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Lectures prealables

e Panorama du secteur des transports face au changement climatique
o Jaramillo, Paulina, et al. Climate Change 2022: Mitigation of Climate Change. Contribution of
Working Group Il to the Sixth Assessment Report of the Intergovernmental Panel on Climate
Change ( Chapter 10: Transport ). IPCC, 2023. ( IPCC Executive Summary )
e L'|A pour les transports
o Transportation Research Board Executive Committee, Transforming Transportation:
Leveraging the Power of Artificial Intelligence, Digitalization, and Automation . Washington,
D.C.: National Academies Press, 2026. doi: 10.17226/29350. ( PDE )
e L'|A pour le climat (volet transports)
o Sandalow, David B. et al., Artificial Intelligence for Climate Change Mitigation Roadmap

( Chapter 6: Road Transport ), 2nd Ed. Academic Commons, 2024. ( PDF )
o D. Rolnick et al., “Tackling climate change with machine learning” ( Section 2:
Transportation ), Jun. 2019. Available: http://arxiv.org/abs/1906.05433v2




Objectifs d’apprentissage

Ce cours vise a éclairer les questions suivantes :

e Pourquoi les transports sont-ils difficiles a décarboner ?

e Quelles interventions comptent pour I'atténuation ?

e Ou I'lA aide-t-elle vraiment, et ou est-elle une distraction ?

e Quels sont les risques éthiques et d’équité des stratégies d’atténuation ?



Plan

e Panorama du secteur

Emissions des transports : état des lieux et objectifs

Pourquoi les transports sont difficiles a décarboner

Cadre de décarbonation

Panorama de I'l|A dans les transports

L'IA pour I'atténuation du changement climatique dans les transports

e Approfondissement

o Ameéliorer : I'lA pour I'électrification
o Transférer : I'l|A pour le report modal
o Ameéliorer : I'|A pour I'efficacité des transports

e (Conclusion
o Synthése, points d’entrée et prochaines étapes

o O O O O
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Etats-Unis : état des lieux et objectifs en matiére de GES

Emissions totales de GES des Etats-Unis

e Objectifs de I'’Accord de Paris [1] par secteur économi/cjuga en 2022
ricuiture
o Réduction de 45 % par rapport a 2010 d’ici 2030 ? 10%

o Zéro net d’ici 2050
e Etats-Unis [2]
o Pic national des GES en 2005
o Objectif : —=50 a 52 % par rapport a 2005 d’ici 2030
o 2025 : GES 18 % sous le niveau de 2005.

e | es transports sont le premier secteur emetteur, ., ...
de GES aux Etats-Unis [3] &

Commercial
13%

Source : Inventory of U.S. Greenhouse Gas Emissions and Sinks, US EPA, 2026.

[1] Rogelj, J., D. et al, 2018: Mitigation Pathways Compatible with 1.5°C in the Context of Sustainable Development. In: Global Warming of 1.5°C. An IPCC Special Report on the impacts of global warming of

1.5°C above pre-industrial levels and related global greenhouse gas emission pathways, in the context of strengthening the global response to the threat of climate change, sustainable development, and

efforts to eradicate poverty. Cambridge University Press, Cambridge, UK and New York, NY, USA, pp. 93-174, doi:10.1017/9781009157940.004.

[2] U.S. Department of State. (2021). The United States of America's Nationally Determined Contribution: Reducing Greenhouse Gases in the United States: A 2030 Emissions Target. Submitted to the United
Nations Framework Convention on Climate Change (UNFCCC) in 2021. 8
[3] "Inventory of U.S. Greenhouse Gas Emissions and Sinks." US EPA, 10 June 2026,_ur| .



Contribution du secteur des transports au changement climatique

CO, emissions from transport 23 % des émissi diales d
Emissions are measured in tonnes. Domestic aviation and shipping emissions are included at the national level. 0 €S emissions mondiaies e
International aviation and shipping emissions are included only at the global level. LY 4 X yz =
CO.liées a I'’énergie, en hausse
8 billion t /\/WO"d
inion
8.9 Gt

7 billion t - Indirect C02
6 billion t — Road

i Bl nternational shipping
5 billion t

B International aviation

4 billion t Objectif

—///\/V/'_’—‘_\//—' High-income countries @ - Other (tranSport)
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2 billion t / niand s Ipplng
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W Lower-middle-income countries .
i | | Surtout le transport routier
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Data source: Climate Watch (2026) OurWorldinData.org/transport | CC BY

Jaramillo, P., et al., 2022: Transport. In IPCC, 2022: Climate Change 2022: Mitigation of Climate Change. Contribution of Working Group Il to the
Sixth Assessment Report of the Intergovernmental Panel on Climate Change. Cambridge University Press. doi: 10.1017/9781009157926.012



On track

Ou en sommes-nous ? ity

DN

Tracking Transport

E— ® Transport
In 2022, the rebound in passenger and cargo transport activity Cars and Vans
following the coronavirus (Covid-19) pandemic led to a 3% increase in
transport CO, emissions compared to the previous year. Transport ® Trucks and Buses
emissions grew at an annual average rate of 1.7% from 1990 to 2022, Rail
faster than any other end-use sector except for industry (which also D
grew at around 1.7%). To get on track with the Net Zero Emissions (NZE) ® Aviation
by 2050 Scenario, CO, emissions from the transport sector must fall by
more than 3% per year to 2030. Strong regulations and fiscal ® International Shipping
incentives, as well as considerable investment in infrastructure to . .
enable low- and zero-emission vehicle operations, will be needed to Electric Vehicles

achieve these emissions reductions.

Voir : rapport 2026 Tracking Transport. International Energy Agency (IEA), 2023



Emissions connexes aux transports (jes définitions comptent)

e « Secteur des transports » = émissions d’exploitation
o Emissions de GES a I'’échappement

e Exclues : émissions connexes aux transports, y compris le secteur industriel

(émissions intrinseques)
o Approvisionnement en carburant et électricité : extraction/raffinage du pétrole, production d’hydrogéne, production

d’électricité.
o Cycle de vie des veéhicules : fabrication, batteries, entretien, mise au rebut/recyclage.
o Cycle de vie des infrastructures : routes, ponts, rail, aéroports, ports, béton, asphalte, acier.
o Effets d’'usage des sols : étalement, stationnement, trafic induit, trajets plus longs.
o Effets du numérique/de I'automatisation : calcul, capteurs, centres de données, repositionnement a vide,

trafic induit.
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Pourquoi les transports sont difficiles a decarboner

De nombreux mécanismes d’inertie et de résistance :

Les différents systémes de transport ont des structures de décision différentes :

Facteur

Principal goulet

Structure de décision
Voie d’électrification

Risque de demande induite

Transport de voyageurs

Usage des sols + offre de mobilité — colt/commaodité
— comportements

Des milliards de ménages et de voyageurs

Plus facile pour les trajets légers

Déplacements moins chers/plus faciles — plus de km parcourus

La demande croit avec les revenus, I'urbanisation et le commerce en ligne ;

Les déplacements sont contraints par 'usage des sols, le logement, ’emploi et la logistique

Les actifs se renouvellent lentement (décennies) : véhicules, routes, dépots, ports, bornes, réseaux
Les décisions sont fragmentées entre ménages, entreprises, villes, fournisseurs d’énergie et Etats
Bénéfices et préjudices sont inégalement répartis
Les gains d’efficacité peuvent induire plus de déplacements, de kilométres ou de trajets longs (paradoxe de Jevons)

Fret / transport lourd

Densité énergétique + logistique — colt d’exploitation

Moins d’entreprises, flottes, chargeurs, transporteurs, parts
Plus difficile pour le lourd et le long-courrier

Logistique/biens moins chers — plus de fret 13



La decarbonation n'est pas le seul objectif (multi-objectif)

Réfléchissez : ces objectifs sont-ils concurrents ou complémentaires ? Dans quelle
mesure peuvent-ils converger ?

Objectifs des transports, sans ordre particulier :

® Décarbonation ® (Confort / qualité de vie
® Acceés ® (Qualité de l'air

® (Coult abordable ® Sireté

® Mobilite ® \Vie privee

® Sécurité ® Résilience

® [Efficacité / colt ® Seécurité énergétique
o ® Economie locale

Santé publique

14



Cadres de decarbonation



Grille 1 : cadre Eviter-Transférer-Améliorer (ASI)

km parcourus

e urbanisme compact,

e télétravail,

e chainage des trajets,

e réforme du stationnement,
e péage urbain,

e mutualisation du

fret.

modes les plus émetteurs vers les émissions par kilometre

moins émetteurs , L
e électrification,

e planification multimodale et e vehicules efficaces,
navigation (marche, vélo, e ecoconduite et anti-
rail, transports publics), ralenti,
e conception de voirie e gestion du trafic,
partagée, e programmes de mise au rebut
e fret intermodal, des véhicules
e priorité aux vehicules a polluants,
fort taux d’occupation, e carburants moins carbonés
e mobilité servicielle (MaaS). et plus propres.

[1] P. Jaramillo and et al., “Transport,” in Climate Change 2022: Mitigation of Climate Change. Contribution of Working Group Il to the Sixth Assessment Report of the Intergovernmental
Panel on Climate Change, 2024. doi: 10.1017/9781009157926.012. 16



Grille 2 : une transition rapide, juste et equitable

WORKERS' PROTECTION ECONOMIC INSTITUTIONAL
& EMPOWERMENT . SUCCESS SUPPORT

R
oo 838

ENVIRONMENTAL
SOCIAL CONSCIOUSNESS & PARTICIPATORY

PROGRESS RESPONSIBILITY GOVERNANCE

United Nations Economic Commission for Europe (UNECE), "About Just Transition,” 2025, unece.org/sustainable-energy/just-transition/about-just-transition. 17




Panorama de I'lA dan
les transports

Changement climatique

Intelligence
artificielle
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Artificial intelligence

Al involves machine-based systems that can,
for a given set of human-defined objectives,
make predictions, recommendations, or
decisions influencing real or virtual
environments.

Définition de |

Machine learning

Machine learning is a subset of Al that uses
advanced algorithms and statistical models to
detect patterns in large datasets, allowing
machines to learn, adapt, and draw inferences
from data patterns.

Deep learning

Deep learning is a subset of machine learning that uses
neural networks—a specific category of algorithms that
are loosely inspired by biological neurons in the human
brain—to extract high-level features from raw data.

Generative Al

Generative Al is a subset of deep learning that, when
prompted by a user, can create text, images, audio, video,
and other novel content based on patterns learned

from datasets.

Source: GAO analysis and illustration. | GAO-25-107653

[1] C. Wright and K. Walsh, “Artificial intelligence: Generative Al use and management at federal agencies,” United States Government Accountability Office, Report to Congressional
Requesters GAO-25-107653, 2025. [Online]. Available: https://files.gao.gov/reports/GAO-25-107653/index.html

19



\
Technologies and Innovations for Transportation
(o 2\
Autonomous and / =
Connected Vehicles
(AVs) 2 )
: Smart (/
Traffic Parking Automated Project
Management Automation Vehicles and Delivery and
and Autonomy Vessels Evaluation
Security and
Detection
o& Al, ML, DL in ’ Systems
Advanced
OoO— ;
O-/_ Transportation Sustainability g::::ime =
Public Transit Artificial :
Optimization Systems Ehliicres SupportTools WY
6 Predictive
N Analytics and
% Forecasting
x) 4 -
Asset
el Management
!3 Infrastructure Digfitmsod ~ -
Safety itori
Enhancements AR A 4
Freight and
Logistics

Fig. 1. Key applications of Al, ML, and DL in advanced transportation systems.

