ils ne sont donc pas nécessairement inclus dans les périodes
d’observation, et donc dans les segments (ti, ti+1] labélisés par l’utilisateur. Le
tableau 7.4 illustre la façon dont les points d’accélération n’appartenant à
aucun segment sont enlevés du dataset. 5153 points d’accéléromètre ne
sont détectés dans aucun segment. A l’issue de cette étape, il reste donc 36813
points d’observation de l’utilisateur.

Tableau 7.4 – Exemple de propagation des labels aux points d’accéléromètre.
Seuls les points a3, a4,a7, a8, a9 et a10 sont inclus dans une période d’observation
et sont associés à un label. Les autres points d’accélération n’ont pas de mode
connu et sont enlevés du dataset.

a1 a2 p0
1 a3 a4 p1

1 a5 p0
2 p1

2 a6 p0
3 a7 a8 a9 pi p1

3 p0
4 a10 p1

4 a11

? ? T1 ? T2 ? T3 T4 ?

7.2.3 Calcul d’attributs

En plus des attributs des points de localisation et d’accéléromètre, 4 attributs
supplémentaires (écart temporel et distance pour les points de localisation, écart
temporel et magnitude pour l’accéléromètre) sont calculés. La magnitude de
l’accéléromètre est calculée à partir de la formule suivante :

accelerometer_magnitude =
√

x2 + y2 + z2 (7.1)

où x, y et z désignent les valeurs d’accélération corrigées selon les trois axes
(c.f. tableau 7.2).

Les descriptions et unités des attributs additionnels sont présentées dans le
tableau 7.5.

Les attributs d’écart temporel ou de distance imposent de réaliser les calculs
séparément pour chaque période d’observation pour respecter l’hypothèse 1 de
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Tableau 7.5 – Attributs additionnels calculés sur les points de localisation (2
premières lignes) et sur les points d’accéléromètre (2 dernières lignes).

Attribut Description Unité
location_time_delta Ecart temporel avec le point précédent s (secondes)
location_distance_delta Distance (à vol d’oiseau) au point précédent m (mètres)
accelerometer_time_delta Ecart temporel avec le point précédent s (secondes)
accelerometer_magnitude Magnitude de l’accéléromètre m.s−2

continuité des données. Une valeur d’écart temporel ou de distance entre le
dernier point d’une période et le premier de la période suivante n’a pas de
sens car l’utilisateur a potentiellement réalisé de nombreux autres déplacements
dont il n’existe aucune observation. Ainsi, pour chaque période d’observation, le
premier point de localisation et le premier point d’accéléromètre sont enlevés du
dataset car on ne peut pas calculer d’attribut différentiel par rapport au point
précédent (soit 8 points enlevés au total). A l’issue du calcul des attributs
additionnels, le dataset contient donc 36805 points d’observation (soit 90.1%
du dataset original).

7.2.4 Fusion des données et calcul de features

A ce stade, le dataset contient des points de localisation et des points
d’accéléromètre avec des attributs différents. Afin d’entraîner des classifieurs,
il est nécessaire de fusionner ces deux sources de données afin de calculer les
mêmes features statistiques sur l’ensemble des points. Pour chaque période
d’observation, l’étape de fusion des données et l’étape de calcul de features sont
réalisées simultanément grâce à une fenêtre glissante selon le processus suivant :

1. Concaténation des nk
p points de localisation (pi)i∈J1,nk

pK et des nk
a points

d’accélération (ai)i∈J1,nk
aK de la période d’observation Tk en une unique série

temporelle ordonnée de nk points d’observations aux instants (ti)i∈J1,nkK.
2. Parcours de l’ensemble des données avec des fenêtres temporelles Ti =

(tj)j∈J1,nkK,|ti−tj |≤ T
2

de durée T centrées autour des points d’observation
aux instants ti.

3. Pour chaque point d’observation d’instant ti, calcul des p features
statistiques (fj(Ti))j∈J1,pK sur la fenêtre temporelle Ti.

4. Complétion des données manquantes par remplissage arrière (i.e. valeur
du point suivant).

L’utilisation de fenêtres temporelles dans l’étape 2 a pour but de rassembler
les points d’observation dans un même voisinage temporel pour obtenir des
informations de localisation et d’accéléromètre. Les features statistiques sont
ensuite calculées sur ce voisinage temporel. La durée T du voisinage temporel
doit être suffisamment grande pour capter la variation de l’accélération (dont la
fréquence minimale est de 1 seconde) et des informations de localisation, tout en
étant plus courte que la durée d’un déplacement type pour éviter la confusion
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entre les modes dans le calcul statistique des features. Une durée de 60 secondes
semble respecter ces critères. Avec une telle durée, 14 points d’observation
n’ont pas d’information d’accéléromètre dans leur fenêtre temporelle (i.e. pas
de features statistiques issues des attributs d’accéléromètre), et 12367 points
d’observation n’ont pas d’information de localisation, soit 33.6% du total des
points.

Les features calculées à l’étape 3 sont les cinq indicateurs statistiques min
(minimum), max (maximum), mean (moyenne), median (médiane) et std (écart-
type) calculés sur quatre attributs de localisation de base (speed (vitesse),
speedAccuracy (précision de la vitesse), locationAccuracy (précision de la
localisation) et heading (relèvement)) et les 4 attributs additionnels décrits
dans la section 7.2.3. Au total, 40 features statistiques sont calculées pour
chaque point d’observation.

Afin de gérer les données manquantes à l’étape 4, un remplissage arrière
(backward fill) est réalisé, c’est-à-dire que pour chaque attribut manquant la
première valeur trouvée dans les points suivants est propagée. Le choix du sens de
remplissage provient de l’hypothèse 2 qui implique que le mode à un instant t non
observé est le mode du point observé à l’instant ti = min {ti | i ∈ J1, nK, t < ti},
soit le premier point observé après l’instant t.

A l’issue de ce processus, les points d’observation de chaque période sont
rassemblés. Par construction, chaque période d’observation a comme dernier
élément un point de localisation (c.f. section 7.2.2). Dans le cas où ce point n’a
aucun point d’accéléromètre dans son voisinage temporel (et donc des valeurs
manquantes pour les features issues des informations d’accéléromètre), il est
enlevé du dataset. Dans les données collectées par l’utilisateur, ce cas de figure
ne s’est présenté pour aucune des 4 périodes d’observation. En conséquent, le
dataset final est composé de n = 36805 lignes (points d’observation), et
p = 40 colonnes (features statistiques) auxquelles s’ajoutent le mode de
transport et la période d’observation.

Le processus de pré-traitement présenté dans cette section intègre une
dimension temporelle à la construction des variables d’apprentissage d’un modèle
de classification. D’une part, un attribut d’écart temporel entre points successifs
est calculé pour chaque signal de donnée, et d’autre part la fusion des données et
le calcul de features statistiques sur l’ensemble des attributs est réalisé à l’aide
d’une fenêtre temporelle glissante. La section suivante présente la classification
du mode de transport à partir des features calculées sur le dataset collecté et
sur deux autres datasets issus de la littérature.

7.3 Apprentissage

Nous proposons de comparer les performances de plusieurs algorithmes de
Machine Learning issus de la littérature d’une part, et de Smapy ([Fou+22b],
[Fou+22a] et chapitre 5) d’autre part. Dans la suite de cette section, l’expérience
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est reproduite sur deux datasets publics : Microsoft GeoLife [Zhe+09] pour les
données GPS, et US-TMD [Car+18] pour les données d’accéléromètre.

7.3.1 Dataset collecté

Le dataset collecté combine des informations de localisation et d’accéléromè-
trie. Afin d’étudier la contribution de chaque type d’information à la détection
du mode de transport, il est nécessaire de définir plusieurs sous-ensembles du
dataset pour les expérimentations. Le dataset complet est noté Dfull. Les datasets
avec les features issues des données de localisation et d’accéléromètre sont notés
respectivement Dlocation et Daccelerometer. De plus, afin de comparer les résul-
tats avec ceux issus du dataset GeoLife (c.f. section 7.3.2), le dataset D′

location
contenant les features issues de la localisation sans les informations de précision
sur la position ou la vitesse est défini. Les variables d’entrée du problème de
classification du mode de transport pour chaque dataset sont présentées dans le
tableau 7.6.

Tableau 7.6 – Sous-ensembles de features des différentes variantes du dataset. 5
features sont calculées à partir de chaque attribut (moyenne, minimum, maximum,
écart-type et médiane).

Attribut Dfull Dlocation D′
location Daccelerometer

location_accuracy ✓ ✓
location_speed ✓ ✓ ✓
location_speed_accuracy ✓ ✓
location_heading ✓ ✓ ✓
location_distance_delta ✓ ✓ ✓
location_time_delta ✓ ✓ ✓
accelerometer_magnitude ✓ ✓
accelerometer_time_delta ✓ ✓

Nombre de features 40 30 20 10

7.3.1.1 Comparaison d’approches de Machine Learning

Sur chaque dataset, les performances de 4 classifieurs issus du Machine
Learning sont comparées pour la résolution du problème de classification du
mode de transport :

— KNN : k plus proches voisins [CH67]
— RF : Forêt aléatoire [Bre01]
— ANN : Réseau de neurones artificiel [RHW86]
— SVM : Machine à vecteurs de support [CST+00]

Les implémentations utilisées proviennent de la librairie python scikit-learn
[Ped+11]. Pour chaque dataset, les paramètres de chaque classifieur sont choisis
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par validation croisée à 5 blocs à partir des grilles de paramètres présentées dans
le tableau 7.7.

Tableau 7.7 – Grilles de valeurs pour l’optimisation des paramètres par
validation croisée. Les autres paramètres gardent leurs valeurs par défaut dans
l’implémentation de scikit-learn.

Paramètre Grille de valeurs
KNN

n_neighbors 5 10 15
weights uniform distance

RF
n_estimators 100 200 300

ANN
hidden_layer_sizes 100 200 500
alpha 1e-4 1e-3 1e-2
learning_rate_init 1e-3 1e-2

SVM
kernel rbf poly
C 1 50 100

7.3.1.2 Smapy

Le classifieur Smapy, qui est à l’intersection entre système multi-agents
coopératif et modèle d’apprentissage ensembliste, est également testé. Les
paramètres utilisés sont présentés dans le tableau 7.8. Le modèle interne retenu
est un SVM avec un noyau linéaire (i.e. un classifieur linéaire). L’entraînement

Tableau 7.8 – Valeurs des paramètres de Smapy utilisées pour la classification
du mode de transport.

Paramètre Valeur
R 0.2
M 10−6

O 10%
E Oui
Nc Sigmoïde
α 5%
F+ 1
F− 0.5
Z Aucun
Modèle interne SVM linéaire
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s’effectue sur 80% des données choisies aléatoirement, et l’évaluation des
performances sur les 20% de données restantes.

7.3.2 Dataset GeoLife

GeoLife [Zhe+09] est un dataset créé par Microsoft Research Asia entre avril
2007 et août 2012. Il compile les trajectoires GPS de près de 180 utilisateurs
sur un total de plus de 48000 heures, collectées à l’aide de traceurs GPS ou
de téléphones équipés d’un GPS. Chaque point du dataset est défini par des
coordonnées GPS (lat, lon, alt) et un mode de transport (marche, vélo, bus,
voiture, métro, train, avion, bateau, course, moto ou taxi).

Afin de comparer GeoLife avec le dataset collecté, il faut lui appliquer le
pré-traitement présenté en section 7.2 :

1. Filtrage des données non labélisées ou avec des modes absents du dataset
collecté (avion, bateau, course, moto et taxi).

2. Calcul des attributs de localisation additionnels.
3. Calcul de features statistiques sur les attributs (moyenne, minimum,

maximum, écart-type et médiane) avec des fenêtres glissantes de durée
T = 60 secondes.