Applications courantes de I'lA dans les transports

FIGURE 1. Artificial intelligence, advanced automation and autonomy, and digitalization are

separately and jointly producing innovations in transportation.

[1] S. Saki and M. Soori, “Artificial intelligence, machine learning and deep learning in advanced transportation systems, a review,” Multimodal Transportation, vol. 5, no. 1, p. 100242,
Mar. 2026, doi: 10.1016/j.multra.2025.100242.

[2] Transportation Research Board Executive Committee, Transportation Research Board, and National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine, Transforming
Transportation: Leveraging the Power of Artificial Intelligence, Digitalization, and Automation. Washington, D.C.: National Academies Press, 2026, p. 29350. doi: 10.17226/29350.
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Camions et bus : 8 % des véhicules, mais 35 % de

M Od eS d e tra n S po r‘t I'énergie du transport routier (AlE, 2026)

Transport de personnes Transport de marchandises

Multimodal

Transportation

Source : Audirac, lvonne, et al. "Transportation and Mobility Modes." 2024. Source : RXO, 2026.

L'IA peut s’appliquer a différents modes de transport

21



Objectifs des systemes de transport

Access to Employment

L'IA peut servir différents
objectifs de transport

Transportation &

Land Use Integration Freight Mobility

Preservation &

Maintenance Safety & Security

Multimodal

Connectivity System Reliability

Environment & Air Quality Congestion Mitigation

Source : Plan RVA. "What is Transportation Planning?", 2019.



Cycle de vie d’un projet de transport

L'IA peut intervenir a différentes étapes du
cycle de vie d’un projet de transport

23



Les transports, un systeme multi-échelle
TRANSPORTATION: A MULTI-SCALE SYKSTEM' #

\

L'IA peut intervenir a <
différentes échelles d’un P = N s
~ MACRO SCALE: N _,Coridors R i S s
systeme de REGIONAL SYSTEM ]
(LEVEL 3) \ = = :
transport ol Y
ZOOM OUT / NG it
\--/_tBe > ;‘é Railway line
{a MESO SCALE: —_ R _~— e ooN—— \._ . - “ha Metro
- = = _— ‘(a""_l RN e = /%
RO ey G e
(LEVEL?) 4 Nl > = > |
ZOOM OoUT “\\ %7 W (> > Bridge over river
& - ,’ : Urban Fabric
A o —
Free flow Congestion

" Q MICRO SCALE:
ROAD USERS & VEHICLES
(LEVEL 1)

Source : généré par Gemini 3 (Nano Banana), 13/07/2026.

24



|A et niveaux de maturité technologique (TRL)

Y s . TECHNOLOGY READINESS LEVEL (TRL)
e Compare la maturité des technologies

e Mis au point par la NASA dans les

ACTUAL SYSTEM PROVEN IN OPERATIONAL ENVIRONMENT

SYSTEM COMPLETE AND QUALIFIED

années 1970 pour les technologies
d'exploration spatiale

SYSTEM PROTOTYPE DEMONSTRATION IN OPERATIONAL
ENVIRONMENT

TECHNOLOGY DEMONSTRATED IN RELEVANT ENVIRONMENT

Catégories de cas d'usage :

TECHNOLOGY VALIDATED IN RELEVANT ENVIRONMENT

TECHNOLOGY VALIDATED IN LAB

e Evaluer la maturité des

technologies d’IA (LLM, RL profond, etc.)
e Utiliser I'lA pour évaluer la maturité

d’autres technologies (VA, VE, etc.)

EXPERIMENTAL PROOF OF CONCEPT

TECHNOLOGY CONCEPT FORMULATED

RESEARCH DEVELOPMENT DEPLOYMENT

1 BASIC PRINCIPLES OBSERVED

Source : TWI Global.

US DOT Federal Highway Administration, What Is A Trl? - Technology Readiness Level Guidebook , 2017, www.fhwa.dot.gov/publications/research/ear/17047/001.cfm.




Visibilite et decisions fragmentees

Beneficiaries

Adapté de S. S. R. Bonthu, et al., 2022.

Défi : I'lA doit étre appliquée x 3 _
du point de vue d'un groupe P s 0 )

d’acteurs

Vehicle Insurance

//’ Companies \ ‘ ervices City Ag
. e ity Agency
r'/ Pre 4 j =
Public Safety " CINCINNATI 10 Scienct State Agency EMS
----- = .
| : JR -V
| A e
/ / PN
‘ / = ratic
' / e
g ° 2 Federal Agency
\ H Data Providers /’v v * . * + 1 ' MPO,
: / wejo INRIX vl g vl % %
G ' e nected or Data o o ants m
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y ]
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Figure 2. Complex transportation ecosystem with interview count highlighted across government agencies, data providers, and contractors. 26



Choisissez un mode, une étape du cycle de vie,
un indicateur de performance, une échelle, un TRL,
un groupe d’acteurs, etc.

Science des données dans les transports

Percevoir ’environnement
Détection — Inspection de I'état des infrastructures

ot Fusion de donndestimation de I'état du trafic
Understanding Synthése de contenu — Analyse des avis du public
Analyse d’images / de sons> Analyse de sécurité

Raisonner et analyser I'information
Prédiction — Prévisions de déplacements

Simulation — Jumeaux numériques du trafic assistés par IA
Personnalisation — Planification de trajets pour les personnes handicapées

On-Premises vs Cloud
Database vs Files

Data Source

Transform, Binning Feature
Temporal, Text, Image

’ ~ 1FFA 5 Engineering
L IA a dlﬁerentes fentufeostechorl Pipeli Streaming vs Batch
3 Al h £ bl SREHIE Low vs High Frequency
A -~ gorithms, Ensemble
étapes d’'une chaine —— 110 Modeling Acquisition &
Retraining Training Understanding On-premises vs Cloud

[\I{eTa I LI al Database vs Data Lake vs ..
Small vs Medium vs Big Data

d e SCie nce d es Model management

Cross Validation Model

données dans un cas wode eporin RSN
d'usage transport

\WUETTALTA Structured vs Unstructured
[SGIIET R AW Data Validation and Cleanup

Cleaning Visualization

Deployment Customer
Acceptance
Apprendre de I’expérience
imi . inérai Scoring, . . .
Optimisation — ltinéraires pour les secours Performance Décider, communiquer et agir
Découverte » Haleriau innovants monitoring, etc. Recommandation — Préparation aux phénoménes météo extrémes

Recherche d’information— Ouitils d’aide a la décision Diagnostic — Inspection de I'état des infrastructures

Amélioration des performances =~ — Gestion du trafic Création de contenu — Visualisation des données de déplacement

Surveillance — Caméras ou capteurs de sécurité Source - Efic Mihail. "What is the Data Assistance numérique> Service client
Science Life Cycle?" 2026.

[1] Transportation Research Board Executive Committee, Transportation Research Board, and National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine, Transforming
Transportation: Leveraging the Power of Artificial Intelligence, Digitalization, and Automation. Washington, D.C.: National Academies Press, 2026, p. 29350. doi: 10.17226/29350.

[2] M. Vasudevan et al., “Identifying Real-World Transportation Applications Using Artificial Intelligence (Al)- Real-World Al Scenarios in Transportation for Possible Deployment,” FHWA-
JPO-20-810, Jul. 2020. Accessed: Jan. 07, 2024. [Online]. Available: https://rosap.ntl.bts.gov/view/dot/50752.
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L'lA soutient divers types d’automatisation dans les transports

L'automatisation dans les transports

° Automatisation des véhicules — voiture ou bus SAE de niveau 4
e  Automatisation robotique  —, activités de maintenance
. Automatisation des processus, déclaration des accidents sur le terrain

Factor Decomposition Prompt @ ChatGPT g Grok
B You are a traffic safety expert specializing in accident
Crash Dlagrams analysis. Your task is to analyze the given accident report . .
text and accident scene image (if provided) to determine Gem|n| @ deepseek

the root causes of the accident. You should first identify
relevant causal evidence from the report by extracting key
S behavioral, spatial, and contextual cues and organizing
— Base64 them into a keyword-guided reasoning chain that
distinguishes immediate crash-triggering behaviors from
underlying contributing conditions. You must quantify the

influence of five key contributing factors. Direct Causes
s \ Driver loss of control, Adverse road condition
' / Contributing Factors Indirect Causes

Tire or vehicle damage. Ramp curve geometry
1. Human Factors (HF) - Driver-related errors such as

distraction, misjudgment, speeding, fatigue, or failure to
+ yield.
2. Road Factors (RF) - Issues related to lane width,
intersection design, sight distance, pavement conditions,
or the absence of necessary road infrastructure.
3. Traffic Signal Factors (TSF) - Problems with traffic

Les transports publics se tournent vers la robotique | Source : Sandalow, David B. et al., 2024.

s ;L.T_ > ~a - ey __ g { Crash Narratives !ing,unclgarsigngls, missing left-turn signals, or Proportion of Root Cause
improper signal timing.
OP MV 1 STATED HE WAS TRAVELING 495 S/B 4. Environmental Factors (EF) - Conditions like rain, snow,
AND TOOK EXIT 67 TO BERLIN. WHILE ON THE fog, glare, or poor lighting that may have contributed to [ Human(0.3) ]
OFF RAMP, HE STATED HE LOST CONTROL the accident.
BECAUSE OF THE ROAD CONDITIONS CAUSING 5. Vehicle Factors (VF) - Mechanical failures such as
HIM TO GO INTO THE EMBANKMENT, CAUSING brake failure, tire issues, or large vehicle blind spots. [ Road(0.4) ]
HIS FRONT RIGHT TIRE TO BE INOPERABLE.
Instructions
- Only return the following structured output in plain text. [ Environment(o. 1) ]
No additional explanation is needed.
- The percentages must add up to 100%.
- Use the exact format below: :
Human Factors: XX% [ Vehlcle(O.Z) ]
Road Factors: XX%
Traffic Signal Factors: XX% " .
Environn?enlal Factors: XX% [ Trafflc s'@al(o) ]

Vehicle Factors: XX%

Fig. 4. Structured Prompting Pipeline for Root Cause Decomposition Using Vision-language Model.

Robot mobile de nettoyage et de désinfection | Source : Fraunhofer IFAM, 2022. Source : Wu, G., et al., “From crash reports to safer roads: a multimodal framework integrating vision-language models and streetview analysis,” 2026.

[1] Transportation Research Board Executive Committee, Transportation Research Board, and National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine, Transforming 28
Transportation: Leveraging the Power of Artificial Intelligence, Digitalization, and Automation. Washington, D.C.: National Academies Press, 2026, p. 29350. doi: 10.17226/29350.