A l’issue du filtrage des données à l’étape 1, le dataset contient 5.17 millions de
points d’observation. Contrairement au dataset collecté, le mode still (absence
de déplacement) est absent.

En plus des attributs additionnels location_time_delta et location_

distance_delta, on calcule dans l’étape 2 une estimation des attributs
location_speed et location_heading entre deux points consécutifs car le
dataset GeoLife ne contient pas d’information de vitesse ou de relèvement.
Le calcul des attributs doit être fait pour chaque période d’observation. Les
données GeoLife sont segmentées par période d’observation à chaque changement
d’utilisateur ou à chaque écart temporel de plus de 24 heures. 890 périodes
d’observation sont obtenues, avec pour effectif moyen 5809 points d’observation
et pour effectif médian 1504 points d’observation. Après le calcul des attributs,
les points d’observation dont la vitesse estimée est supérieure à 400km/h sont
filtrés.

Les features issues des attributs de localisation sont calculées de la même
manière que pour les données du dataset collecté lors de l’étape 3. Le dataset
(noté Dgeolife) contient 4.7 millions de points d’observation à l’issue du pré-
traitement. Les deux modes les plus fréquemment observés sont la marche (walk)
et le bus (bus). La répartition des autres modes est représentée dans la figure
7.3.

En raison d’un nombre de points beaucoup plus important que dans le
dataset collecté, un sous-ensemble Dtest

geolife de 40000 points est sélectionné
aléatoirement pour l’apprentissage des classifieurs. Parmi ces points d’observation,
80% sont utilisés pour l’entraînement et 20% pour le test des modèles. La
précision de classification de chaque modèle introduit dans la section 7.3.1.1
est ensuite étudiée sur l’ensemble du dataset. Pour chacun des algorithmes, la
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Figure 7.3 – Diagramme en barres du nombre de points par mode de transport
dans le dataset GeoLife à l’issue du pré-traitement.

combinaison de paramètres sélectionnée sur le dataset collecté est utilisée. De
plus, afin d’évaluer l’apport des attributs différentiels (location_time_delta
et location_distance_delta), les sous-ensembles D′

geolife et D′test
geolife privés

des features calculées à partir de ces deux attributs sont définis.

7.3.3 Dataset US-Transportation Mode

US-Transportation Mode (US-TMD) [Car+18] est un dataset collecté par
l’Université de Bologne à l’aide d’une application smartphone de traçage utilisée
par 13 volontaires. Chaque utilisateur a lancé plusieurs acquisitions correspondant
à certains de ses déplacements. Les points collectés sont ensuite labélisés avec le
mode de transport utilisé durant cette période (absence de déplacement, marche,
voiture, bus ou train).

A partir des données brutes, le même pré-traitement que pour le dataset
collecté est appliqué :

1. Filtrage des données par validité et par type de capteur.
2. Calcul des attributs d’accéléromètre (magnitude et écarts temporels) sur

chaque période d’observation.
3. Calcul de features statistiques sur les attributs (moyenne, minimum,

maximum, écart-type et médiane) avec des fenêtres glissantes de durée
T = 60 secondes pour chaque période d’observation.

Les données brutes contiennent des mesures acquises par différents capteurs
des smartphones des utilisateurs. Dans le cadre de cette expérimentation, seuls
les capteurs d’accéléromètre et de vitesse sont retenus afin de tester la qualité de
la chaîne de traitement mise en place (les positions GPS ne sont pas fournies).
Cependant, en raison du très faible nombre de valeurs de vitesse disponibles,
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seules les informations issues de l’accéléromètre sont gardées. Après sélection
des points d’observation issus de l’accéléromètre et suppression des données
manquantes ou invalides, le dataset contient 1.4 millions de points.

Les périodes d’observation sont définies de la même manière que pour le
dataset GeoLife (c.f. section 7.3.2), avec en plus une segmentation entre les
différents fichiers d’acquisition d’un même utilisateur. De ce fait, chaque période
d’observation possède un unique mode de transport.

A l’issue du calcul des features, le dataset (noté Dustmd) contient 1.4 millions
de points. La répartition des modes de transport est illustrée dans la figure 7.4.
Contrairement au dataset collecté, le mode metro est absent.

Figure 7.4 – Diagramme en barres du nombre de points par mode de transport
dans le dataset US-TMD à l’issue du pré-traitement.

Comme avec le dataset GeoLife, un sous-ensemble Dtest
ustmd de 40000 points

(dont 80% pour l’apprentissage et 20% pour le test) est sélectionné aléatoirement
pour entraîner les modèles avant d’étudier leurs performances sur le dataset
complet. Les modèles sont entraînés avec les paramètres sélectionnés sur le
dataset collecté. On définit également les sous-ensembles D′

ustmd et D′test
ustmd

privés des features issues de l’attribut accelerometer_time_delta afin d’en
étudier la pertinence.

Le protocole d’expérimentation, basé sur une hyperparamétrisation des
classifieurs à comparer, vise à étudier les performances de la chaîne de traitements
sur plusieurs sous-ensembles du dataset collecté et de deux autres datasets de la
littérature. Dans la prochaine section, les résultats obtenus sur les jeux de test
sont présentés.
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7.4 Résultats

Cette section présente les résultats obtenus à l’issue de la classification
supervisée du mode de transport avec les classifieurs présentés dans la section 7.3
pour chacun des trois jeux de données. Une analyse quantitative et qualitative
de la pertinence de l’utilisation des écarts temporels est également réalisée.

7.4.1 Dataset collecté

Tableau 7.9 – Comparaison des précisions de classification. Pour les 4 premiers
classifieurs, la meilleure précision sur la validation croisée présentée dans la
section 7.3.1.1 a été retenue. L’instance de Smapy est entraînée sur 80% des
données et la précision retenue est évaluée sur les 20% restants.

Dfull Dlocation D′
location Daccelerometer

RF 99.57% 97.06% 97.02% 98.65%
SVM 96.57% 94.36% 88.91% 74.49%
ANN 98.14% 95.24% 90.41% 85.33%
KNN 99.01% 96.44% 96.41% 94.79%
Smapy 99.25% 96.67% 96.67% 92.92%

Le tableau 7.9 présente les précisions de classification obtenues pour le dataset
collecté selon la formule suivante :

précision = nombre de prédictions correctes
nombre de prédictions (7.2)

Le classifieur Random Forest obtient systématiquement la meilleure précision,
quel que soit le sous-ensemble du dataset utilisé. Lorsque toutes les features sont
utilisées, l’algorithme discrimine le mode de transport avec 99.57% de précision.
Les performances de l’approche multi-agents Smapy sont toutefois similaires.
L’utilisation des SVM donne les performances les plus basses, en particulier
lorsque l’on considère uniquement les features issues des données d’accéléromètre
(74.49% de précision).

Pour chaque classifieur, les meilleures performances sont atteintes avec le
dataset complet Dfull. Les données d’accéléromètre semblent moins discriminantes
que les données GPS car la précision obtenue avec le dataset Daccelerometer est
moins élevée que celle obtenue avec Dlocation (sauf avec Random Forest). Parmi
les données GPS, la prise en compte des attributs de précision dans Dlocation
augmente systématiquement la précision obtenue avec D′

location. Pour tous les
classifieurs, l’utilisation conjointe des données GPS et accéléromètre permet
d’obtenir la meilleure précision.

La matrice de confusion présentée dans la figure 7.5 montre des erreurs très
faibles pour chaque mode prédit. Les deux modes ayant le plus de confusion (0.6%)
sont l’immobilité (still) et le métro (metro). Ces deux modes sont caractérisés
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Figure 7.5 – Matrice de confusion normalisée avec le classifieur Random Forest
sur le dataset Dfull.

par un faible nombre d’observations, par règle d’acquisition pour le mode still et
par perte de signal pour le mode metro.

L’importance des features est évaluée avec la mesure d’impureté de Gini
calculée lors de l’apprentissage de l’instance de Random Forest ayant donné la
meilleure précision. L’objectif est d’évaluer la pertinence de la chaîne de pré-
traitement, et en particulier le calcul des attributs d’écarts temporels. Les valeurs
d’importance sont illustrées dans la figure 7.6. La feature la plus importante est
std_location_distance_delta, c’est-à-dire l’écart-type de la distance entre
deux points GPS successifs. Sur l’ensemble des features, celles issues des écarts
temporels ont une importance moyenne plus élevée que les autres (0.0296 contre
0.0235). Les features issues de l’accéléromètre ont une importance moyenne
légèrement supérieure à celle des autres (0.0258 contre 0.0247), ce qui explique
les performances plus élevées du classifieur Random Forest sur le sous-ensemble
Daccelerometer.

Les deux features suivantes dans l’ordre d’importance sont issues des attributs
d’écarts temporels dans les données d’accéléromètre et GPS. Afin de de visualiser
la capacité de discrimination de ces deux features, leurs distributions pour chaque
mode sont présentées dans la figure 7.7 sous forme de boxplot. Il apparaît que
les écarts temporels dans les données d’accéléromètre permettent de discriminer
facilement les modes train et bus, tandis que ceux issus des données GPS
permettent de séparer les modes train, metro et still des autres mode de manière
significative. Cela s’explique par la différence de fréquence d’observation pour
ces modes en particulier, en raison des règles d’acquisition du dataset pour les
modes still (fréquence très faible) et bus (fréquence très élevée), et de la perte
de signal GPS pour les modes metro et train.



116
Chapitre 7. Mise en place et étude d’une chaîne de traitements pour la

détection du mode de transport

Figure 7.6 – Importances de Gini pour le classifieur Random Forest entraîné
avec la meilleure combinaison de paramètres (sélectionnée par validation croisée).
Les features d’écarts temporels sont représentées en rouge. Les features issues
des données d’accéléromètre sont représentées hachurées.

7.4.2 Dataset GeoLife

Les précisions obtenues avec le dataset GeoLife et présentées dans le tableau
7.10 sont maximales avec le classifieur Random Forest dans la majorité des cas
(jusqu’à 77.39% avec le dataset de test complet Dtest

geolife) et minimales avec le
classifieur Smapy (63.29% avec les mêmes données). Les performances sur les sous-
échantillons de test sont légèrement plus élevées que sur les datasets complets.
L’utilisation des features issues des écarts temporels dans les sous-ensembles
Dtest

geolife et Dgeolife donne systématiquement des meilleures performances que dans
les sous-ensembles D′test

geolife et D′
geolife qui ne les contiennent pas.

La matrice de confusion obtenue avec le classifieur Random Forest (c.f. figure
7.8) permet d’évaluer les erreurs de prédiction commises pour chaque classe
prédite. Ces erreurs sont quasiment toujours inférieures à 10%, sauf dans le cas
du mode walk (11.5% des prédictions correspondent au mode bus) et du mode
car (10.1% des prédictions correspondent au mode bus). La confusion car/bus
peut s’expliquer par des vitesses de circulation similaires, tandis que les trajets
de modes car et walk sont caractérisés par des moments d’immobilité (le dataset
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Figure 7.7 – Distribution des features mean_accelerometer_time_delta
(gauche) et mean_location_time_delta (droite) en fonction du mode de
transport. Les données sont représentées sous forme de boxplot sans les outliers.

Tableau 7.10 – Comparaison des précisions de classification sur les différents
sous-ensembles du dataset GeoLife. Les précisions des datasets complets Dgeolife
et D′

geolife sont obtenues respectivement avec les modèles entraînés sur les sous-
ensembles Dtest

geolife et D′test
geolife.

Dtest
geolife Dgeolife D′test

geolife D′
geolife

RF 77.39% 70.42% 73.08% 71.66%
SVM 71.49% 69.87% 71.19% 69.81%
ANN 73.43% 71.83% 71.23% 70.14%
KNN 70.15% 68.87% 69.74% 68.78%
Smapy 63.29% 62.96% 60.59% 60.26%

GeoLife ne possède pas de classe still).