L'IA pour |'atténuation
du changement climatic
dans les transpg

€ Changement climatique

Intelligence
artificielle
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Dispatching { ]
power demand _ . ]
o

Power supply at
different power

¥ Electric vehicle

\f* charging demand
1 A I
Charging station
supply at different

Electrification des vé

location load and emission
b
e Découverte de matériaux pour batteries Demand Side
et moteurs EV Charging Behavior —> Flexible Scheduling — - Future Prediction
o Voir le cours de I'Ecole d’été virtuelle CCAI Homesfhﬁﬁmo T R Sl
« Al for Accelerated Materials Science » Stay2  T* et QA‘ Population growth
. . . Work Fri. 6:00 S
de Francisco Martin-Martinez, g ST R 4
. A a e I Tt
jeu. 13 aolt, 14 h—16 h UTC Other . 1600 1" S22 @R Voot
e Charge/décharge assistée par |A pour domand :'—O:m " g Craang saton
. y 7 . . i eak time -peak time and power deman
la gestion de I'énergie [approfondissement]
o Veéhicule (gestion de la batterie) Supply Side
o Reéseau (charge bidirectionnelle, T e E’ Rowsnlbee=====r" (Ematonmenialimpact
Thermal power =~
., . VZGNZHNZB) L, . Current Station " (’; Total
e Prévision/jumeaux numériques pour P 0 rscropower . dipctin
la sante, le recyclage et la il @ wiopover E -
, ays . . 4 : o Total
réutilisation des batteries e e o carbon doice
‘é Nuclear power - Bine ks

[1] Sandalow, David B. et al., “Artificial Intelligence for Climate Change Mitigation Roadmap (Second Edition),” Nov. 2024, doi: 10.7916/2J4P-NW61.
[2] Liao, Chenlei, et al. "Optimizing electric vehicle charging patterns and infrastructure for grid decarbonization." Commun. Sustain., 2026, doi:10.1038/s44458-026-00037-7.



Carburants alternatifs

e Usages adaptés : poids lourds, longue distance, cas proches de I'aérien/maritime
e Carburants : biocarburants, carburants de synthése, hydrogene, gaz naturel comprimé/liquéfié

(GNC/GNL)

e Roéle de I'lA : optimiser la production de carburant, les catalyseurs, I'électrolyse, les piles a combustible,

la combustion, la logistique et la planification des infrastructures
e Mise en garde : les biocarburants peuvent avoir des impacts via le changement d’'usage des sols ;

le gaz naturel est transitoire, pas zero carbone

3y %

Source : US Department of Energy. "Federal Fleet Alternative Fuel Resources." Energy, 2026.
[1] Sandalow, David B. et al., “Artificial Intelligence for Climate Change Mitigation Roadmap (Second Edition),” Nov. 2024, doi: 10.7916/2J4P-NW61. 32




L'IA pour la conception et I'exploitation

Efﬂ CaCIte d eS Veh ICu Ies Facteurs qui influent sur la consommation
e En conception, I'lA peut aider :

@
g g ‘“‘
& \=/ A
Weather

= ===
® moteurs a combustion w
réduction du poids ou de la résistance au roulement . Driving
N
e fabrication assistée par IA
e Mise en garde : les gains d’efficacité peuvent étre annu

[
® stratégies de gestion de I'énergie hybride
[
i) (D)
e En exploitation, I'lA peut soutenir I'éco-
par le trafic induit, surtout avec les VA

aerodynamique : modélisation de substitution et
Cruise
Performance Control
conduite, un trafic plus fluide, la circulation

chargement inefficace des trains de fret
en peloton et un contréle énergétique [approfondisse

Ni~is’y

C + Other
- cessories

Mostly City
Driving

Source : US EPA, “Your Mileage May Vary,” 2026.

[1] D. Rolnick et al., “Tackling climate change with machine learning,” Jun. 2019, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/1906.05433v2 33



Inputs Results

A\ ] ] T ]
Bill
Systemes de transport intelligents (S T1:%: | 23,308
bkl USEdtOG%r;esﬁtti Intersection Avg Daily Traffic
~10 Million
: : : s o e = fgrpagh.],-
L'IA pour les infrastructures et I'exploitation a1 Noversens et R DM P Ybich
Yoy %
e Prévoir la congestion et les anomalies & partir fz’oh " 6;.56 N
, , . Sep Quarterly W 21-27 rrival on Green
de capteurs, GPS, caméras et données de trafic. MQ;J Average
e Optimiser feux, itinéraires, gestion des incidents, o, 1174 ...
horaires des transports publics et maintenance TotalHours of Dally Delay
pour réduire retards, congestion, carburant et émissions. INRIX U.S. Signals Scorecard
e La simulation par 1A peut évaluer I'implantation des bornes, 2029 Ahna) Summary

les pistes cyclables, la politique de trafic et la demande d’énergie.
e Défis : infrastructures de données (capteurs, V2V/V2I,

analyse en périphérie, intégration cloud)

e Mise en garde : capteurs et calcul ont des coults en

Map Legend

vie privée, biais et émissions.
@ rci0sec
(o] 82>10205ec
C>2035 e
- D>3685 3¢
LB ® cos0n0
® 0
MEXICO Lower Volume (< 100 samples/day)
Menico City e @ ¢
[1] Sandalow, David B. et al., “Artificial Intelligence for Climate Change Mitigation Roadmap (Second Edition),” Nov. 2024, doi: 10.7916/2J4P-NW61. 34

[2] INRIX U.S. Signals Scorecard: 2022 Annual Summary. INRIX. https://inrix.com/signals-scorecard/.



20" CENTURY: HOW MANY CARS
CANWEMOVE DOWN THE STREET?

Report modal

L'IA peut faciliter le choix des modes bas carbone

e Planification des services et du systeme

a. Planification du transport public : prédire la demande

CHANGE THE QUESTION

b. Planification multimodale : intégrer marche, vélo, transports publics, rail,

mobilité partagée, transports publics autonomes et
micromobilité [approfondissement]

e Exploitation et maintenance
a. Maintenance prédictive et prédiction des heures d’arrivée pour

ameéliorer la fiabilité
b. Itinéraires, tarification et recommandations pour reporter les trajets.

21" CENTURY: HOW MANY
CANWE MOVE DOWN THE STREET?

[1] Sandalow, David B. et al., “Artificial Intelligence for Climate Change Mitigation Roadmap (Second Edition),” Nov. 2024, doi: 10.7916/2J4P-NW61. ggﬁggnﬁﬁffa”eﬁaggg:ﬁ:E’\ﬁzgrgen 2018, 35



Veéhicules autonomes (VA)

Promesse climatique ou risque de rebond ?

e Atouts : écoconduite, circulation en peloton, stationnementes———s
intelligent, trafic plus fluide, flottes électriques
partagées, desserte du premier/dernier kilométre. <o v

e Risque : des déplacements moins chers/plus faciles augmentent les km.

e Risque : les VA remplacent la marche, le vélo et
les transports publics.

e Meilleur scénario climatique : électriques + partagés +

complémentaires des transports publics + encadrés.
o Jusqu'ici, les usagers ne choisissent pas le partage
e En résumé : les VA ne sont pas intrinsequement bons

pour le climat.

[1] Sandalow, David B. et al., “Artificial Intelligence for Climate Change Mitigation Roadmap (Second Edition),” Nov. 2024, doi: 10.7916/2J4P-NW61. 36



Optimisation des itinéraires et mutualisation du fret

Un cas d’'usage |IA + RO a fort levier— moins de
km a vide, vehicules mieux remplis

e a mutualisation regroupe des envois
partiels — moins de trajets _
e De meilleurs itinéraires réduisent les retours =~

THE BASICS OF FREIGHT CONSOLIDATION

RETAIL

DESTINATION
N . V' . [ I
a vide, detoursl ralentis et p_ertes T ==n il il
de temps d’arrét [approfondissement] — FREIGHT SHARED FULL

CONSOLIDATION TRUCKLOAD SHIPMENT

e Cas d’'usage de I'lA : prédiction des heures d’arrivée, prévision
de la demande, prédiction des perturbations,
regroupement des fournisseurs, éco-itinéraires, Source : Zipline Logistics, 2019.
itinéraires dynamiques, acceélération de |'optimisation
et appui aux enchéres de fret

[1] D. Rolnick et al., “Tackling climate change with machine learning,” Jun. 2019, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/1906.05433v2
[2] World Economic Forum, “Intelligent Transport, Greener Future: Al as a Catalyst to Decarbonize Global Logistics.” Jan. 2025.
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Solutions d'immobilité

L'IA pour les stratégies « Eviter » : réduire le besoin de se déplacer

e La téléprésence peut remplacer certains trajets domicile-travail

et déplacements professionnels

e Les modeéles d’accessibilité reperent ou les besoins quotidiens

sont accessibles sans voiture

e Les plateformes de livraison peuvent mutualiser les trajets
e Role de I'lA : prediction de la demande, cartographie de I'accessibilité;

regroupement, itinéraires et planification tenant compte des émissions
e Mise en garde : le temps gagné et la commodité peuvent entrainer

plus de trajets, de livraisons ou des trajets plus longs

.8 kg CO

Grocery

=

Les kits repas peuvent réduire les émissions quand la livraison remplace
les trajets d’achat individuels. Source : MinuteFood, 2023.

3.9 kg CO.e

Mea‘ kit
@

[1] P. Jaramillo and et al., “Transport,” in Climate Change 2022: Mitigation of Climate Change. Contribution of Working Group Il to the Sixth Assessment Report of the Intergovernmental

Panel on Climate Change, 2024. doi: 10.1017/9781009157926.012.

[2] A. Nikolaeva, Y.-T. Lin, S. Nello-Deakin, O. Rubin, and K. C. von Schdnfeld, “Living without commuting: experiences of a less mobile life under COVID-19,” Mobilities, vol. 18, no. 1,

pp. 1-20, Jan. 2023, doi: 10.1080/17450101.2022.2072231.
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Electric vehicle
charging demand

Dispatching
power demand

i
=

Charging station Power supply at

supply at different different power
location load and emission

Demand Side

EV Charging Behavior Flexible Scheduling = Future Prediction

Stay 1 = (S W

Home Thur 22:00

GDP growth

u pchgdwing _—  —
Approfondissement Améliorer= & -
Work F,
° B v~ Schedulmg v
a
Other Fr)i/.16:00 wiin says, EE L ﬂ EV growth

e Power It = :
demand | [ 7] I/ﬁ Charging station
Peak time Off-peak time and power demand

L'IA pour I'électrific

Supply Side

Infrastructure Planning S—- Power Mix —- Environmental Impact

E Thermal power ~

Current Station SR Total
a3 m Hydro power s . dispatching
( \ g power
Current Station % Wind power E’ >
\ . © Total
Nevy Station % Solar power carbon dioxide
a2 emission

“l e
[ Nuclear power :
P Line loss
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Pourquoi €lectrifier ?

1. Sécurité énergétique

TRTWERLD

Strait of Hormuz:

Iran temporarily closes key route for global oil
and liquefied natural gas (LNG) trade

IRAN

IRAQ =
Strait of
Hormuz

Shipments through

the stroit

%

31%

of global seaborne

oil trade

20%

of global LNG trade
Saudi Arabia is
the largest
exporter of ol
through the stratt,
while Qator leads
in LNG exports

YEMEN

Source : TRT World, March 2, 2026

Crude oll
and oll products

19.5M

barrels
LNG

50

bem

Exports through the strait over
the first five months of 2025
(daily average)

809‘
to ASI'Q
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Electric Buses: Catalyzing China's Booming New Energy Vehicle Industry

10,000 Buses
80

RMB/kWh
4500
2009-2015: Launch Phase 2015-2018: Rapid Scale-Up
"Ten Cities, Thousand Vehicles" pilot program. Blue Sky Action Plan targets + operational subsidies

Purchase subsidies introduced nationally. drove penetration from 10% to nearly 100% by
2022. Over 542,600 NEV buses in service by 2023.