7.4.3 Dataset US-TMD

Les résultats obtenus avec le dataset US-TMD confirment ceux obtenus avec
le dataset GeoLife. Comme illustré dans le tableau 7.11, Random Forest fait
partie des classifieurs les plus performants (aux côtés de KNN), avec une précision
maximale de 99.39% atteinte sur l’ensemble du dataset de test. Smapy a des
performances beaucoup moins bonnes que les autres classifieurs (71.09% sur
l’ensemble des données) qui peut s’expliquer par l’inadéquation des paramètres
utilisés avec le dataset US-TMD. Les features d’écarts temporels (dans les sous-
ensembles Dtest

ustmd et Dustmd) améliorent les précisions obtenues dans presque
tous les cas.

Les résultats sont comparés à ceux obtenus dans [Car+18] (auteurs du dataset)
et [VGR20]. La précision de classification est fortement améliorée avec l’approche
présentée précédemment (de l’ordre de 10% avec Random Forest), même sans
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Figure 7.8 – Matrice de confusion normalisée avec le classifieur Random Forest
sur le dataset Dtest

geolife.

Tableau 7.11 – Comparaison des précisions de classification sur les différents
sous-ensembles du dataset US-TMD avec les précisions obtenues dans [Car+18]
et [VGR20]. Les précisions des datasets complets Dustmd et D′

ustmd sont obtenues
respectivement avec les modèles entraînés sur les sous-ensembles Dtest

ustmd et
D′test

ustmd.

Dtest
ustmd Dustmd D′test

ustmd D′
ustmd [Car+18] [VGR20]

RF 99.39% 96.82% 98.46% 96.88% 89.00% 85.00%
SVM 91.70% 91.25% 80.89% 81.56% 86.00% 79.00%
ANN 95.74% 95.04% 91.76% 91.81% 87.00% 75.00%
KNN 98.64% 98.61% 98.15% 97.92% 80.00%
Smapy 71.09% 71.30% 62.04% 62.60%

utiliser les écarts temporels. Les paramètres utilisés dans nos modèles sont ceux
sélectionnés par validation croisée sur le dataset collecté. Les paramètres utilisés
dans les modèles des deux articles ont été optimisés par leurs auteurs respectifs.

La figure 7.9 présente les erreurs commises pour chaque classe prédite. Elles
sont toutes inférieures à 1%. La précision obtenue lors de la prédiction du mode
car est légèrement moins élevée que pour les autres modes (98.3% contre plus de
99.5% pour toutes les autres classes).

Les résultats présentés dans cette section montrent que les règles d’acquisition
présentées dans la partie 7.1.1, ainsi que le processus de pré-traitement basé sur
l’analyse des écarts temporels présenté dans la section 7.2 sont pertinents pour
la détection du mode de transport. Le classifieur Random Forest semble avoir
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Figure 7.9 – Matrice de confusion normalisée avec le classifieur Random Forest
sur le dataset Dtest

ustmd.

de meilleures performances dans la plupart des cas. De plus, la combinaison des
données GPS et accéléromètre permet d’améliorer la précision de classification par
rapport à l’utilisation d’une seule de ces deux sources de données. La prochaine
section est une discussion des résultats obtenus à l’issue de cette expérimentation.

7.5 Discussion

Cette expérimentation illustre une nouvelle méthodologie de classification
supervisée du mode de transport à partir de données de géolocalisation et
d’accéléromètre. Elle est composée des éléments suivants :

— Un ensemble de règles d’acquisition présentées dans la section 7.1.1.
— Un ensemble d’hypothèses à respecter sur la collecte des données, présentées

dans la section 7.1.2.
— Une chaîne de pré-traitement des données explicitée dans la section 7.2,

basée notamment sur l’analyse des écarts temporels entre deux points
successifs.

Notre méthodologie est illustrée avec un jeu de données collecté dans le cadre d’un
projet de recherche sur la mobilité, et avec les jeux de données publics GeoLife et
US-TMD. Les différentes étapes des contributions sont détaillées afin d’assurer
leur reproductibilité sur d’autres territoires. Le choix de n’utiliser que des données
GPS et d’accélérométrie, sans les compléter par des données contextuelles (c.f.
section 2.1), est dû à la volonté de rendre notre méthodologie agnostique du
territoire considéré (les données contextuelles n’étant pas disponibles sous la
même forme sur l’ensemble des territoires) d’une part, et aux bonnes performances
rencontrées avec ces deux sources de données utilisateur d’autre part.
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Nous obtenons des précisions de classification élevées sur notre dataset et sur
US-TMD qui tendent à valider la pertinence de la méthodologie présentée. Les
résultats montrent que les règles d’acquisition mises en place ainsi que l’utilisation
des écarts temporels améliorent la précision de classification. Cependant, les
écarts temporels entre les points ne sont exploitables que lorsque l’hypothèse 1
sur la continuité des données est vérifiée. En effet, si l’acquisition des données
est interrompue sur un intervalle temporel, les points précédant et suivant cet
intervalle auront un écart temporel similaire aux écarts observés pour des modes
tels que le train ou le métro.

Dans le cas du dataset US-TMD, l’utilisation des écarts temporels ne suffit
pas à expliquer le gain significatif de performance par rapport aux résultats
obtenus par les auteurs. Une étude plus approfondie de l’influence de la méthode
de labélisation, de la segmentation des trajets ou encore du calcul des features
statistiques à partir des attributs est nécessaire. L’ajout de nouveaux modes de
transport tels que le bateau, l’avion ou les vélos et trottinettes électriques pourrait
faire évoluer les règles d’acquisition et les features utilisées dans la chaîne de
traitement. Concernant les règles d’acquisition introduites, une étude de l’impact
de la fréquence de collecte des capteurs sur la précision et la consommation
énergétique du smartphone permettrait d’établir un équilibre entre qualité des
données et acceptabilité par les usagers.

Enfin, l’utilisation de Smapy illustre le potentiel des approches multi-agents
pour résoudre des problèmes d’analyse de la mobilité. Sur le dataset collecté,
les performances obtenues avec Smapy sont élevées et comparables à celles
des classifieurs de la littérature. Sur les deux autres datasets en revanche, les
performances sont inférieures. Cette différence peut être due à une mauvaise
combinaison de paramètres pour l’entraînement des instances de Smapy sur
les deux datasets de la littérature. Une étude des performances de Smapy
avec une hyperparamétrisation par validation croisée permettrait d’explorer
le potentiel de Smapy sur ces jeux de données, mais nécessiterait en amont
une optimisation du temps de calcul dans l’implémentation. De plus, il serait
intéressant d’approfondir l’approche multi-agents pour introduire la notion
d’explicabilité dans la prédiction du mode de transport. En effet, les analyses
de mobilité ayant un impact potentiel sur les politiques d’urbanisme et de
développement, il est nécessaire de pouvoir interpréter et justifier les prédictions
obtenues à partir des modèles d’apprentissage automatique utilisés. Ce point est
discuté et approfondi dans le chapitre 9.

Le prochain chapitre présente une nouvelle expérimentation de validation
de la chaîne de traitement mise en place sur de nouvelles données. Plusieurs
scénarios d’apprentissage et des résultats plus approfondis sur les performances
de Smapy y sont introduits.
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Chapitre 8

Intégration et évaluation de la
chaîne de traitements pour la
détection du mode de transport
dans un contexte industriel

Dans le chapitre 7, une chaîne de traitements basée sur des données de
géolocalisation et d’accélération a été introduite pour résoudre le problème de
détection du mode de transport (TMD). Plusieurs classifieurs, dont Smapy, ont
été testés sur des données collectées à l’aide d’une application développée dans
le cadre du projet de recherche Vilagil [IRI19].

Dans ce chapitre, une seconde expérimentation de comparaison de classifieurs
sur le problème de TMD est menée. Elle répond à deux objectifs :

— Valider et quantifier les performances de la méthodologie mise en place pour
l’expérimentation présentée dans le chapitre 7 dans le contexte industriel
de Citec (notamment avec une collecte de données plus importante et
contrôlée de bout en bout).

— Explorer plusieurs scénarios d’apprentissage (et notamment de découpage
entre données d’entraînement et données de test).

Dans un premier temps, la section 8.1 présente la méthode de collecte de
données et le dataset ainsi constitué, en caractérisant les différences avec le
dataset OCC-TMD issu de l’application développée dans le cadre du projet
Vilagil. Les étapes de pré-traitement sont ensuite rappelées et adaptées aux
nouvelles données dans la section 8.2. L’hyperparamétrisation des classifieurs
ainsi que les différents scénarios d’apprentissage sont détaillés dans la section
8.3, avant de présenter les résultats obtenus sur les différents scénarios dans la
section 8.4. Enfin, ces résultats sont discutés dans la section 8.5.

8.1 Données d’entrée

Cette section présente la méthode de construction du dataset utilisé dans
cette expérimentation. Dans un premier temps, le fonctionnement de l’application
abitrack utilisée pour la collecte est détaillé. Les caractéristiques des données
collectées sont ensuite présentées et discutées.

8.1.1 Règle d’acquisition des données

Abitrack est une application pour smartphone développée par Citec en 2023
afin de permettre à des volontaires de collecter des données utilisateur sous la

123
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Tableau 8.1 – Attributs collectés par l’application abitrack

Attribut Description Unité
timestamp Date et heure Heure Unix (ms)
lat Latitude Système de coordonnées WGS 1984
lon Longitude Système de coordonnées WGS 1984
location_accuracy Précision des coordonnées m (mètres)
speed Vitesse (depuis le point précédent) m.s−1 (mètres par seconde)
speed_accuracy Précision de la vitesse m.s−1 (mètres par seconde)
heading Bearing (par rapport au Nord) degrés [0,360)

acceleration_x Accélération sur l’axe x
corrigée de Gx m.s−2 (mètre par seconde au carré)

acceleration_y Accélération sur l’axe y
corrigée de Gy m.s−2 (mètre par seconde au carré)

acceleration_z Accélération sur l’axe z
corrigée de Gz m.s−2 (mètre par seconde au carré)

forme de traces contenant points de géolocalisation (grâce au système GNSS) et
mesures tri-axiales de l’accélération (grâce aux accéléromètres intégrés dans les
smartphones). D’autres attributs comme le relèvement (heading), la précision de
géolocalisation, la vitesse et la précision de la vitesse sont collectés (c.f. tableau
8.1). Contrairement aux données collectées avec l’application développée dans
le cadre du projet Vilagil (c.f. section 7.1.1), les attributs d’accélération et de
géolocalisation sont mesurés simultanément à la fréquence fixe de 0.1Hz (une
mesure toutes les dix secondes).

Figure 8.1 – Captures d’écran du fonctionnement d’abitrack. De gauche à
droite : (1) l’écran d’accueil et bouton de démarrage du suivi, (2) la sélection
du mode de transport au démarrage du suivi, (3) l’écran de suivi en cours avec
le bouton de changement de mode et (4) la sélection du motif d’arrêt lors de
l’arrêt du suivi.

De plus, contrairement à l’application du projet Vilagil, abitrack intègre
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Tableau 8.2 – Caractéristiques des utilisateurs impliqués dans la collecte de
données avec l’application abitrack.

Utilisateur Genre Âge Voiture Vélo Abo. TC Abo. Train Abo. VLS Points
A M 26 ✓ ✓ ✓ ✓ 2509
B M N/A N/A N/A N/A 33
C M 36 ✓ ✓ ✓ 7783
D M 55 ✓ ✓ 1770
E M 34 ✓ ✓ ✓ 4275

l’étape de labélisation dans la collecte comme illustré dans la figure 8.1. Après
s’être connecté avec ses identifiants, l’application invite l’utilisateur à démarrer
le suivi de son déplacement (1) à condition qu’il ait renseigné le mode de
transport qu’il s’apprête à utiliser (2). Durant le suivi, l’utilisateur peut déclarer
un changement de mode de transport ou arrêter la collecte lorsqu’il arrive à
destination (3). Dans le cas d’un arrêt du suivi, l’utilisateur doit obligatoirement
indiquer le motif de son arrêt (i.e. la nature de l’activité réalisée à destination)
pour des besoins futurs de classification automatique du motif (4). Un tel
fonctionnement implique que l’hypothèse de continuité des données présentée
dans la section 7.1.2 n’est plus respectée, car seuls les déplacements sont mesurés.
Lors de la déclaration d’un arrêt, un point de mesure est généré avec l’information
du motif de l’arrêt, mais aucun autre point ne sera mesuré jusqu’à ce que
l’utilisateur décide de redémarrer le suivi. Il peut donc se passer plusieurs jours
entre deux déplacements mesurés sans que l’utilisateur ait été immobile durant
cette période. Enfin, en raison de l’absence de mesures lors des arrêts, la classe
d’immobilité (still) n’est pas considérée dans cette expérimentation, bien qu’elle
fasse partie des choix possibles dans abitrack pour des raisons de debug.

8.1.2 Données collectées

Les données utilisées dans cette expérimentation ont été collectées par 5
ingénieurs de Citec entre septembre 2023 et janvier 2024. Les traces collectées
couvrent une zone géographique comprenant la France métropolitaine, la Suisse
et l’Angleterre (c.f. figure 8.2). Huit modes de transport sont observés : la marche
(walk), le vélo (bike), le bus, le métro, l’avion (plane), la voiture (car), le train
et le tramway (tram).

Les informations compilées dans le tableau 8.2 indiquent que les profils
socio-démographiques des volontaires sont assez peu diversifiés (uniquement
des hommes occupant un poste de cadre). L’âge moyen des volontaires est de
37,8 ans. Deux d’entre eux possèdent une voiture, tandis que trois d’entre eux
possèdent un vélo. Un seul des utilisateurs est abonné à un réseau de transports
en communs (TC) durant la période d’étude, trois d’entre-eux possèdent un
abonnement ferroviaire et un abonnement à un service de vélos en libre service
(VLS).
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Figure 8.2 – Cartographie des traces de géolocalisation collectées avec abitrack
entre septembre 2023 et janvier 2024.

L’application abitrack a permis de collecter un nouveau jeu de données selon
des règles d’acquisition contrôlées dans l’optique d’une intégration au contexte
industriel de Citec. Dans la prochaine section, les étapes de pré-traitement
présentées dans le chapitre 7 sont adaptées à ces nouvelles données.

8.2 Pré-traitement

8.2.1 Filtrage des données

Les données brutes collectées avec abitrack contiennent 20153 points. Quatre
étapes de filtrage sont mises en place :

— Suppression des valeurs invalides (e.g. vitesses et précisions négatives).
— Suppression des 3336 points dont la précision de géolocalisation

(location_accuracy) est strictement supérieure à 100 mètres.
— Suppression des 408 points ayant le mode marche (walk) et une vitesse

(speed) strictement supérieure à 4 mètres par seconde (14.4 km/h).
— Suppression des 39 points ayant le mode vélo (bike) et une vitesse (speed)

strictement supérieure à 10 mètres par seconde (36 km/h).
A l’issue du filtrage, il reste 16370 points dans le dataset.
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8.2.2 Calcul de features

Le calcul des attributs et des features s’effectue de la même manière
que pour l’expérimentation précédente (c.f. section 7.2.3). Cependant, en
raison de la synchronisation des mesures de géolocalisation et d’accéléra-
tion, les attributs additionnels d’écart temporel location_time_delta et
accelerometer_time_delta sont strictement identiques. Le second n’est
donc pas calculé et seuls trois attributs additionnels (location_time_delta,
location_distance_delta et accelerometer_magnitude) sont ajoutés aux
attributs de base présentés dans le tableau 8.1.

Tableau 8.3 – Sous-ensembles de features des différentes variantes du dataset
abitrack. 5 features sont calculées à partir de chaque attribut (moyenne, minimum,
maximum, écart-type et médiane).

Attribut Dfull Dlocation D′
location Daccelerometer

location_accuracy ✓ ✓
location_speed ✓ ✓ ✓
location_speed_accuracy ✓ ✓
location_heading ✓ ✓ ✓
location_distance_delta ✓ ✓ ✓
time_delta ✓ ✓ ✓ ✓
accelerometer_magnitude ✓ ✓

Nombre de features 35 30 20 10

En utilisant la méthode décrite dans la section 7.2.4, cinq indicateurs
statistiques (minimum, maximum, moyenne, médiane, écart-type) sont calculés
sur chaque voisinage de point avec une fenêtre temporelle de 60 secondes. Le
nombre total de features s’élève donc à 35, et plusieurs sous-ensembles du
dataset sont générés pour pouvoir comparer l’impact des features issues de la
géolocalisation à celles issues de l’accélération (c.f. tableau 8.3).

A l’issue du calcul de features avec la fenêtre temporelle, les points ayant des
valeurs manquantes (i.e. les valeurs qui ont été supprimées durant la première
étape du filtrage, et qui n’ont pas été complétées durant l’étape de remplissage
arrière décrite dans la section 7.2.4) sont également supprimés. Le dataset final
contient 16256 points.

La chaîne de traitements introduite dans le chapitre 7 a été adaptée aux
données collectées via l’application abitrack dans le contexte industriel de Citec.
La prochaine section présente le protocole d’entraînement des classifieurs à
comparer, dont Smapy, selon trois scénarios.
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8.3 Entraînement des classifieurs

Tout comme dans l’expérimentation précédente (c.f. section 7.3.1.1), nous
comparons les performances de cinq classifieurs (KNN, RF, ANN, SVM et Smapy)
selon trois scénarios de découpage entre dataset d’entraînement et dataset de
test :

— Découpage aléatoire : les données d’entraînement et de test sont séparées
de façon aléatoire.

— Découpage temporel : les données d’entraînement couvrent une période
temporelle antérieure aux données de test.

— Découpage spatial : les données d’entraînement couvrent une zone
géographique distincte de celle des données de test.

8.3.1 Hyperparamétrisation

La sélection des paramètres optimaux se fait de la même manière qu’avec les
données du dataset OCC-TMD, c’est-à-dire par validation croisée en cinq parties
sur une grille de paramètres (à l’aide de la classe GridSearchCV de scikit-learn).
Les valeurs des paramètres testés sont les mêmes que dans le tableau 7.7 pour
les quatre classifieurs issus de la littérature. Pour Smapy, les valeurs testées pour
chaque paramètre sont présentées dans le tableau 8.4.

Tableau 8.4 – Liste des grilles de valeurs pour la recherche des combinaisons
optimales de paramètres de Smapy sur les sous-ensembles d’hyperparamétrisation
de chaque dataset abitrack. Les valeurs en gras sont les valeurs les plus souvent
choisies. Les valeurs en rouge ont été choisies pour tous les datasets.

Paramètre Grille de valeurs
R 0.1 0.2 0.5
M 10−6

O 0.1 0.2 0.5
E Faux Vrai
Nc Sigmoïde
α 0.0 0.1 0.2
F+ 1.0
F− 0.5 1.0 2.0
Z Aucun 2 3

La combinaison optimale de paramètres est recherchée pour chacun des quatre
datasets Dfull, Dlocation, D′

location et Daccelerometer. Pour des raisons d’économie
de calcul, l’hyperparamétrisation est réalisée sur des sous-ensembles de ces
datasets contenant 1000 points aléatoirement sélectionnés.

Dans le cas de Smapy, certaines valeurs de paramètres, comme le rayon initial
des agents Contexte R de 0.1 ou l’activation de l’exclusion de points E, ont été
systématiquement fixées pour les quatre datasets. La dilatation et la rétractation
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des agents Contexte à la suite de feedback par le biais du paramètre α ont quant
à elles été désactivées dans la majorité des cas.

Les combinaisons de paramètres sélectionnées sont ensuite utilisées pour
l’apprentissage des classifieurs sur l’ensemble des données dans les trois scénarios
considérés.

8.3.2 Découpage aléatoire

D’une manière assez classique, nous séparons le dataset en deux sous-
ensembles :

— Le jeu d’entraînement contenant 80% des points sélectionnés aléatoirement,
soit 13004 points.

— Le jeu de test contenant les 20% des points restants (également ordonnés
aléatoirement), soit 3252 points.

Figure 8.3 – Diagramme en barres des parts modales dans le dataset complet
(bleu), dans le dataset d’entraînement (rouge) et dans le dataset de test (vert)
dans le scénario du découpage aléatoire. Les effectifs sont notés dans les barres.

Les répartitions modales des sous-ensembles sont représentées sur la figure 8.3.
La répartition des classes dans les deux sous-ensembles est sensiblement identique
à celle du dataset complet. Ainsi, ce scénario offre un jeu d’entraînement dont
la représentativité est théoriquement optimale. L’objectif de ce scénario est de
servir de référence pour étudier la généralisation de la méthode dans le temps et
l’espace.

8.3.3 Découpage temporel

Tout en conservant la même proportion de données de test, nous définissions
un autre découpage basé sur la temporalité afin d’étudier la capacité de notre
méthode à se généraliser dans le temps :

— Le jeu d’entraînement contenant les 80% premiers points observés, soit
13004 points.
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— Le jeu de test contenant les 20% derniers points observés (également
ordonnés dans l’ordre chronologique), soit 3252 points.

Figure 8.4 – Diagramme en barres des parts modales dans le dataset complet
(bleu), dans le dataset d’entraînement (rouge) et dans le dataset de test (vert)
dans le scénario du découpage temporel. Les effectifs sont notés dans les barres.

En raison du déroulement de la collecte de données, la répartition des
classes du sous-ensemble d’entraînement (i.e. tous les points collectés jusqu’au 8
décembre à 12h08) est sensiblement différente de celle du sous-ensemble de test
(i.e. tous les points collectés après le 8 décembre à 12h08). Les parts de la voiture
et du train sont beaucoup plus importantes dans le sous-ensemble de test, tandis
que les modes vélo, bus, avion et tramway y sont absents (c.f. figure 8.4).

Du fait du faible nombre d’utilisateurs et de la discontinuité des mesures dans
le temps, il est difficile d’évaluer si cette forte variabilité est due à un changement
de comportement dans le temps. Une telle affirmation nécessiterait un jeu de
données beaucoup plus exhaustif.

8.3.4 Découpage spatial

Le dernier scénario vise à étudier la généralisation de notre méthode d’un
territoire géographique à l’autre. Le découpage suivant est proposé :

— Le jeu d’entraînement contenant l’ensemble des 12703 points collectés à
Toulouse et ses alentours (i.e. de latitude strictement inférieure à 44), soit
environ 78,14% des points.

— Le jeu de test contenant les 3553 points collectés en dehors de Toulouse
(i.e. de latitude supérieure à 44), soit environ 21,86% des points.

La zone de Toulouse a été choisie pour le jeu de test car elle représente à
peu près la même proportion que les sous-ensembles de test des deux autres
scénarios, et dispose d’infrastructures couvrant l’ensemble des classes considérées
(métro, tramway, aéroport, etc.). La figure 8.5 illustre toutefois une importante
différence de répartition des classes entre les données de Toulouse et le reste
des points collectés. En particulier, la part du mode vélo est trois fois plus
importante dans le jeu de test, tandis que les modes bus, train et tramway y
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Figure 8.5 – Diagramme en barres des parts modales dans le dataset complet
(bleu), dans le dataset d’entraînement (rouge) et dans le dataset de test (vert)
dans le scénario du découpage spatial. Les effectifs sont notés dans les barres.