Post-Subsidy Era (2018-Present): Rapid Scale-Up

From 2012 to 2022, the penetration rate of new-energy buses in China
increased ninefold, rising from 10% to nearly 100%.

2023, the total number of NEV buses in operation reached 542,600.

Battery cost fell from ~4,000 to ~1,350 RMB/kWh (2013-2018)

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

SEAZLY (HF) wmFEERATEE (AW AR THE (HR) —e—dBr \TEHE (W) Bith ZRFEAARM (57t/kWh)
Total Buses Nationwide (in 10,000s) NEV Buses (in 10,000s) Pure Electric Buses (in 10,000s) Pure Electric Buses (in 10,000s) Cost of Battery (RMB/kWh)

Z o 0 0 ‘\' nstitute for Transportatior
Crédit : Daizong Liu, ITDP %@lTDP i




Pourquoil electrifier ?

2. Réduire la consommation d'énergie

Gasoline powered vehicle:

, , 75-84%
Around 80% of the energy is lost to various of original energy
B 68-72% :
inefficiencies Engine lossts is lost

4-6%

Parasitic ~ 3-5%

losses Drivetrain

losses 02%
Auxiliary

electricity
use

100% of original fuel

16-25%
of original energy
goes to wheels

Data from FuelEconomy.gov
Image by Karin Kirk for Yale Climate Connections

Electric vehicle: 31-35%
Around 11% of the energy is lost of original energy is lost,
but 22% is recaptured
ch:mi‘n 1% 3%
I;gs ? Drivarain Josses Power train cooling and
steering 0-4%
Auxiliary
electricity use

100% of original fuel

2 87-91%
Energy re-captured by brakes and fed 2
backto battery of original energy
goes to wheels

Data from FuelEconomy.gov
Image by Karin Kirk for Yale Climate Connections
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Pourquoil electrifier ?

3. Tirer parti des renouvelables

Replacing gasoline-powered cars with EVs saves energy,
regardless of the energy source used to recharge the EVs.

GASOLINE:
U.S. daily consumption Internal combustion vehicle
8.9 million barrels per day inefficiency loss 80%

8.9 million barrels of Energy to wheels:
gasoline 1.8 million barrels of
gasoline equivalent

How much energy is needed to replace 8.9 million barrels of gasoline with electricity?
It depends on the efficiency of the electricity generation.

REPLACING GASOLINE WITH COAL:
Reduces energy use by 29%

Power plant loss 68% EVinefficiency loss 11%

6.3 million barrels of

gasoline equivalent Energy to wheels:

1.8 million barrels of
gasoline equivalent

REPLACING GASOLINE WITH METHANE GAS:
Reduces energy use by 48%

Power plant loss 56% EVinefficiency loss 11%
T e . —

gasoline equivalent 1.8 million barrels of
gasoline equivalent

REPLACING GASOLINE WITH HYDROPOWER:

Reduces energy use by 77% BV ineficencylos 1%
2.0 million barrels e 0 : - - Energy to wheels:
of gasoline equivalent 5% g% 18 T_illion b?rrtlals;)f
gasoline equivalen
Does not include electric transmission losses, Data from ElA.gov and FuelEconomy4 @3

which are around 5% Image by Karin Kirk for Yale Climate Connections




Limites de I'électrification

e Jusqu'a 92 % d’émissions en moins sur le cycle de vie par rapport aux véhicules thermiques [1]

o S'ils sont fabriqués et alimentés avec de I'électricité propre, puis recyclés
e Emissions d’exploitation
o Le réseau électrique n’est pas encore décarboné

o La hausse prévue de la demande de transport peut annuler les réeductions
o Congestion persistante, forte consommation d’espace pour routes et stationnement

e Emissions intrinséques et impacts

o Le parc mondial se renouvelle sur 15 a 20 ans

o Le carbone intrinséque des VE et des bornes de recharge déplace le
probléeme vers un autre secteur : I'industrie
o |l faut beaucoup d’innovation et d’'efforts pour une fabrication propre

o Forte demande en minerais critiques (avec ses propres enjeux de durabilité)

[1] "Lifecycle Emissions Study: EVs vs. Conventional Vehicles." Great Plains Institute, 1 July 2025, betterenergy.org/electric-vehicle-lifecycle-analysis.
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Scenario projections Stated Policies Scenario

EV market EV charging EV energy impact

[OFIEW 2 and 3 wheelers | Vans | Buses | Trucks | (2

EV sales projections

EV sales, cars

2025 2035
million sales million sales

EV sales share, cars

100%

2010 2015 2020 2025 2035

EV fleet projections

EV stock, cars

2025

75

million vehicles

EV stock share, cars

100%

50%

2035

450

million vehicles

. = China
Europe
ksl et @— World
é:f‘.’.'f.t ............... — USA
0% 1 1 I | |
2010 2015 2020 2025 2035

"Global EV Data Explorer — Data Tools - IEA." IEA, May 2026, www.iea.org/data-and-statistics/data-tools/global-ev-data-explorer.
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Les défis de I'électrification des véhicules aux Etats-Unis

5 Major Roadblocks in EV Adoption

1- EV Charging Infrastructure 2- Housing Limitations 3- Uncertain U.S. Policies
Still Faces Major Gaps Restrict Home EV Slow EV Growth \
Charging 1
Limited availability, outdated Renters lack access to Incentives reduced, adoption '
chargers, reliability concerns private charging momentum weakened !
S) B
- B X

I/ o o $ ’tf"'

:" 4~ Electric Vehicles Remain 5 - Slow Charging and Grid i

. Costly for Buyers Compatibility Challenges

%\ Higher upfront prices limit affordability Long wait times strain local grids

~-

e

Source : SolarSME, 2026
[1] M. Liu et al., “Tariffs on electric vehicles deepen woes of U.S. electrification stagnation,” npj Clim. Action, 2026, doi: 10.1038/s44168-025-00330-6.



Efficacité et durée de vie des batteries

e Accroitre 'autonomie et la durée de vie des batteries en répartissant I'énergie par apprentissage par renforcement (RL)
e Cette approche pourrait tirer parti de la plateforme chinoise de suivi des VE, qui collecte en temps réel les

données d’exploitation de plus de 20 millions de VE
a

Rule-based EMS Prediction-based Simulation-based Our approach

<‘|;é‘s't'""""""'F'l}l';rg Online Learning Real-world data-driven EMS
Driving cycle £ Prediction
BTN Driving condition m DR N ’ o
T Optimal control (DP, MPC) | Simulator Agent ' EV data Offline RL Agent

Pourquoi le probléme se préte au RL profond

e Conditions de trafic dynamiques— décisions séquentielles
e Groupes motopropulseurs hybrides complexes (batterie, pile, thermique), apprendre des données

* Application en temps reel _, jnférence rapide des modéles d’AA

[1] X. Hu et al. Reinforcement Learning for Hybrid and Plug-In Hybrid Electric Vehicle Energy Management: Recent Advances and Prospects. IEEE Industrial Electronics Magazine 13,

16-25 (2019). https://doi.org/10.1109/MIE.2019.2913015 .

[2] Y. Wang, J. Wu, H. He, Z. Wei, and F. Sun, “Data-driven energy management for electric vehicles using offline reinforcement learning,” Nat Commun, vol. 16, no. 1, p. 2835, Mar.

2025, doi: 10.1038/s41467-025-58192-9. 48



Efficacité et durée de vie des batteries

Urban Road

Simulation enrichie
par les donnéees

" Highway
(HWDC)

-

() ()
= v = q
m i
() (]
= s aries

g
e

Real world data

120
ool ° ‘7 .
Le RL atteint des performances|| &° §' §’
quasi optimales 8 col| Bas BBrc [Ros

(calculées par programmati§n4o
dynamique)

20

0 T OR(-D1 ORL-DZ ORL-D3

ORL-D4 BC-D1 BC-D2

' /A.s\
9 Iag
PPO

85.0

TD3

FCEV powertrain model -
N A Py - E
08 e A ;
d
Hydrogen tank  FC stack 3
_ @ Motor
“« » = |
Battery / e |
Charger . DC/AC

© © ©O © ©
o N RS (=) [e%)
Percentage of DP

oo
oo)

- 86

» Mechanical flow ~ Electrical flow » Gas flow

Simulated FCEV environment

Résultat : le RL réduit le colt
total de 13 % par rapport

au contréleur d’origine
Limite : la méthode d’origine
ne tient pas compte de la

durée de vie, contrairement au RL

(pénalise la pente de puissance)

[11Y.Wang, J. Wu, H. He, Z. Wei, and F. Sun, “Data-driven energy management for electric vehicles using offline reinforcement learning,” Nat Commun, 2025.
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Recharge mtelllgente / bldlrectlonnelle (V2G)

‘ Ca SOC Distribution
@A

e Les VE peuvent servir de stocka g 5

distribué pour le lissage e

de la charge urbaine “Travel heterogeneity Chargmg heterogenelty
e Q-learning profond (DQN) 51\

pour apprendre des politiques de \

charge/décharge selon les prix pt

1 IeS” _Con(;rail?tez d?j moplllté E giiffﬂ::::tt tcri;i:eslv;:tl:erns technologies

e 1 million de km de données SR e

de conduite de VE chinois = History electricity prices
e La politique DQN réduit de 98 % |34 o

le colt de I'électricité par rapport power Gria :

a une recharge au plus tot *

(référence faible) MR e Snpply-daniand

robability

Distance travelled

Grid structure

Different electricity prices

Different charging |

Deep Q-Learning Frame

1 )

) ]

i W, 7 W, i Learning goal:

| e 'O

' i » Lower cost

1 1

| ) Q(s, a)) | . @

| ! » Meeting travel needs \A

1 y 1

E L @ O E Reward: r(t)

] )

i : Q(s, a1 sCF
] . ? - argmax Q(s, a)

i i agA @
| ' o |

1 )

i N Q(S’ a}) i

: ' i Output: Charging profile

i Input layer Output layer E © a0 Cl.largmg.

i Hidden layer E * a<0 Discharging

* a=0 Neither of above

Fully-connected Neural Network

Value of Information (VOI)

Hao, Xu, et al. "A V2G-oriented reinforcement learning framework and empirical study for heterogeneous electric vehicle charging management." Sustainable Cities and Society, vol. 89,

1 Feb. 2023, p. 104345, doi:10.1016/j.scs.2022.104345.

50



20" CENTURY: HOW MANY CARS
CAN WE MOVE DOWN THE STREET?

Approfondissement : Trg

L'IA pour le report modal
¢

it

CHANGE THE QUESTION

21" CENTURY: HOW MANY
CANWE MOVE DOWN THE STREET?

Source : Copenhagenize Design
Company/Mikael Colville-Andersen, 2018.
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i WHY COPENHAGENERS CYCLE

Source : CoEenhaﬁenize Desiﬁn Comﬁani/Mikael CoIviIIe-AndersenI 2018.




Carbon footprint of travel per kilometer, 2022 Our World

The carbon footprint of travel is measured in grams of carbon dioxide-equivalents per passenger kilometer. This includes the
impact of increased warming from aviation emissions at altitude.