Tableau 8.5 – Comparaison des précisions de classification sur les différents
sous-ensembles du dataset abitrack pour le scénario de découpage aléatoire.

Dfull Dlocation D′
location Daccelerometer

KNN 74.66% 73.74% 73.06% 70.39%
RF 76.91% 76.78% 75.12% 74.82%
ANN 72.17% 69.65% 60.58% 61.62%
SVM 73.40% 68.63% 61.07% 61.72%
Smapy 70.88% 70.05% 52.31% 57.38%

sont absents.

Le protocole d’apprentissage présenté dans cette section est basé sur une
hyperparamétrisation des classifieurs et trois scénarios d’entraînement. Dans
la prochaine section, les résultats obtenus pour chacun de ces scénarios sont
présentés.

8.4 Résultats

Nous comparons dans cette section les résultats obtenus pour chaque scénario
en termes de précision de classification. Nous étudions également l’importance
des features en entrée du classifieur Random Forest, ainsi que des statistiques
concernant les mécanisems impliqués dans l’apprentissage des instances de Smapy.

8.4.1 Découpage aléatoire

Le scénario de découpage aléatoire assure la plus forte représentativité
des données d’entraînement par rapport au jeu de test. Tous les classifieurs
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(a) Random Forest (meilleure précision) (b) Smapy

Figure 8.6 – Comparaison des matrices de confusion obtenues avec le meilleur
classifieur et Smapy pour le scénario de découpage aléatoire sur Dfull.

implémentés parviennent à dépasser les 70% de précision lorsqu’ils sont entraînés
sur l’ensemble des features disponibles (Dfull). Les résultats compilés dans le
tableau 8.5 indiquent que Random Forest atteint la plus forte précision avec
76,91% sur Dfull, et surpasse les autres classifieurs dans tous les autres cas.
La précision obtenue avec Smapy est équivalente à celle des classifieurs issus
de la littérature sur Dfull et Dlocation. Elle se dégrade lorsque les features liées
à la précision de géolocalisation sont enlevées, et avec les features issues de
l’accélération uniquement.

La figure 8.6a représente la matrice de confusion obtenue avec Random Forest
sur Dfull pour le scénario du découpage aléatoire. Les principales confusions
observées sont :

— La confusion train/marche (195 points de train mal classifiés en marche, 151
points de marche mal classifiés en train), probablement due à des erreurs
de labélisation. Tout déplacement en train est nécessairement précédé et
suivi d’un déplacement à pied au sein de la gare, et le changement de
classe est généralement déclaré dans abitrack à l’entrée dans le train pour
le départ, et à la sortie de la gare pour l’arrivée. Ainsi, des tronçons de
marche ou des moments d’arrêts (attente du départ) sont labélisés comme
des déplacements en train dans le jeu de données.

— La confusion voiture/train uniquement dans un sens (123 points de voiture
mal classifiés en train). Ces deux modes peuvent avoir des profils de vitesse
et d’accélération similaires et une faible variation du relèvement (Heading)
sur de longs trajets (autoroute versus trains à vitesse modérées comme les
Intercités).

— Les confusions entre les modes marche, vélo et bus (110 points de marche
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Tableau 8.6 – Comparaison des précisions de classification sur les différents
sous-ensembles du dataset abitrack pour le scénario de découpage temporel.

Dfull Dlocation D′
location Daccelerometer

KNN 38.71% 55.72% 38.65% 36.99%
RF 47.85% 45.91% 44.77% 38.41%
ANN 41.36% 40.47% 37.39% 40.50%
SVM 43.67% 40.13% 39.58% 40.47%
Smapy 40.74% 44.19% 34.50% 35.12%

mal classifiés en bus, 92 points de vélo mal classifiés en bus et 34 points de
vélo mal classifiés en marche). Ces trois modes sont généralement les plus
difficiles à classifier dans un contexte urbain où les arrêts sont fréquents (e.g.
feux rouges, embouteillages), les vitesses faibles et l’accélération instable.

Ces confusions sont comparées à celles obtenus avec Smapy sur la figure 8.6b.
Le nombre de points de marche mal classifiés en train est beaucoup plus faible
(22 points), et les modes voiture et train sont souvent mal classifiés en vélo (124
et 125 points respectivement). Les confusions entre les modes marche, vélo et
bus subsistent.

Ces résultats indiquent que les deux classifieurs ne basent pas leur prédictions
sur les mêmes features. Dans les deux cas, aucune prédiction n’a été faite pour
le mode tramway, ce qui n’est guère étonnant quand on voit que seuls 21 points
correspondant à ce mode sont présents dans l’ensemble des données.

8.4.2 Découpage temporel

Le scénario temporel a pour but d’étudier la généralisation dans le temps
des classifieurs implémentés pour le problème de TMD. La première chose que
nous remarquons en étudiant les précisions obtenues dans le tableau 8.6 est
la forte dégradation des performances de tous les classifieurs par rapport au
scénario aléatoire. Le meilleur score obtenu est celui de KNN sur Dlocation avec
55,72% de précision. Sur l’ensemble des features (Dfull), Random Forest est
le classifieur le plus performant avec 47,85% de précision. Smapy obtient des
précisions équivalentes à celles des autres classifieurs sur toutes les combinaisons
de features.

La figure 8.7 représente les matrices de confusion obtenues sur Dfull avec
Random Forest et Smapy. Les principales confusions observées sont :

— La confusion train/voiture (respectivement 537 et 560 points de train
mal classifiés en voiture), très importante, pouvant être due à la faible
représentativité du dataset d’entraînement. En effet, le seul long trajet
en train à grande vitesse (entre Bordeaux et Paris) est observé après le 8
décembre 2023, et donc uniquement dans les données de test.
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(a) Random Forest (meilleure précision) (b) Smapy

Figure 8.7 – Comparaison des matrices de confusion obtenues avec le meilleur
classifieur et Smapy pour le scénario de découpage temporel sur Dfull.

— La confusion bus/voiture, qui sont deux modes difficiles à discerner en
milieu urbain ou sur l’autoroute (les cars longue distance étant labélisés
comme des bus durant la collecte).

— Les confusions entre les modes marche, vélo et bus, probablement pour les
mêmes raisons que dans le scénario précédent.

L’instance de Random Forest n’a prédit aucun point pour les modes métro
et train, ce qui est surprenant dans la mesure où le mode train est le troisième
mode le plus représenté à la fois dans les données d’apprentissage et les données
de test (après la marche et la voiture). Le métro n’a pas non plus été prédit par
Random Forest, mais il est pratiquement absent de la base d’apprentissage pour
ce scénario. Dans les deux cas, le mode tramway n’a jamais été prédit (à raison
car aucun point de tranmway n’est présent dans les données de test). Le mode
avion a été prédit par les deux classifieurs alors qu’absent dans la base de test, ce
qui peut-être du à une assimilation à ce mode des outliers en termes de vitesse.

8.4.3 Découpage spatial

Les précisions obtenues pour le scénario de découpage spatial sont indiquées
dans le tableau 8.7. La dégradation de la précision par rapport au scénario
aléatoire est moins importante que celle du scénario de découpage temporel,
mais les précisions obtenues d’un sous-ensemble de features à l’autre et d’un
classifieur à l’autre sont beaucoup plus instables. Le meilleur score est atteint par
SVM sur D′

location (i.e. les features issues de la géolocalisation sans la précision
de géolocalisation) avec 69,35%. Sur l’ensemble des features Dfull, le meilleur
score est atteint par Random Forest avec seulement 48,35%. Smapy occupe de
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Tableau 8.7 – Comparaison des précisions de classification sur les différents
sous-ensembles du dataset abitrack pour le scénario de découpage spatial.

Dfull Dlocation D′
location Daccelerometer

KNN 33.80% 40.53% 46.24% 25.13%
RF 48.35% 51.93% 53.36% 16.52%
ANN 41.35% 45.45% 60.17% 24.04%
SVM 36.70% 37.49% 69.35% 26.91%
Smapy 34.93% 41.37% 28.23% 34.73%

(a) Random Forest (meilleure précision) (b) Smapy

Figure 8.8 – Comparaison des matrices de confusion obtenues avec le meilleur
classifieur et Smapy pour le scénario de découpage spatial sur Dfull.

bonnes positions, avec la première place atteinte pour Daccelerometer (34,73%),
sauf sur D′

location où il performe très mal avec seulement 28,23% de précision.
Tout comme pour le scénario de découpage temporel, de fortes confusions

sont observées pour Random Forest et Smapy avec l’ensemble des features (c.f.
figure 8.8) :

— La confusion marche/voiture (respectivement 522 et 569 points de marche
mal classifiés en voiture, et respectivement 48 et 192 points de voiture
mal classifiés en marche), très importante, qui traduit potentiellement une
différence de comportement de conduite (en termes de vitesse notamment)
entre Toulouse et le reste de la zone d’étude, bien que la représentativité
du dataset ne soit pas suffisante pour l’affirmer.

— La confusion voiture/bus déjà observée dans le scénario de découpage
temporel.

— Les confusions entre les modes marche, vélo et bus observées dans les deux
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autres scénarios.
L’ensemble de test contient uniquement les points observés à Toulouse. Les

modes train et tramway y sont absents et le mode bus ne correspond qu’à deux
points. Si aucun point de tramway n’a été prédit dans les deux cas, pour les
mêmes raisons que dans le scénario de découpage aléatoire, les prédictions de bus
ont conduit à de fortes confusions et une importante dégradation de la précision
de classification. Enfin, aucun des deux classifieurs n’a prédit le mode vélo alors
qu’il s’agit de la troisième classe la plus représentée dans les données de test (781
points). Les données d’entraînement contenaient pourtant 688 points de vélo (c.f.
figure 8.5).

8.4.4 Importance des features

Tout comme pour l’expérience sur le dataset OCC-TMD, nous étudions
l’importance des features obtenues par le critère d’impureté de Gini calculé
lors de l’apprentissage de les instances de Random Forest sur Dlocation. La
figure 8.9 montre les sommes des importances de chaque feature sur les trois
scénarios, par ordre décroissant. Le "classement" est dominé par les features
issues de la vitesse (positions 1, 2, 3, 8 et 20), en particulier la vitesse maximale
sur les segments définis par les fenêtres temporelles (max_speed). Ces features
sont celles ayant le plus participé à la discrimination des modes de transport
sur les données considérées. En comparaison, les features liées à la norme de
l’accélération (accelerometer_magniture) sont un peu moins importantes que
dans l’expérimentation précédente.

Les features basées sur les écarts temporels sont moins importantes que
pour le dataset OCC-TMD, ce qui était un résultat attendu. En effet, dans
le fonctionnement normal d’abitrack, la fréquence de collecte des points est
constante et égale à 0.1Hz (un point toutes les dix secondes). Les valeurs de
l’attribut time_delta sont donc constantes sauf lors des pertes de signal qui
peuvent donner des informations sur l’utilisation de certains modes comme le
métro et l’avion. Le pouvoir discriminant des features liées aux écarts temporels
est donc plus faible que lors de l’expérimentation précédente (positions 5, 7, 18,
22 et 24).

Les features liées à la précision de géolocalisation sont relativement mal
classées en termes d’importance (positions 21, 25, 26, 27 et 29) et ne permettent
donc pas de discriminer les modes avec Random Forest. De façon plus surprenante,
les features liées au relèvement (Heading) sont les moins importantes (positions
28, 30, 31, 32 et 34) alors qu’elles sont censées traduire la forte variabilité des
directions prises avec des modes tels que la marche ou le vélo.

8.4.5 Comportement de Smapy

En dehors de la capacité de généralisation dans le temps ou dans l’espace,
nous avons voulu étudier les mécanismes impliqués dans l’apprentissage de
Smapy sur les différents scénarios. Grâce à des métriques internes intégrées
dans l’implémentation python de Smapy, nous représentons sur la figure 8.10
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Figure 8.9 – Sommes des importances de Gini selon les trois scénarios
(découpage aléatoire en bleu, découpage temporel en rouge et découpage spatial
en vert) pour le classifieur Random Forest entraîné sur Dfull avec la meilleure
combinaison de paramètres (sélectionnée par validation croisée). Les features
d’écarts temporels sont représentées hachurées.

le nombre d’occurrence des mécanismes de coopération et des situations non
coopératives (SNC) de conflit et de compétition (c.f. sections 5.2.3 et 5.2.4) à la
fin de l’apprentissage sur Dlocation pour les trois scénarios.

La seule différence notable entre les scénarios est le nombre de dilatations et
de rétractations. Avec le découpage aléatoire, les agents Contexte se dilatent deux
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Figure 8.10 – Nombre d’occurrence de différents mécanismes selon les trois
scénarios (découpage aléatoire en bleu, découpage temporel en rouge et découpage
spatial en vert) dans l’instance de Smapy entraînée sur Dfull avec la meilleure
combinaison de paramètres (sélectionnée par validation croisée).

fois moins souvent et se rétractent respectivement 8 à 16 fois plus souvent qu’avec
les découpages temporel et spatial. Cela s’explique par la plus forte discontinuité
des données (au niveau de leur ordre d’apparition) lues par Smapy avec le
découpage aléatoire, et donc un nombre d’oscillations des zones d’activation des
agents Contexte plus important de part et d’autre des frontières de décision.
Dans les scénarios de découpage temporel et spatial, les points sont lus par
Smapy dans un ordre chronologique, et ont une cohérence temporelle et spatiale
beaucoup plus grande. Ainsi, au cours d’un trajet, les points successifs activent
les mêmes agents Contexte qui se dilatent plus souvent et plus loin dans l’espace
des variables d’entrée. Il est également intéressant de constater que le nombre
d’agents Contexte à la fin de l’apprentissage est plus important dans le scénario
de découpage temporel, ce qui indique des agents Contexte plus étendus et
moins nombreux dans les deux autres scénarios (et confirme les dilatations plus
nombreuses).

Les résultats obtenus montrent une dégradation de la performance de tous les
classifieurs entre le scénario de découpage aléatoire et les deux autres scénarios.
L’importance relative des variables ainsi que le comportement de Smapy sont
également étudiés. Une discussion de ces résultats est proposée dans la prochaine
section.

8.5 Discussion

Le premier objectif de cette expérimentation était de valider et évaluer la
qualité de la méthode de classification du mode de transport mise en place sur
les données OCC-TMD et décrite dans le chapitre 7. Cette fois-ci, la collecte de
données est plus importante et contrôlée de bout en bout par Citec à travers
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une application dédiée. L’expérimentation sur les données abitrack permet de
montrer la faisabilité d’une collecte de données et d’une labélisation intégrée qui
peuvent être mises en entrée d’une chaîne de pré-traitement et d’un classifieur.

Le second objectif était d’explorer trois scénarios d’apprentissage pour étudier
la généralisation de la solution proposée dans le temps et dans l’espace. Le
scénario de référence, qui consiste à sélectionner aléatoirement 80% des points
pour constituer la base d’apprentissage, est celui pour lequel tous les classifieurs
testés obtiennent les meilleurs précisions (entre 70% et 77%). Les deux autres
scénarios traduisent une forte dégradation de la précision de classification lorsque
le jeu de test est collecté à une période différente ou sur une zone d’étude
différente. Cette mauvaise généralisation est toutefois à fortement nuancer, car
le dataset collecté est très peu fourni (notamment pour des modes tels que le
métro, le tram, le train et l’avion) et les cinq volontaires peu représentatifs
de la population globale (uniquement des hommes dans la vie active et à des
postes de cadre). Afin de quantifier la difficulté de généralisation dans le temps
et l’espace, il faudrait tester les mêmes classifieurs et features sur des datasets
beaucoup plus denses et importants. Cette expérimentation nous permet tout de
même d’identifier les défis liés à l’industrialisation d’une méthode de détection
du mode de transport en l’absence d’une source de données utilisateur fiable et
statistiquement représentative de la population des zones d’étude.

En ce qui concerne la méthode de pré-traitement en elle-même, nous
constatons que les importances relatives des features ont évolué par rapport à
l’expérimentation sur les données OCC-TMD. Cela met en lumière la nécessité
d’adapter le pré-traitement à la nature des données, et en particulier aux règles
d’acquisition des mesures sur les utilisateurs (e.g. la fréquence d’observation qui
peut être constante ou dynamiquement gérée selon les déplacements détectés).
De plus, certaines features évoquées dans le chapitre 4, liées notamment à des
données contextuelles (e.g. distance au réseau de chemins de fer, à un arrêt de
bus, etc.) ou à des indicateurs différents (e.g. coefficients de Fourier, features
profondes, etc.), pourraient être testées dans ce contexte pour évaluer leur
pertinence sur les données abitrack.

Enfin, les algorithmes de post-traitement évoqués dans la section 4.4
pourraient être testés pour le scénario de découpage temporel (car cela nécessite
la continuité temporelle des prédictions à corriger) pour évaluer leur intérêt. A
l’inverse, une étape préalable de détection des arrêts (et donc de segmentation
des trajets et arrêts) pourrait être ajoutée pour diminuer le bruit des prédictions
en sortie et anticiper la résolution du problème de détection des motifs de
déplacement (i.e. les activités réalisées aux arrêts) pour laquelle abitrack a
également été conçue.
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Chapitre 9

Conclusion et perspectives
Cette thèse fait le lien entre le domaine applicatif de l’analyse de la mobilité

et le paradigme des systèmes multi-agents d’apprentissage par contexte. Dans
une première partie, le contexte industriel et la notion de connaissance de l’état
de la mobilité ont été présentés. Une seconde partie de la thèse a permis d’établir
un état de l’art multi-disciplinaire portant sur l’analyse de la mobilité, avec le
cas d’usage de la détection du mode de transport, ainsi que le positionnement
scientifique de Smapy, la solution algorithmique proposée. Ce nouveau classifieur,
à l’intersection entre systèmes multi-agents d’apprentissage par contexte et
ensemblisme, constitue avec une série d’expérimentations sur la détection du
mode de transport les contributions présentées dans une troisième partie.

Dans cette dernière partie, une conclusion générale reprenant chacun des
chapitre de ce manuscrit est proposée. Dans un second temps, les contributions
de cette thèse sont rappelées et discutées par rapport aux objectifs initiaux.
Enfin, des perspectives de recherche sont présentées.

Conclusion générale

Le chapitre 1 a défini le concept d’état de la mobilité. Cette notion représente
un enjeu pour les collectivités locales car la connaissance de l’état de la mobilité
sur un territoire influence les choix d’urbanisme et de développement. Cette
thèse CIFRE a pour but d’explorer des solutions d’analyse de la mobilité à partir
de données innovantes, principalement mesurées sur les usagers. Trois objectifs
ont ainsi été introduits :

— Caractériser les données de mobilité existantes et étudier leur potentiel.
— Proposer une solution algorithmique sous la forme d’un modèle d’appren-

tissage automatique pour l’analyse de la mobilité.
— Etudier et résoudre le cas d’application de la détection du mode de

transport.
Le chapitre 2 répond au premier objectif en dressant un état de l’art

des données de mobilité existantes selon une typologie nouvelle : les données
contextuelles, les données agrégées et les données utilisateur. De nombreuses
approches d’analyse de la mobilité se basent sur les données utilisateur, parfois
couplées avec des données contextuelles et même redressées avec des données
agrégées de référence issues d’enquêtes. Dans le cas d’application industriel de
Citec, il a été choisi de retenir les données utilisateur comme source de données
principale de la solution algorithmique développée.

Le chapitre 3 établit le positionnement de la solution algorithmique proposée
pour répondre au deuxième objectif et justifie ainsi l’approche utilisée, à
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l’intersection entre modèle ensembliste, modèle de voisinage, système multi-agents
d’apprentissage par contexte et même modèle d’apprentissage par renforcement.
En particulier, trois pré-requis sont établis pour la solution algorithmique
proposée :

— La compatibilité avec l’apprentissage en ligne et une capacité d’adaptation
rapide.

— De bonnes performances sur des problèmes fortement non linéaires.
— Un fort potentiel d’explicabilité.

Certains modèles d’apprentissage automatique présentés dans cette section sont
également utilisé dans les expérimentations de la thèse, comme modèles internes
des agents Contexte de Smapy ou comme modèles concurrents.

Le problème de détection du mode de transport, qui s’inscrit dans le cadre
de la classification supervisée, est l’objet du troisième objectif de la thèse. Dans
le chapitre 4, un état de l’art de la classification du mode de transport est réalisé,
détaillant toutes les étapes des chaînes de traitement mises en place dans la
littérature. Les données les plus couramment utilisées pour résoudre ce problème
sont les mesures de géolocalisation et d’accélération, c’est-à-dire deux types de
données utilisateur.

Smapy, la solution algorithmique proposée, est introduite dans le chapitre
5. La structure du système, le rôle des différents types d’agents ainsi que les
règles de fonctionnement assurant la coopération sont détaillés et formalisés. En
particulier, les motivations derrière chacun des mécanismes implémentés sont
présentées. Ce nouveau classifieur s’inscrit dans la continuité des systèmes multi-
agents d’apprentissage par contexte, à la différence que chaque agent Contexte
possède un classifieur interne résolvant localement le problème de classification
considéré.

Le chapitre 6 présente une expérimentation dont l’objectif est de montrer
que Smapy est capable de transformer un problème de classification non linéaire
en problème de coopération entre agents. Pour cela, des classifieurs linéaires
sont testés seuls et à l’intérieur d’une instance de Smapy sur trois problèmes de
classification de linéarité différentes. Les résultats indiquent que l’intégration
des classifieurs linéaires dans les agents Contexte de Smapy permet de résoudre
les problèmes les moins linéaires, là où les classifieurs linéaires seuls en sont
incapables. Cette expérimentation vient donc valider le deuxième pré-requis
établi dans le chapitre 3.

Le chapitre 7 introduit une chaîne de traitement pour la résolution du
problème de détection du mode de transport basée notamment sur les écarts-
temporels entre les observations provenant de données de géolocalisation et
d’accélération mesurées sur un usager. Les performances de Smapy sur ces
données sont comparées à celles de quatre autres classifieurs issus de la littérature.
Ces quatre classifieurs sont également testés sur deux datasets de référence dans
la littérature afin de valider la pertinence de la chaîne de traitement mise en
place.

Dans le chapitre 8, une nouvelle expérimentation est menée afin de valider
la chaîne de traitement présentée dans le chapitre 7 sur de nouvelles données
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collectées par Citec. Trois scénarios d’entraînement ont été testés afin d’évaluer
la capacité de généralisation dans le temps et dans l’espace de Smapy et des
quatre autres classifieurs de référence, afin de caractériser l’adéquation de la
solution proposée avec le premier des pré-requis rappelés dans le chapitre 3.
Une dégradation de la précision de classification dans le temps et d’une zone
géographique à l’autre a été observée avec chaque modèle. Ces résultats mettent en
avant la nécessité d’entraîner les classifieurs sur des données plus représentatives
en termes de périodes et de zones géographiques, mais également d’importants
biais présents dans les données en raison du nombre réduit d’usagers observés.

Contributions

D’un point de vue applicatif, cette thèse présente plusieurs contributions dans
le domaine de l’analyse de la mobilité. A travers Smapy, cette thèse constitue
également une évolution des sysèmes multi-agents d’apprentissage par contexte,
qui s’inscrivent eux-même dans la théorie des systèmes multi-agents adaptatifs
(AMAS) [Cap+03]. Smapy est un nouveau type de classifieur ensembliste qui
vient apporter une contribution au domaine de l’apprentissage automatique.