F Table L« Bar # Edit countries and regions

Domestic flight 246 g

Petrol car 170 g

Short-haul flight 151¢g

Bus (average) 978

o
(o0]
]

Plug-in hybrid

Electric car 47 g

National rail

w
(9]
o

London Underground 28¢g

Coach (bus) 27¢g

Data source: UK Government, Department for Energy Security and Net Zero (2022) - Learn more about this data

Note: Official conversion factors used in UK reporting. These factors will vary across countries depending on energy mix, transport
technologies, and occupancy of public transport. Data for aviation is based on economy class. 3 -
-

OurWorldinData.org/transport | CC BY

)
LJd
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En 2024, 45,5 % des ménages américains ne gagnaient

Accessibilité financiere et acces  pas assez pour joindre les deux bouts.

. 50.0% Cost component
Average Monthly Household Expenses in the U.S. ® Fuel
g Maintenance
Housing S M Insurance
£ 40.0% M Purchase
l Transportation 'o'
b=
Taxes [
o
Utilities and household costs 8 30.0%
w
Food 2
0
Social Security contributions, etc. (%] -
2 9
Health care S 20.0%
@
Entertainment $243 g _
i o
Cash contributions $190 % 10.0% _ Abordab Ie
Clothing and services -$120 <
< ——]
Education -3106 -
Alcohol and tobacco -366 0.0%
< $25,000 $25,000 - $50,000 - $75,000 - > $150,000
Personal care .354 $50,000 $75,000 $150,000
Household income
ValuePenguin@ I lendfgtree Figure 1. Total cost of vehicle ownership as percent of income, by annual household income.

implications of electric vehicle adoption." International Council on Clean Transportation. Working Paper 6 (2021). 55




Mobilité urbaine multimodale

e Définition : une approche du transport qui prend en charge
tous les modes de déplacement (véhicules prives,
marche, vélo, transports publics, mobilité partagee,
combinaisons de modes, etc.).

e Stratégies

Walking path

o  Transports publics Feeder bus
©  Aménagement de la voirie : pistes cyclables, réduction des voies, priorité bug felx
o  Péage urbain (Bloomberg sur le péage urbain de New York) > WSus Multimodal
o  Planification et guidage des trajets en temps réel * Transportation
. . . . . . p Rickshaw
o Mobilité servicielle (MaaS), y compris le paiement intégré IS Gl water bie

e Pourquoi c’est difficile
o Intégration physique : les correspondances doivent étre rapides, sdres, pratiques
o Coordination institutionnelle : de nombreux organismes publics et

opérateurs privés

Interopérabilité des données : horaires, tarifs, itinéraires et mises a jour

en temps réel doivent étre connectés

Modele économique : qui paie, qui en profite, qui partage

o les données ? Source : Audirac, lvonne, et al. "Transportation and Mobility Modes." 2024.

Equité et vie privée : un service fluide ne doit pas exclure les usagers

a faible revenu ou peu connectés

Biking path

[1] StreetLight, "Multimodal Transportation: What Is It, and How Does It Benefit Everyone?", 2024, www.streetlightdata.com/what-is-multimodal-transportation. o6



L'IA pour la simulation multi-agents
des transports

S7



Prévision de la demande de déplacements

La prevision de la demande de deplacements est essentielle pour evaluer et
planifier les systemes de transport

* Pourquoi, quand et comment les gens se deplacent-ils ?

ACTIVITY PATTERNS

,[n A-W-H-L-0-H
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ol WORK)
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Impact de la prévision de la demande de déplacements

La prévision de la demande oriente les grandes décisions de planification et
d’'investissement des organismes publics, du niveau féderal au niveau local.

ACTIVITY PATTERNS

e | H-A-W-H-L-O-H

ACTIVITY LIST

o WORK)

Pourquoi: -

!
1 | A(ACCOMPANYING)

,[n A<O=-H-W-H=L~H
N [ H- W-A-O-L-H
- [ H-L-W-H-O-H-A-H

. 1
Image : Bifulco et al. |1 iome,

\[n W-H=L=0=-H=A=H

el ed b d B

3a.m.on First Tour
dayd Activity Pattern Home-Stay
Morning Home- Duration before
J___ Stay Duration i 2nd Tour

Quand

AT 1 meama laio g s ppopost] o
. | tofel D Raded AT A T Tagagr e A[ IIIIIIIII A
Image : Pinjari et Bhat S, S,
Departure for First Return- Departure for
First Stop (S,) Home Episode Third Stop (S;)
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Image : Train

L Diapositives adaptées de Tianming Liu (tianmliu@umich.edu)
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Modélisation de la demande fondée sur les activitées

Le paradigme de pointe de la
modelisation de la demande

Les travaux récents s'appuient surtou.t o

sur la simulation multi-agents

Synthése'de populatjon

Choix de long ter
\ 2

Modéles

Programmes quotidi de choix
- hiérarchiques

/arbres de
Trajets quotidiens | gecision

Slmulatlon DTA

Diapositives adaptées de Tianming Liu (tianmliu@umich.edu)

Les agents suivent des regles condition-action
codées en dur pour planifier leurs activités et
deplacements. lIs peuvent apprendre, s’adapter
et ameliorer leurs interactions avec les autres
agents et leur environnement dynamique.
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Limites des approches existantes

* Les limites tiennent surtout aux hypotheses et a la
complexité de mise en place d’'un bon modele

Hypothéses de modele nécessaires Calibrage complexe

( Exemple : modele MNL \ / Exemple : un ABM type \

Assumption 1:
G Applicati f the Schedull Model Syst:

« We assume that the error terms each follow the Type-2 extreme ofthe Model System PEScATon of the Sched g Boce Sysiem
value distribution (Gumbel distribution): |
* ey ~Gumbel(n, i)

o e,,~Gumbel 1 o
£ 0.0 Children's travel needs and allocabon of escort responsibilibes o parents W ocn
(Models GA10 - GA16 of Table 1 are applied in this step) Modes N

Work and school activity participation and timing decisions Work-1o-home/Mhome-to-work commute characteristics for each worker
(Models GA1 -GAS of Table 1 are applied in this step) odels WS1- WE3, s WE10 - W13 of Tukie 2 are sppiled bn s shepi

Assumption 2:
* We assume that €,,, and €;,, are independent and identically Independent activity participation decsions
distributed (i.i.d.) across individuals, and independent of the (Models GA17- GA22 of Table 1 are apphed in this step)

attributes x,,.

Les modeles exigent des hypotheses Au total, 49 modeles doivent étre calibrés
K a priori pour fonctionner \pour modéliser les comportements de mobijite

Besoins en données complexes

f S “ y lI'faut beaucoup de données

National Household ) .
Travel Survey pour construire le modele

s et P (sinon on emprunte
des parametres) )} 1

Census

Bureau

Diapositivﬁadaptées de Tianming Liu (tianmliu@umich.edu)




Les agents LLM et leurs applications en simulation

Simulacres de comportement humain

[Abigail]: Hey Klaus, mind if
I join you for coffee?
[Klaus]: Not at all, Abigail.
How are you?

[John] : Hey, have you heard
anything new about the

R
9 .‘ i 3 upcoming mayoral election?
. S A [Tom]: No, not really. Do you
n a‘ﬂ know who is running?

= s & a S, [ . g s
N *&9**:uk4\x}u@)

Figure 1: Generative agents are believable simulacra of human behavior for interactive applications. In this work, we demonstrate
generative agents by populating a sandbox environment, reminiscent of The Sims, with twenty-five agents. Users can observe
and intervene as agents plan their days, share news, form relationships, and coordinate group activities.

@ ¥ Gemini

& @ Qwend

jeu de réle

J. S. Park, et al., “Generative agents: Interactive simulacra of human behavior,” in Proceedings of the 36th annual acm symposium on user interface software and technology, 2023.

Grossmann, et al., Al and the transformation of social science research, Science, 2023, 380 (6650).
Diapositives adaptées de Tianming Liu (tianmliu@umich.edu)
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Le LLM comme substitut du comportement humain

* Hypothese clé : les LLM pourraient servir d'« échantillons de silicium »
 La raison principale : les LLM ont trois proprietes cles :

Imitation dans I'apprentissage Interaction de type humain Suivi d’instructions et
jeu de role

Question critique : dans quelle mesure s’alignent-ils sur les comportements de déplacement humains ?

* Grossmann, et al., Al and the transformation of social science research, Science, 2023, 380 (6650).
** Hutson, M., Can Al chatbots replace human subjects in behavioral experiments. Science, 2023, 381(6654).
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Les LLM semblent humains sans étre authentiquement humains =

e N cson D iy S d Decision-makers of participants
e — LA - o . e — W Status quo mm Naive Strategic mm Exploratory .
- | @ A \ - Wif\f e Un alignement
“ N ‘."I‘ ) Lo A\ ’1\' Rerg \\ — / 5 o J'é .
A == 2l 1 est necessaire
Day O, o
iz . - \ &
| ‘l‘l" t‘yj, } o 7y ) Lé"; Jiz= 2 0.2-
\ 1_»»_\
g = AN » 0.0~ ' '
ST S Human GPT3.5 GPT4
i e e SR T o Jeux de congestion : apprendre ¥
Conduite autonome : plus proche I'adaptation du choix d’itinéraire
des conducteurs agressifs
tragic minimizing fewer— llveS
Income Elasticity O p t l on r l S k S fewe K
Purpose Binsuwadan  Shires and de . D1tt1ing pe tr >
Lol etal. (2023)*  Jong (2009)** G40 m l n l m l Z l n g O V e r a l l

e : ;o = SDArEIST EISK o i,

Leisure 1 0.53 0.52 0.22 h acr)ny %r_r;?h i ng pr 19 1': Isz]e m1n 1r'n-1lz 1ng

Personal 1 0.53 0.52 0.22 fatality pr Ve h 1C l e

Valeur du temps : élasticités plus faibles Ethique de conduite : biais dans les pri "

Wang, P., et al. "LLM agents can partially mimic human driving behaviors...." Transportation Research Part C: Emerging Technologies 186 (2026): 105606.
Xu, Z. et al.. (2025). Where is morality on wheels? .... Travel Behaviour and Society, 40, 101039.

Wang, L. et al. (2025). Comparing Al and human decision-making mechanisms in daily collaborative experiments. Iscience, 28(6).

Yan, Y. et al. (2026). Valuing time in silicon: Can large language models replicate human value of travel time. Travel Behaviour and Society, 44, 101245.
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Développer des LLM et des agents plus humains

-
-
-
P

L+ e

Models ¥

. Agent ‘

Travel plan

4

Make;sdecisions

]

~.
~
~.
~~.
~.
~
..

Existing / Storage &

Retrieval '«

Reflection iiii

Short-term
memory

Agents et optimisation des
prompts pour imiter la prise

Long-term
memory

Identity

de décision humaine

Multi-modal Crash Data

Police Crash Report

Satellite Image & Infrastructure Data

B
V —
S| v —

Crashworthiness Data

State Driver
Licensing Files

)

SafeTraffic Event Prompt

You are a helpful assistant designed to predict the task target of a traffic
crash. You need to make prediction based on the information below:

General Information

Assume a crash is expected to occur at the given time and location:

* [Location and Time:] This time is June 9, 2022, at 6:00 PM...