Contribution à l’analyse de la mobilité

Cette thèse présente plusieurs contributions au domaine de l’analyse de la
mobilité. Tout d’abord, une classification des données de mobilité ainsi qu’un
état de l’art de leur utilisation sont proposés dans le chapitre 2. Cette réponse
au premier objectif de la thèse a pour vocation d’éclairer sur la diversité des
sources de données disponibles, ainsi que de la diversité de leurs utilisations.

De plus, le problème plus spécifique de la détection du mode de transport
à partir de données utilisateur est abordée à travers un état de l’art dans le
chapitre 4 et deux expérimentations d’une chaîne de traitement développée dans
les chapitres 7 et 8. Les résultats expérimentaux indiquent que cette chaîne
de traitement, basée notamment sur des attributs d’écarts temporels entre les
observations, apporte un gain de précision de classification par rapport à d’autres
approches de la littérature.

Contribution à l’apprentissage par contexte dans la théorie des
AMAS

Smapy se place dans la lignée des systèmes multi-agents adaptatifs (AMAS)
[Cap+03] conçus selon le paradigme de l’apprentissage par contexte auto-
adaptatif (SACL) [Boe+15]. En particulier, Smapy reprend certains mécanismes
d’ELLSA [Dat21] en ajoutant des classifieurs à l’intérieur des agents Contexte. Le
système est alors capable de résoudre des problèmes de classification supervisée
en faisant coopérer les agents entre eux.

Un des objectifs de ce manuscrit est de transmettre les intuitions ayant conduit
à la création de chacun des mécanismes de Smapy. Contrairement à d’autres
AMAS, l’apprentissage par contexte impose une forte couche d’abstraction sur
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la structure des agents. Ces derniers ne représentent pas d’objets ou d’individus
réels et l’environnement dans lequel ils évoluent est un espace abstrait composé
des variables d’entrée du problème. Les intuitions derrière les mécanismes de
coopération n’ont donc pas d’interprétation dans le monde réel, mais ont un sens
lorsque l’on considère le problème à résoudre comme la recherche d’un pavage
optimal de l’espace des variables d’entrée, et les agents Contexte comme des
formes géométriques qu’il faut agencer le mieux possible pour "capter" les points
d’observation à venir.

Contribution à l’apprentissage automatique

Smapy a été conçu comme une agrégation ensembliste de modèles "faibles"
à l’image d’algorithmes tels que Random Forest. Cependant, les propriétés de
coopération entre agents se présentant comme des hypercubes dans l’espace
des variables d’entrée rappelle le fonctionnement des modèles de voisinage. La
possibilité d’asymétrie des feedbacks renvoyés aux agents Contexte en cas de
bonne ou de mauvaise prédiction peut être vue comme une version simplifiée du
système de feedbacks utilisé dans l’apprentissage par renforcement. Le système
doit s’auto-construire de manière à maximiser la coopération globale, c’est-à-dire
de maximiser les feedbacks positifs.

Enfin, en intégrant des classifieurs dans les agents Contexte, Smapy fait le lien
entre les architectures SACL et la classification supervisée. L’expérimentation
conduite dans le chapitre 6 montre que le système est capable de résoudre des
problèmes de classification non linéaires en les transformant en un problème de
coopération entre modèles linéaires. La notion d’apprentissage automatique, et
plus particulièrement d’apprentissage en ligne, est intégrée à l’intérieur d’une
architecture SACL par le biais des modèles internes des agents Contexte.

Perspectives

Bien qu’apportant de multiples contributions, cette thèse laisse également
derrière elle de nombreuses pistes à explorer ou approfondir, tant au niveau de
Smapy que de la notion d’explicabilité ou de la connaissance des autres axes de
l’état de la mobilité.

Améliorations de Smapy

Optimisation du temps de calcul

Plusieurs aspects de Smapy restent à améliorer. Tout d’abord, afin de conduire
plus facilement des tests de validation sur de gros jeux de données, le système
devrait être implémenté de manière plus optimisée pour fortement diminuer le
temps de calcul. Deux implémentations python ont été proposées pendant cette
thèse : une explicite et une implicite. L’implémentation explicite a une structure
de classes très proche de la conception schématique des architectures SACL.
L’implémentation implicite est une tentative d’optimiser les performances de
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Smapy et de maximiser la compatibilité avec scikit-learn en faisant abstraction
de certains éléments tels que l’agent Head, ou en rassemblant tous les agents
Contexte dans un même objet. Cependant, il est possible d’aller plus loin dans
l’abstraction, avec python ou un autre langage de plus bas niveau, afin d’optimiser
les temps de calculs de Smapy.

Agrégation de différents classifieurs

Dans sa version actuelle, les agents Contexte d’une instance de Smapy
ont tous le même type de classifieur interne, avec les mêmes paramètres
par défaut (à travers les paramètres internes local_model_default et
local_model_default_params). En réalité, rien dans les implémentations n’em-
pêche d’agréger plusieurs classifieurs différents dans les agents Contexte, mais
aucun critère de sélection de modèle n’a encore été implémenté. En d’autres
termes, en l’absence d’un critère pour choisir tel ou tel classifieur au moment de
la création d’un agent Contexte, cette fonctionnalité n’a jamais été testée.

Pourtant, l’agrégation de classifieurs différents pourrait présenter un intérêt
pour les problèmes linéaires par endroits et fortement non linéaires à d’autres
endroits. Si le système possède deux modèles locaux par défaut, un "faible" (i.e.
un modèle linéaire) et un plus "puissant" (i.e. un modèle non linéaire), et qu’il
est possible d’évaluer si la zone de l’espace dans laquelle un agent Contexte doit
être créé est linéairement séparable (i.e. dans laquelle les classes peuvent être
séparées par des hyperplans), alors le système pourrait être optimisé. Dans les
zones linéairement séparables, un modèle "faible" suffit, tandis que les zones
qui contiennent des frontières de classes fortement non linéaires nécessitent des
modèles locaux plus complexes. Ainsi, il serait possible d’augmenter la précision
de classification dans les zones fortement non linéaires, tout en privilégiant des
modèles plus simples nécessitant moins de calculs dans les zones linéairement
séparables.

Figure 9.1 – Visualisation en deux dimensions du critère de l’enveloppe convexe
(ligne du haut) et de la régression linéaire (ligne du bas) sur les trois jeux de
données introduits dans la section 6.1.

Durant cette thèse, deux critères d’évaluation de la linéarité locale ont été
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imaginés et représentés sur la figure 9.1. Dans les deux cas, la première étape
consiste à quadriller l’espace des variables d’entrées et à calculer un indice de
"séparabilité linéaire" sur chacune des zones ainsi constituées.

Le premier critère consiste à estimer les enveloppes convexes de chaque classe
présente dans la zone, puis de calculer leur indice de superposition (c.f. définition
5.2.5). Si les zones sont parfaitement séparables linéairement, cette intersection
est nécessairement vide, donc l’indice nul. Dans le cas extrême du dataset Circles
où le nuage de points d’une classe est intégralement contenu dans celui d’une
autre classe, l’indice de superposition est égal à 1. Pour désigner la séparabilité
linéaire, on prend donc 1− indice de superposition comme critère.

Le second critère envisagé est l’utilisation d’un modèle de régression linéaire
dans chaque zone. Si le modèle parvient à classifier parfaitement les classes
dans cette zone (i.e. avec une précision égale à 1), alors celle-ci est parfaitement
séparable linéairement. Dans le cas extrême du dataset Circles, la performance
du modèle est la même que le hasard. Le critère se présente alors comme la
précision du modèle de régression linéaire appliqué sur la zone.

Dans les deux cas, il n’est pas nécessaire de stocker les points observés dans
le système, car les enveloppes convexes ou les modèles de régression linéaires
peuvent être mis à jour en utilisant uniquement la dernière observation.

Terme de généralisation dans le score des agents Contexte

Une autre piste d’amélioration de Smapy est l’ajout d’un terme de
généralisation dans le calcul du score d’un agent Contexte. Un modèle de voisinage
comme Smapy a une bonne généralisation s’il fait de bonnes prédictions sur des
zones de l’espace encore inexplorées. De façon géométrique, cela se traduirait
par un agent Contexte de taille importante plutôt qu’un petit agent Contexte
resserré autour d’un seul point qui représenterait un risque de sur-apprentissage.
C’est d’ailleurs pour augmenter l’exploration, et donc la généralisation, que le
mécanisme de dilatation en cas de feedback positif a été mis en place.

Une façon intuitive de favoriser les agents Contexte de grande taille est
d’intégrer un terme dépendant de son volume dans le calcul de son score :

sl = (1−G) ∗Nc(cl) + G ∗Nv(vl) (9.1)

L’ajout de ce terme implique la création de deux nouveaux paramètres
internes :

— La fonction de normalisation du volume Nv pour avoir une valeur comprise
entre 0 et 1 de la même manière qu’avec le niveau de confiance.

— Le terme de généralisation G entre 0 et 1, qui contrôle le poids donné au
terme de généralisation par rapport à celui issu du niveau de confiance.
S’il est à 0, seul le niveau de confiance est pris en compte (et donc la
spécialisation des agents Contexte), tandis que s’il est à 1, seul le volume
est pris en compte (et donc la généralisation des agents Contexte).
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Explicabilité

La compréhension des décisions prises par les algorithmes d’apprentissage
automatique est devenue un enjeu crucial dans de nombreux domaines,
notamment avec l’émergence des notions de responsabilité, de transparence
et d’interprétabilité des algorithmes [Phi+20]. Dans le domaine de l’analyse
de la mobilité, certaines prédictions peuvent orienter des choix d’urbanisme
ou de développement qui influent sur la qualité de vie des usagers. Il est donc
primordial pour les décisionnaires des collectivités de pouvoir interpréter les
analyses produites par des modèles d’apprentissage automatique.

Dans ce contexte, le domaine de l’explicabilité de l’IA (XAI) vise à rendre les
décisions prises par les systèmes d’IA compréhensibles pour les humains [Phi+20].
En effet, des modèles abondamment utilisés tels que les réseaux de neurones
profonds peuvent être souvent perçus comme des "boîtes noires" dans laquelle il
est difficile de comprendre comment une décision est prise.

Un des objectifs initiaux de la thèse était d’intégrer la notion de XAI dans
la solution algorithmique proposée. Bien que les données disponibles et les cas
d’application rencontrés pendant le déroulement de la thèse n’aient pas permis
d’explorer cette voie dans son intégralité, plusieurs pistes ont été dégagées.

Tout d’abord, une des idées de base derrière l’utilisation d’une architecture
SACL était d’apporter une interprétation géométrique liée au positionnement
des agents Contexte. En effet, les règles de fonctionnement de Smapy poussent
les agents Contexte à se rétracter dans les zones où les frontières de classe sont
les plus complexes (i.e. les zones de l’espace des variables d’entrée les moins
linéaires). La dimension de rétractation, c’est-à-dire la variable d’entrée selon
laquelle un agent Contexte réduit sa zone d’activation, est liée à une mauvaise
prédiction ayant conduit au feedback négatif. Sachant cela, mon intuition est
que les variables les plus sensibles, c’est-à-dire celles pour lesquelles de petites
modifications entraînent le plus de changements de classe, correspondent aux
dimensions ayant le plus souvent entraîné des rétractations d’agents Contexte.
En d’autres termes, si les agents Contexte d’une instance de Smapy sont en
moyenne plus petits selon une de leurs dimensions (par rapport à leur taille
initiale selon cette même dimension), cela signifie que la variable associée joue
un rôle important dans la classification. A l’inverse, dans le cas extrême où
un agent Contexte s’étend sur l’ensemble de l’espace exploré sur une de ses
dimensions, alors la variable associée à cette dimension a peu d’importance dans
la classification.