* |[Roadway Class:| The location is an wurban - principal arteriol at @
drivewoy...

Infrastructure Information

Assume the crash is expected to occur in the following infrastructure:

+ [Roadway Info:] The road width is 56, the road surfoce is made of
osphalt ..

* |Infrastructure Condition:] This road is not median-separated ...

Event Information

Assume the crash has the following settings:

+ [Entity Involved Info:] There are no pedestrians involved, and 2 vehicles
are involved.

* |Alcohol Involved Info:] The accident involves no influence of alcohol or
drugs.

Unit Information

Assume the following units are involved in this crash:

» |Vehicle Info:] The wnit 1, is an unknown type, non-commercial vehicle.
The vehicle had no defects...

* [Driver Bahavior:] The driver is going straight ahead, is totally ejected,
and is operating recklessly ..

<5

Prediction Targets
Injury (4 categories): <zero>, <ones, <two>, ...
Severity (5 categories): <no opporent injury>, <possible injury>, ...
Type (14 categories): <rear-end>, <angle impacts right>, ..

SafeTraffic LLM Fine-tuning

Special Tokens

<possible injury>

<minor infury >
The Severity is:
Confidence < possible injury >

t

)
( Output Embedding Layer ¢, J

um

Feed Forward
Notwork

Multi-head
Attention

{ Input Embedding Layer (,1" ]

Add Special Tokens
Model Settings =% Prediction Data Flow

Post-entrainement pour que les
LLM imitent les réponses humaines

Liu, T. et. al. (2025). Toward LLM-agent-based modeling of transportation systems: A conceptual framework. Artificial Intelligence for Transportation, 1, 100001.
Zhao, Y, et al. (2025). SafeTraffic Copilot: adapting large language models for trustworthy traffic safety assessments and decision interventions. Nature Communications, 16(1), 8846.

Diapositives adaptées de Tianming Liu (tianmliu@umich.edu)
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Observations de la communauté a ce jour

Les connaissances internes et le jeu de role des LLM peuvent faciliter la prévision
des comportements de déplacement et la planification des transports

Input Information

Mode Choice Example

Avainiiw
afavmnatves

{ravel
chavactonsdos

Soaw
demoganhcs

Prompt Engineering

Tran Car Moo | -

Trarew! tir Travel costt | e

Traest use Pass holder | <o

Carefully designed prompt including task
descripbion, structural data, descriptive data,
and guide-of-thinking with domain knowledge

Trip Purpose Example

T

i

Travel =
P s
chamcteriatcs |  Stan time Olstance
SOow o 1cn te cycle
X0 e CyC
demographics ok v

Other tasks / examples

PUIPORES Work Sooca Shop | e

D Method 2: Learned Prompt via
Textual-Gradient Optimization

Starting from a minimal prompt, the LLM
CribQues errors using a small labeled budget
and automatically rewrites the prompt.

% Policy Info [”}' Voting

Transportation Agency

ro‘rO{c% Representative Agents

Chicago Representative in community
(with external statistical facts)

Average person in the city

‘O: Winning Policy

For the best interest of the community

27 Policy Alternatives
* salestaxrate

* transit fare

¢ driver fee

5-Approval Voting
* All-Approval Voting
Ranked-Choice Voting

(&R
. j; Output \@ r} Reasoning

In JSON format Disposable income

Discretionary consumption
* Accessibility

* Instant Runoff Voting

* Most Voted Policy * Rationale
* Resulting vote

Les agents LLM peuvent servir d’agents représentatifs en planification
des transports pour réduire le biais de participation

Les LLM peuvent mobiliser leurs connaissances pour simuler les comportements de deplacement

Mo.B. et al. (2026) Large language models for travel behavior prediction. Transportation Research Interdisciplinary Perspectives, 38, 102124.
Yan, X., Dai, T., & Nie, Y. M. (2026). Addressing the alignment problem in transportation policy making: an LLM approach. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, 188, 1
Cho, J. H., & Wu, C . (2026). AGORA: Can Deliberation and Governance Gates Absorb Participation Bias in Transit Planning?. IEEE Intelligent Transportation Systems Conference.
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Observations de la communauté a ce jour

Entrainés avec peu de données humaines, les agents LLM peuvent produire de meilleures
prévisions de la demande que les modeles existants.

e Les agents LLM n’ont besoin que de peu de

Detsled ateset D, General dataset D, e Sl données humaines pour bien simuler les choix
gp lieitie Q.- = = } %,@. &= « En relachant les hypothéses de comportement,
1eeices i | wl@ les agents LLM s’adaptent a des voyageurs

(ol - el & aux comportements variés
« Avec mémoire, archétypes comportementaux
/" Persona|inferencelE  [Prompt generator G o N\ et post-entrainement sur données humaines,
WA G prom 8 les agents LLM diagnostiquent motifs et
—— intentions dans les traces de mobilité et

function

prévoient bien les trajectoires

Persona | library Dy,

-g) “» ' } = i 9
Loaded persona
\_ € DO LL”"”’“”*/

Learning framework | @frozen #ytrainable & theory-informed ‘

Liu, T. et. al. (2026). Aligning LLM with Humans for Travel Choices: A Persona-Based Embedding Learning Approach. TransportationScience, Articles in Advance.

Liu, T. et al. (2026). Aligning LLM agents with human learning and adjustment behavior: a dual agent approach. TransportationResearch Part C: Emerging Technologies, 191, 105818.

Qin, Z. et.la. (2026). A foundational individual mobility prediction model based on open-source LLMs. Transportation Research Part C: Emerging Technologies, 185, 105562.

Wang, J. et al.. (2024). Large language models as urban residents: An llm agent framework for personal mobility generation. Advances in Neural Information Processing Systems, 37, 124547-124574.

Diapositives adaptées de Tianming Liu (tianmliu@umich.edu) 67




Trouver le meilleur cas d’'usage et les compromis des LLM : ou ils apportent le plus, et
quand les appliquer

Développer des approches et procédures unifieées pour appliquer les LLM selon les contextes

Evaluation systématique des capacités et performances des LLM

Aller au-dela du comportement observé vers lI'alignement des valeurs

Réduire le colt de calcul, I'énergie et |la latence pour les applications a grande échelle

Diapositives adaptées de Tianming Liu (tianmliu@umich.edu) 69



Facteurs qui influent sur la consommation

)
Approfondissement - Améliorefee

L'IA pour |'efficacité

des transports

Source : US EPA, “Your Mileage May Vary,” 2026.
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INRIX U.S. Signals Scorecard

2022 Annual Summary

U.S. Signals Scorecard - Full Year 2022 Performance Summary

Based on Data Gathered and Averaged over 4 weeks in March,
June, September, and November 2022

INRIX

A | DOMaps | Bpata

BRITISH

COLUMBIA SASKATCHEWAN ONTARIO QUEBEC

MEXICO

Mexico City
.

INRIX U.S. Signals Scorecard: 2022 Annual Summary. INRIX Jhitps:dinsix.com/signalssscorecardi.

R < Q a ©

Address Search

RIS

a J/

St-Pierre

Map Legend

Control Delay - LOS Values

@® A<10sec
B >10-20 sec
C>20-35sec
D> 3555 sec
@ r5580sec

. F >80 sec

Lower Volume (< 100 samples/day)

Inputs

Results

71

~5 Billion

Total Number of Observed
Crossings Used to Generate
Results

~10 Million

Number of Connected
Vehicles Providing Location
and Movement Data

2022
Quarterly
Data
Collection

242,757

Signalized Intersections
Analyzed

All 50 States

(Plus District of Columbia)

400* 1,150*

Regions Counties

23,308

Intersection Avg Daily Traffic

18.1

Seconds of Delay Per Vehicle

63.5%

Arrival on Green

1174

Total Hours of Daily Delay

2.53P

Days to Generate 1 Metric
Tonne of Carbon Emissions
From Delay

0.97Pa

Days to Consume 1 Barrel of
Oil From Delay

Average
— Traffic
Signal




Project Green Light (Google Al

e Mégadonnées pour le réglage des feux S e )

; : & <r 1 de Caxias chado 4 E
©  Lancé en 2023 ; actif dans 20 villes Uoce  stouo 2 et
©  Jusqu'a 30 % d’arréts en moins et 10 % e N Vo s
d’émissions de GES en moins* el Q3 .69

e L'IA deduit les parametres actuels des feux

a temps fixe
©  Durée du cycle i
o  Temps de transition = Fiters (Actionpending ) ((Revertregired ) ((Tiplemented
o  Répartition du vert (durée et ordre
de priorité)
©  Coordination Estrada do Monteir - R Esculdplo sopletsd 1800-2100
©  Fonctionnement des capteurs (actionnement)
e Recommande aux ingénieurs trafic | S

des villes des ajustements des B 160000
parameétres des feux

Avenida Otavio Malta - Estrada do Engenho D'Agua mpleted 13:00 - 15:00

* Aucun audit indépendant disponible R EnbscdorCos T s Marts de SIOVRe oL 1000. 2000

- Rua Vice-Governador Ribens Berardo

Google Al's Green Light. sites.research.google/gr/greenlight.
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L'IA pour I'optimisation des feux de circulation

nature communications

Article https://doi.org/10.1038/s41467-025-56701-4

Big-data empowered traffic signal control
could reduce urban carbon emission

Received: 14 June 2024 Kan Wu', Jianrong Ding ®2, Jingli Lin? Guanjie Zheng?, Yi Sun', Jie Fang', Tu Xu*®,
Yongdong Zhu® & Baojing Gu®°®

Accepted: 27 January 2025

Published online: 27 February 2025

Urban congestion is a pressing challenge, driving up emissions and compro-
%) Check for updates mising transport efficiency. Advances in big-data collection and processing
now enable adaptive traffic signals, offering a promising strategy for conges-
tion mitigation. In our study of China’s 100 most congested cities, big-data
empowered adaptive traffic signals reduced peak-hour trip times by 11% and
off-peak by 8%, yielding an estimated annual CO; reduction of 31.73 million
tonnes. Despite an annual implementation cost of US$1.48 billion, societal
benefits—including CO, reduction, time savings, and fuel efficiency—amount
to US$31.82 billion. Widespread adoption will require enhanced data collec-

The Real Deal: A Review of Challenges and
Opportunities in Moving Reinforcement
Learning-Based Traffic Signal Control Systems
Towards Reality

Rex Chen, Fei Fang and Norman Sadeh

Institute of Software Research, School of Computer Science, Carnegie Mellon University

Abstract

Traffic signal control (TSC) is a high-stakes domain that is growing in importance as traffic volume
grows globally. An increasing number of works are applying reinforcement learning (RL) to TSC; RL
can draw on an abundance of traffic data to improve signalling efficiency. However, RL-based signal
controllers have never been deployed. In this work, we provide the first review of challenges that must
be addressed before RL can be deployed for TSC. We focus on four challenges involving (1) uncertainty
in detection, (2) reliability of communications, (3) compliance and interpretability, and (4) heterogeneous
road users. We show that the literature on RL-based TSC has made some progress towards addressing
each challenge. However, more work should take a systems thinking approach that considers the impacts
of other pipeline components on RL.