Une approche proposée serait donc d’étudier les volumes moyens relatifs
vj selon chaque dimension j (par rapport au volume initial 2R selon chaque
dimension où R est le rayon initial sur toutes les dimensions) calculés sur
l’ensemble des q agents Contexte :

vj = 1
2Rq

q∑
l=1

(rl,j,1 − rl,j,0)

La figure 9.2 affiche les volumes moyens relatifs obtenus sur l’instance de
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Figure 9.2 – Volumes moyens relatifs par rapport au volume initial des agents
Contexte selon chaque dimension de l’espace des variables d’entrée, mesurés sur
l’instance de Smapy entraînée dans la section 8.3 sur les données abitrack avec le
scénario de découpage aléatoire. Les features d’écarts temporels sont représentées
en rouge. Les features issues des données d’accéléromètre sont représentées
hachurées.

Smapy entraînée dans la section 8.3 avec le scénario de découpage aléatoire. Une
étude plus approfondie pourrait être menée pour comparer de faibles valeurs de
volume moyen relatif à des scores d’importance élevés obtenus par exemple avec
le critère de Gini sur un classifieur Random Forest.

Une autre approche possible est basée sur le fait que Smapy est un classifieur
ensembliste. Dès lors, il est possible d’agréger les métriques d’importance des
modèles internes des agents Contexte pour générer des scores d’importance à
l’échelle du système tout entier. En particulier, dans le cas où les modèles internes
sont linéaires (e.g. avec le classifieur logit), les coefficients associés à chaque
variable d’entrée sont corrélés à leur importance dans le calcul des probabilités
d’appartenance aux différentes classes.

Enfin, des algorithmes tels que LIME [RSG16] ou SHAP [LL17] permettent
de rendre interprétables des modèles complexes. Ils pourraient être utilisés pour
évaluer le degré d’explicabilité apporté par les différentes métriques proposées
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pour Smapy.

Analyse de la mobilité

Cette thèse constitue la première étape d’un projet d’analyse de la mobilité
plus vaste. La chaîne de traitement de détection du mode de transport peut être
améliorée, et le problème de détection du motif de déplacement (axe "Pourquoi ?"
de la connaissance de l’état de la mobilité) peut être résolu parallèlement.

Utilisation de données contextuelles

La littérature abonde d’exemples d’utilisation de données contextuelles pour
l’analyse de la mobilité (c.f. section 2.1). Dans le problème de la détection du
mode de transport, la connaissance de la géographique du réseau routier ou
ferroviaire permettrait par exemple de corriger les prédictions pour les modes
voiture et train respectivement. De plus, l’intégration de données relatives aux
transports en commun (TC) avec les fichiers GTFS du territoire considéré
permettrait d’améliorer la détection des modes TC (métro, bus, tramway). Enfin,
il serait intéressant d’étudier si des données événementielles telles que l’historique
météorologique permet de caractériser le choix modal des utilisateurs (e.g. par
temps de pluie, on peut s’attendre à observer moins d’utilisateurs à pied). Ainsi,
pour quantifier l’intérêt de l’utilisation des données contextuelles, il est possible
de mener une étude comparative de la chaîne de traitement développée avec
les méthodes de référence de la littérature basée sur des données contextuelles.
Dans un second temps, l’intégration de données contextuelles dans la chaîne de
traitement développée pourrait être testée.

Post-traitement dans la détection du mode de transport

Tout d’abord, la chaîne de traitement mise en place pour la détection du
mode de transport est basée sur un groupement des points de données sans
détection des arrêts (c.f. section 4.2.1.1). Dans ces cas-là, il existe des solutions de
post-traitement pour améliorer la précision de classification en sortie à partir d’un
algorithme de Healing [Guv+17] ou d’homogénéisation [Gir+22]. Ces solutions
doivent être mises en places dans le cas où les données à corriger s’étendent sur
une période temporelle continue (et sont donc incompatibles avec des scénarios
de découpage aléatoire des données d’entraînement et de test (c.f. section 8.3).
Afin de mettre en place un algorithme de post-traitement, il est préférable de
disposer au préalable d’un accès à une source de données utilisateur collectées
en temps réel pouvant être classifiées en ligne.

Détection des arrêts

A l’inverse, un moyen d’améliorer la précision de classification du mode de
transport sans implémenter de post-traitement est l’intégration d’une étape de
détection des arrêts en amont. Cette détection présente deux avantages. D’une
part, les segments constitués sont mono-modaux (à condition de détecter les
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segments de marche comme des transitions entre les modes) et peuvent donc
être classifiés en une seule fois ce qui élimine le bruit dans les données de sortie.
D’autre part, les arrêts détectés peuvent être utilisés pour détecter des activités et
en déduire le but de chaque trajet. Plusieurs solutions de la littérature présentées
dans la section 4.2.1.2 utilisent une segmentation basée sur la détection des
arrêts.

Classification des motifs de déplacement

Un des objectifs du projet industriel dans lequel s’inscrit cette thèse est la
caractérisation de l’axe "Pourquoi ?" de la connaissance de l’état de la mobilité.
Cela revient à classifier le but d’un trajet à partir des données utilisateur associées.
Il y a deux façons de considérer le problème :

— Classifier le but d’un trajet à partir des données associées au déplacement.
— Classifier les activités réalisées aux destinations de chaque trajet à partir

du lieu de l’arrêt.
La deuxième approche est celle qui a été envisagée pendant la thèse. Elle est
basée sur la connaissance de la géolocalisation des usagers à leurs destinations,
mise en correspondance avec des données contextuelles de lieux d’intérêt (c.f.
section 2.1.4).

Figure 9.3 – Exemple de détection de l’activité lors d’un arrêt avec l’algorithme
à base de règles logiques développé durant la thèse.

Un algorithme de détection des activités aux arrêts basé sur des règles
logiques et illustré sur la figure 9.3 a été développé pendant la thèse. Tout
d’abord, une liste d’activités possibles est définie (e.g. loisirs, achats, éducation,
travail, résidentiel). L’idée de l’algorithme est d’estimer pour chaque activité de
cette liste la probabilité qu’elle corresponde à l’arrêt d’un usager. Pour qu’un
usager effectue une activité, il faut qu’il soit à proximité d’un lieu proposant
cette activité, et que le lieu en question soit ouvert. L’algorithme consiste donc à
trouver quel est le lieu d’intérêt où l’usager s’est arrêté parmi un ensemble de lieux
candidats. La probabilité d’activité est alors le produit de deux probabilités :
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— Une probabilité de distance, qui désigne la probabilité que l’usager
se soit arrêté sur le lieu candidat. Cette probabilité suit une loi de
Rayleigh [Wei], qui correspond à la norme d’un vecteur gaussien à deux
dimensions dont les coordonnées sont indépendantes. En supposant que
les erreurs de géolocalisation en latitude et longitude suivent des lois
normales indépendantes et centrées (i.e. d’espérance nulle), alors la norme
des erreurs de géolocalisation est une variable aléatoire X de loi de Rayleigh
de paramètre σ. La probabilité de distance est donc la probabilité que
la distance d de l’usager au lieu candidat soit inférieure à l’erreur de
géolocalisation, soit P(X > d) = 1−P(X ≤ d) = 1−FX(d) où FX désigne
la fonction de répartition de X. Comme la variance de X est égale à
4−π

2 σ2, il est possible de "forcer" l’algorithme à ne considérer que les lieux
candidats dont la distance avec l’usager est inférieure à un paramètre de
seuil δ. Pour cela, il faudrait choisir comme paramètre de la loi de Rayleigh
σδ tel que FX(δ) = 0.99, c’est-à-dire tel que δ soit le quantile à 99% de la
loi de probabilité de l’erreur de géolocalisation.

— Une probabilité de disponibilité, qui désigne la probabilité qu’un lieu
candidat soit ouvert pendant l’intégralité de la durée de l’arrêt d’un usager.
Pour cela, une base de données des horaires d’ouverture de différents lieux
d’intérêt issus du dataset Yelp [Yel] a été constituée. Les activités liées
aux lieux d’intérêt ont été mises en correspondance avec celles de la liste
pré-établie à l’aide du modèle de word embedding Word2Vec [Mik+13]. Des
probabilités de disponibilité de chaque activité ont été calculées sur chaque
tranche horaire pour tous les jours type de la semaine. A partir de cette
base de données, il est possible d’obtenir la probabilité de disponibilité
d’une activité sur une période donnée en faisant le produit des probabilités
de disponibilité sur l’ensemble des tranches horaires couvertes par la durée
de présence de l’usager à son arrêt.

La dernière étape est d’obtenir les lieux candidats pour calculer les probabilités
d’activité. L’algorithme développé fait appel à l’API OverPass d’OpenStreetMap
[Ope17] via la librairie python overpy [Phi14] afin de récupérer les lieux d’intérêts
dans un rayon de δ autour des coordonnées de l’arrêt de l’usager.

Cet algorithme n’a pas pu être validé durant la thèse pour plusieurs raisons.
Tout d’abord, aucune méthode robuste de détection des arrêts n’a été mise en
place durant la thèse. De plus, le dataset Yelp sur lequel s’appuie le calcul de la
probabilité de disponibilité et les données de lieux d’intérêt d’OpenStreetMap
ne contiennent pas les lieux associés aux activités "résidentiel" et "travail" (dans
le cas de bureaux). Or ces deux activités occupent généralement la majorité
de la journée des usagers. Une solution pourrait être d’étudier la régularité de
présence en journée et la nuit pour déduire les lieux de domicile et de travail
d’un usager afin de détecter les activités "résidentiel" et "travail" séparément des
autres.

Enfin, une autre piste d’amélioration est l’intégration d’une troisième couche
de probabilité provenant de données agrégées type enquêtes ménage-déplacement
(EMD). Les EMD fournissent généralement des statistiques sur les activités
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réalisées sur une semaine type pour une zone géographique donnée. Il serait
donc possible de récupérer ces statistiques sur la zone de l’arrêt afin d’affiner les
probabilités d’activité calculées par l’algorithme.

Les classifieurs sont-ils tous des agents qui s’ignorent?

Cette thèse devrait être vue comme l’ajout d’une pierre à l’édifice des systèmes
multi-agents d’apprentissage par contexte et de l’apprentissage ensembliste. En se
plaçant à l’intersection entre ces deux domaines de l’intelligence artificielle, Smapy
a pour ambition de répondre aux pré-requis établis pour le cas d’application
de l’analyse de la mobilité. L’étude des performances d’un tel modèle selon
ces pré-requis doit être approfondie, mais également la caractérisation de son
comportement et de ses performances en tant que modèle d’apprentissage
automatique agnostique de l’application considérée.

La typologie de paradigmes d’apprentissage automatique présentée dans
ce manuscrit pose de nouvelles questions. En particulier, d’aucuns pourraient
être amenés à se demander si tous les modèles d’apprentissage ensembliste,
qui sont des agrégation de classifieurs indépendants, ne sont pas également
des systèmes multi-agents. En réalité, les notions d’agent et de classifieur sont
interchangeables dans de nombreux cas, chacune faisant référence à une entité
disposant d’un certain degré d’autonomie, de son propre espace de visibilité
et d’un modèle interne lui permettant de prendre une décision à partir d’une
nouvelle observation.

La démocratisation de l’intelligence artificielle dans notre quotidien, à une
échelle que l’on peine encore à appréhender, amène à considérer des approches
d’apprentissage fédéré [Kai+21] pour satisfaire des exigences de confidentialité de
la donnée et de scalabilité du système. Un futur travail de recherche permettrait
d’étudier la décentralisation de modèles d’apprentissage automatique en les
considérant du point de vue des systèmes multi-agents.
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