[1]1 K. Wu et al., “Big-data empowered traffic signal control could reduce urban carbon emission,” Nat Commun, 2025, doi: 10.1038/s41467-025-56701-4.
[2] R. Chen, F. Fang, and N. Sadeh, “The real deal: A review of challenges and opportunities in moving reinforcement learning-based traffic signal control

systems towards reality,” arXiv preprint arXiv:2206.11996, 2022.
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Energy Policy 38 (2010) 762-769
Contents lists available at ScienceDirect =
\ ENERGY
& POLICY
e Energy Policy

KA W :
ElI SEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/enpol
Eco-driving: An overlooked climate change initiative
Jack N. Barkenbus
Climate Change Research Network, Vanderbilt University, 131 21st Avenue South, Nashville, TN 37203, United States
ARTICLE INFO ABSTRACT
Article history: The actions individuals can take to mitigate climate change are, in the aggregate, significant. Mobilizing
Received 11 June 2009 individuals to respond personally to climate change, therefore, must be a complementary approach to a
Accepted 2 October 2009 nation’s climate change strategy. One action item overlooked in the United States has been changing
Available online 28 October 2009 driver behavior or style such that eco-driving becomes the norm rather than the exception. Evidence to
Keywords: date indicates that eco-driving can reduce fuel consumption by 10%, on average and over time, thereby
Climate Cha}'lge reducing CO, emissions from driving by an equivalent percentage. A sophisticated, multi-dimensional
TT?PSPW“'O“ campaign, going well beyond what has been attempted thus far, will be required to achieve such savings
Mitigation on a large scale, however, involving education (especially involving the use of feedback devices),

regulation, fiscal incentives, and social norm reinforcement.
© 2009 Elsevier Ltd. All rights reserved.
[1] J. N. Barkenbus, “Eco-driving: An overlooked climate change initiative,” Energy Policy, 2010, doi: 10.1016/j.enpol.2009.10.021. 74



L'écoconduite pour la planete (grace a I'lA)

Mitigating Metropolitan Carbon Emissions with
Dynamic Eco-driving at Scale

Transportation Research Part C: Emerging Technologies 2025

74" Vidaras 17, Ady 2005 RSN 0068 WX 4%/ 3 R
“{ TRANSPORTATION g % N/

RESEARCH _ _
e iamse  Vindula Jayawardana Baptiste Freydt AoQu Cameron Hickert  Edgar Sanchez

R o
E, N

. . ' H N
Catherine Tang  Mark Taylor  Blaine Leonard  Cathy Wu IJ I I I

S woor

MW AVAE Keeping Utah Moving




Implications politiques des véhicules connectés et automatiseés ?

Vidéo : Audi

Potentiel des VCA : écoconduite aux carrefours a feux

f

al,

Audi Traffic Light Information
with Green Light Optimized
Speed Advisory

\ 7 ] . . . . V4 2-
carrefours, a I'échelle de la ville, ferait-il avancer les objectifs d’atténuation ?

* Estimated using Google Scholar
[1] Mintsis et al. Dynamic eco-driving near signalized intersections: Systematic review and future research directions . Journal of Transportation Engineering)/Pait 2020



Table 3. Evaluation methodologies of existing dynamic eco-driving models and corresponding impacts

Economies d’énergie / d’émissions

Gains de I'’écoconduite-

L)

Check for
updates

Dynamic Eco-Driving near Signalized Intersections:
Systematic Review and Future Research Directions

Evangelos Mintsis'; Eleni I. Vlahogianni, Ph.D.%; and Evangelos Mitsakis, Ph.D.3

Abstract: Advancements in the field of telematics have empowered the development of connected vehicle (CV) applications, which
optimize the energy and traffic efficiency of vehicular traffic. Over the past decade, various research groups have proposed different
methodologies for the implementation of dynamic eco-driving near signalized intersections. This paper reviews the proposed methodol-
ogies laying emphasis on the control logic, optimization objectives, assumptions, and constraints of these models. The strengths and
limitations of existing dynamic eco-driving models are discussed, and future research directions are proposed in relation to the oppor-
tunities emerging in the field of transportation and the technological barriers that may exist. Further, the methodologies implemented for the

Civil Engineers.

Author keywords: Cooperative-intelligent transportation systems (C-ITS);
Energy efficiency; Connected vehicle (CV); Signal phase and timi;

r. For personal use only; all rights reserved.

(2013)

(2012)

(2011)

§ Economies d’énergie /
d’émissions estimées entre
2 et 56 % (25 études)

(2011)

assessment of the impacts of dynamic eco-driving are critically reviewed. DOI: 10.1061/JTEPBS.0000318. © 2020 American Society of

Speed advisory model Energy Travel time  Real-time
name Evaluation methodology ~ Test network configuration Vehicle type savings (%) Emissions savings (%) | savings (%) ready
EAD Field experiment El Camino Real test site Single-vehicle 2 7 (CO) — —
(real-world traffic) (2.5L 4-cylinder) (all trips) 18 (HC) 13 (NOy)
Jiang et al. (2017) Dynamic eco-driving Simulation (Excel VBA, Hypothetical intersection —_ 2.02 1.97 10.80 Yes
under partially connected MATLAB, and VISSIM)
d vehicles
Field experiment DRIVE C2X test site 10 retrofitted prototype — — — Yes
(real-world traffic) (Gothenburg, Sweden) vehicles
ASCE endation  Field experiment Virginia Smart Road Test 2014 Cadillac SRX 19 — 10 Yes
facility
riving Field experiment Signalized arterial corridor 340 taxis — 9 (compliant versus — Yes
(real-world traffic) (Thessaloniki, Greece) noncompliant)
MATLAB — 30 top sold vehicles in — — — Yes
the US
model Simulation (EstiNet) 3.7 km urban arterial road in — — 213 8.15 —_
Beijing
Numerical evaluation Hypothetical intersection - 3-12 5-20 (CO) — Yes
3-14 (HC)
6-21 (NO,)
Controlled experiment Palmyrita Avenue, 2008 Nissan Altima 5-27 — — Yes
Riverside, California
dynamic Simulation Cross intersection — 13 13 (CO, HC, 38 -
(INTEGRATION) (Blacksburg, Virginia) CO;, and NO,)
Simulation — — — — — —
MATLAB (GPOPS) — — 29 — -9 Yes
sistant Field experiment Urban network 5 different vehicles 49 — — Yes
(real-world traffic) (series-production)
MATLAB (sensitivity — — — 50 (NO,) 14 —
analysis)
ving for Simulation (PARAMICS)  Hypothetical intersection Single and multivehicle 31 — — Yes
hicles
Xia et al. (2013a) Dynamic eco-driving Simulation (PARAMICS)  11-signalized arterial Single and multivehicle 125 13 (CO,) 0.7 Yes
corridor
Weber and Wrinclker ~ Dynamic eco-driving Field experiment Richmond Field Station BMW mid-sized sedan 14 — — Yes
test track
El Camino Real test site
Mahler and Vahidi Predictive optimal MATLAB — — - — — Yes
velocity planning Field experiment (Greenville, South Carolina) —_ — — —_
algorithm
Rakha et al. (2012) — MATLAB — — 30 — — —
Schuricht et al. (2011)  Predictive driver Simulation (IDM) —_ — 8.7 —_ — —_
assistance
Raubitschek et al. Predictive driving MATLAB — — 10 — — Yes
strategy Field experiment BMW test track (Aschheim,
Munich, Germany)
Barth et al. (2011) Dynamic eco-driving Simulation (PARAMICS)  Hypothetical 10-signalized ~ Mid-sized Sedan 12 12 (COy) 2 Yes
arterial
Asadi and Vahidi PCC SIMULINK (MATLAB)  Urban road — 47 56 (CO,) — —
Suburban road
Tielent et al. (2010) Speed adaptation model  Simulation (VISSIM) Single-lane road segment  EURO4 Otto and diesel 22 80 (CO); 35 (NO,); 18 - -
engines (PM)
Karlsruhe's inner city, 8 —_
Germany
Vreeswijk et al. (2010) —_— Simulation (VISSIM) Four-leg intersection —_ —_— 5 (CO, and NO,) —_— Yes
(Rotterdam, Netherlands)
Saust et al. 2010) —_ Field experiment Ring road of Braunschweig, —_ 35 - — Yes
Germany (two-lane arterial
road)
Mandava et al. (2009)  Artenial velocity Stochastic simulation Hypothetical 10-signalized  LDV24 and LDV17 12-14 12-14 (COy) — —
planning algorithm arterial
Li et al. (2009) ADAS Parametric analysis — — 14 —_ — —
Simulation 8

Mintsis et al. Dynamic eco-driving near signalized intersections: Systematic review and future research directions . Journal of Transportation Engineering, Part A, 2020
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Calcul d’'impact (ordre de grandeur®)

Impact sur la conduite

4 N\

51 .9% Kilometres parcourus (VMT) pres des carrefours a feux [1]

X [6, 28]% Emissions évitables par écoconduite ( + 1 écart-type d’aprés [2])
[ 3 . 1 y 1 4 . 5 ]% des émijssions de CO de la conduite sont simplement « gaspillées » aux carrefours
. Y,
Impact national Gold standard:

( h -1% global GHG

X 29% GES du secteur des transports [3] ._pa. . Breakthrough

RN Energy
X 81% l, GES des véhicules routiers [4] P Ventures
Led by Bill Gates

[ O ) 7 , 3 4 1 ]0/0 des émissionzc. de CO des Etats-Unis sont simplement « gaspillées » aux carrefours
J

&
[1] U.S. Federal Highway Administration (FHWA). Highway Statistics 2021. 2023.

[2] Mintsis et al. Dynamic eco-driving near signalized intersections: Systematic review and future research directions . Journal of Transportation Engineering, Part A, 2020.
[3] U.S. Environmental Protection Agency, Inventory of U.S. greenhouse gas emissions and sinks . 2023.

[4] U.S. Environmental Protection Agency, Fast Facts on Transportation Greenhouse Gas Emissions . 2023.

* Calculs fondés sur des statistiques américaines.
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Ecoconduite a I’échelle régionale

[ [ (] V' 4 [ ‘
Contribution : premier effort systématiquejlour
qguantifier les bénéfices environnementaux
de I'écoconduite a I'échelle du réseau.

Feux a temps fixe

San Francisco

Objectif : réduction attendue des émissions du parc

sans impact notable sur le temps de trajet ni

le débit des carrefours FeUX é tem pS ﬁxe

Sous contraintes : exigences de sécurité, limites + écoconduite
des actionneurs et code de la route



Tous les scénarios sont modélisés dans des simulateurs de niveau industriel

s

s, ) :t‘ll.\,“""~.

PR S

\

e =.'~---'m,\.Y‘.X\‘\‘\
e B 1 L

6 011 carrefours fondeés sur des L
données réelles, modélisés dans S5 e
le simulateur microscopique 44
SUMO de niveau industriel

Carrefour réel vs simulation

Qu, Valiveru, Tang, Jayawardana, Freydt, Wu, What is a typical signalized intersection in a city? A pipeline for intersection data imputation from OpenStreetMap , Transportation Research Board, 2023.
Jayawardana et al. IntersectionZoo: Eco-driving for benchmarking contextual reinforcement learning . International Conference on Learning Representations (ICLR), 2025.
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Atlanta San Francisco

Los Angeles
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0%
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Tous les scénarios sont modélisés avec des données et outils ouverts
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Décomposition du réseau

Conditions de la décomposition

du réseau
Le temps d’attente pour Le débit ne doit File d’attente / longueur
entrer dans le carrefour pas diminuer de voie < ¢

ne doit pas augmenter

Carrefour ] Carrefoura | J Carrefour |
précédent controle actif suivant

>

Flux de trafic

Si I'écoconduite viole 'une de
ces conditions, les bénéfices
sont fixés a zéro

Les bénéfices obtenus sont donc
une borne inférieure des
bénéfices possibles



Modéliser I'’écoconduite comme un PDM

§ Protocole d’entrainement : RL multi-agents a parametres partagés, selon

un entrainement centralisé et une exécution décentralisée.
* Processus de deécision markovien decentralisé partiellement observe (Dec-POMDP)

§ Pour chaque véhicule en écoconduite : fctionidy . Evinmien

* Observation : capteurs du véhicule, vehlculesgwlsms 1 y
informations sur les feux et contexte du

carrefour P-=
* Action : accelération longitudinale du vehicule [ |_rewarar ' Rm | |
* Recompense : combinaison lineaire de la vitesse, State s, :

des émissions et du ralenti

* Fonction de transition : reward
§ Comportement des autres usagers, feux de Clrculat{ognv,mnment ] g Leaming};

B

§ Contraintes strictes assurees par post-shielding 3 | Agent
* Horizon : 12,5 min (1 500 pas de 0,5 s) observation  lactions

avec un facteur d'actualisation y = 0.99 - »(_ Shield
safe action

83
Wu

§ Un cycle de feu dure en général 1 a 3 min
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Gold standard:
-1% global GHG

Résultats : efficacité globale

Breakthrough
Ener

'écoconduite pourrait réduire de 11 a 21 % lgs émissions de CO aux carrefou”r% d’uneville.
s \ ’ 0o z ed by Bill Gates
Cela représente 1,34 a 2,68 % des ¢missions de CO des Etats- —

20 % d’adoption de I’écoconduit‘y

P

11S.

Réduction des émissions Hausse du débit
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Pourquoi Atlanta profite-t-elle plus de I'écoconduite que San Francisco ?

Atlanta vs San Francisco

§ Voies plus longues

0.3

§ Limites de vitesse plus élgvoges

Ce sont les deux

0.1

Corrélation de Pearson entre bénéfices de I'écoconduite et facteurs

earson correlat
o
o

facteurs les plus corrélész o

aux bénéfiqes de
I’écoconduite

Q -0.2

-0.3

Temperature

Distribution des caractéristiques des villes

Lane lenath Speed limit

40%

San Francisco
N
o
R

Atlanta
N
o
-3

0%

0%
0 250 500 750 0 10

20 30
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40%
20%
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60%
40%
20%
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oVehicle inflow (peak) Voehicle inflow (off-peak)
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Road grade

Lane count

. 20%

100%

r— """ - """ N
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0 1000 2000 0 1000 2000 0 2 4 6
60%
40% 50% 1
20% 25% II
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0 1000 2000 0 1000 2000 0 2 4 6

CAantiivran
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20% A
10%

-0.2
30%

oo/o _+

Lane count

Phase count

20%

-0.2

10% l
0% -

0.0

50% -
0% -
0.0 0.2 0 1 2 3
50% -
0% -
0.2 0 1 2 3
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Sianal time ratio

20%

0%
0.0

| diflhe .

0.5
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20% -

0.0

0% .L

0.5

1.0

V. Jayawardana, et al., C. Wu , “Mitigating Metropolitan Carbon Emissions with Dynamic Eco-driving at Scale,” Transportation Research Part C: Emerging Technolcyé‘lb!s , 2025.



Calcul global de I'impact de I'écoconduite

Impact sur la conduite

(

N\

51.9%
x [ 11, 22 1%

[5.7, 1.4 1%

/

Impact national
("

.

X 29%
X 81%

[1.3-2.71%

Kilometres parcourus (VMT) pres des carrefours a feux [1]

Emissions évitables par écoconduite

des émissions de CO de la conduite sont simplement « gaspillées » aux carrefours

GES du secteur des transports [3]

l, GES des véhicules routiers [4]

Gold standard:
-1% global GHG

¢

0 Breakthrough
’ Energy

L Ventures

Led by Bill Gates

des émissionf de CO des Etats-Unis sont simplement « gaspillées » aux carrefours

[1] U.S. Federal Highway Administration (FHWA). Highway Statistics 2021. 2023.
[2] Mintsis et al. Dynamic eco-driving near signalized intersections: Systematic review and future research directions . Journal of Transportation Engineering, Part A, 2020.
[3] U.S. Environmental Protection Agency, Inventory of U.S. greenhouse gas emissions and sinks . 2023.

[4] U.S. Environmental Protection Agency, Fast Facts on Transportation Greenhouse Gas Emissions . 2023.

* Calculs fondés sur des statistiques américaines.

Wu



Résultats et implications politiques

Impact sur les émissions :

11322 % des
émissions de CQ
aux carrefours

Réduction des émissions

-®- Los Angeles -0~

Atlanta

Potentiel a court terme :

I'essentiel de I'impact vient d’une

minorité de conducteurs et

de carrefours

Hausse du débit
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% Cut in Emissions
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MWAVE Keeping Utah Moving

Pertinence a long terme :
impact robuste jusqu’en 2050
grace aux effets de parcetala

demande de déplacements

Projection jusqu’en 2050 (LA)

15 1

10

| w—EV/ + Hybrid + Eco-driving (100%)
w E\/ + Hybrid + Eco-driving (50%)
w= EV 4+ Hybrid + Eco-driving (20%)

] EV + Hybrid + Eco-driving (10%)

= EV + Hybrid

2035 2040 2045 2050

Year

2025 2030

Fort impact, cout relativement faible, et

complete les mesures climatiques existante

V. Jayawardana et al. , “Mitigating Metropolitan Carbon Emissions with Dynamic Eco-driving at Scale,” Transportation Research Part C: Emerging Technologﬁééu, Apr. 2025.




Itinéraires ecologiques de Google Maps

&
<

14 min (4.7 mi)

N\ Save 10% fuel by driving 2 more min
Fuel-efficient routes usually have fewer hills, less
traffic & constant speeds. Learn more

Steps
® Your location

1+ Head north on Arch St

i= Steps & more

Step 1

Simulate vehicle fuel
efficiency across
vehicle powertrains

NREL's FASTSim technology
simulates fuel efficiency across
various vehicle types and
powertrains, incorporating
second-by-second real-world
driving data to calculate real-world
fuel consumption over different
road types and conditions with
high accuracy.

[1] Google Research, “Google Maps Eco Friendly Routing,” 2021.

Step 2

Predict fuel
consumption across
unique routes

NREL's RouteE is then trained by
the FASTSim-calculated fuel
consumption over different driving
conditions to predict expected fuel

consumption differences among a
set of defined routes.

T Y

Step 3

Integrate
Google’s ML Routing
Algorithm

Google integrates the insights and
modeling from FASTSim and RouteE
across all of Google Maps,
incorporating Google’s predicted
traffic speeds with NREL's fuel
consumption modeling to predict
fuel consumption for all routes in
the U.S., enabling a highly accurate
model to maximize fuel efficiency.

Q

Step 4

Set parameters
to optimize
journey time

Finally, we developed a set of
parameters and time caps to
determine the optimal time vs. fuel
usage trade-off within Google
Maps to avoid increasing travel
time for negligible fuel savings.

In this way, the vast majority of our
recommended routes continue to
be as fast as before.

88



ORION d’'UPS : optimisation et navigation intégrees sur route

e Lance en 2013

e Choisit des itinéraires efficaces selon les informations en temps reel (traf
meétéo, heures d’enlevement)

e Reduction estimée de la consommation de carburant de 10 millions de gallons par an,

et de la production de CO de 100 000 tonnes (Informs)
e Usage de I'lA

o Prédire la performance des itinéraires
o Recommander des itinéraires précis aux chauffeurs

e L'|A est prometteuse pour I'efficacité du fret lorsqu’elle améliore des

décisions opérationnelles répétees : itinéraires, mutualisation, appariement des charges,
réduction des km a vide, planification de flotte et reponse aux perturbations

91



L'IA pour traiter la longue traine
de I'optimisation des transports



Exemple : les problemes de tournées de vehicules (VRP)

L'un des problemes les plus étudies en
optimisation combinatoire

» =10 000 travaux publiés rien qu’en 2025 (Google
Scholar), surtout des heuristiques

 Application directe dans les systemes réeels qui distribi
des biens et fournissent des services

e Livraison du dernier kilometre, collecte des dechets, i
covoiturage, transport a la demande

~10 000 11 000 MdS+ 65 M+

articles en 2025 colts logistiques mondiaux, 2023 colis livrés / jour aux Etats-Unis

Dantzig, G. B., & Ramser, J. H. “The Truck Dispatching Problem.” Management Sciencg, 1959.
Statistiques : Statista/Research & Markets (2024) ; rapport ShipMatrix sur les colis aux Etats-Unis (2024).
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La longue traine des problemes d’optimisation des transports

Définition : probléemes de tournées de veéhicules (VRP)

Donr,]eAeS Dimensions classiques
* Dépbt . o
* N clients (lieu, demande) e Capacités des véhicules
* Flotte de véhicules (capacité) * Fenétres horaires

® ... Autres contraintes ... e Flottes hétérogénes

Trouver 'ensemble de tournées le moins colteu
qui satisfait tous les clients

e Dépdts multiples

e Enlevement et livraison, fret retour

e Livraison fractionnée

e Tournées sur arcs (p. ex. collecte des déchets)

Variantes émergentes

e Tournées de véhicules électriques (décisions de recharge)
* Tournées de drones (3D, limites d’autonomie)
e Tournées en entrepot (préparateurs, tri)

e Logistique multimodale (camion + drone, rail + camion)

Laporte, G. “Fifty Years of Vehicle Routing.” Transportation Science, 2009. .
Dantzig, G. B., & Ramser, J. H. “The Truck Dispatching Problem.” Management Science, 1959.
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Résoudre |la longue traine est lent et laborieux

Exemple : problémes de tournées de véhicules (VRP) IA + optimisation ?

t Performance HGS PvWRP
(approximative) (CVRP) Y

L'IA peut-elle changer la donng¢ ? M3

Google
OR-Tools

RouteOpt
(CVRP, VRPTW)

Concorde

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

i Solveur exact Solveur heuristique (nombreuses variantes de VRP)

*En gros, I'axe des ordonnées correspond a la performance du solveur (p. ex. HGS > LKH-3 > OR-Tools). Solveur heuristique (variantes de VRP limitees)

Laporte, G. “Fifty Years of Vehicle Routing.” Transportation Science, 2009.
Dantzig, G. B., & Ramser, J. H. “The Truck Dispatching Problem.” Management Science, 1959. Wu



La longue traine de I'optimisation est transversale

Time-Space Diagram of Velocities - Ground Truth

I
iI:"l

Calibrage des modeles de trafic ™

Proposed Frequent Service

— g

Every 15 min or better
5:00°am to 1:00 am, 7 days a week
is provided

lic

Opérations d’entrepot

97



98

Panorama des solveurs d’optimisation

Efficacité
du solveur Hybrider apprentlssage
%
(performance et e et solveurs . N \\
vitesse) Fiabiliser w NN ™
I’entrainement »_ - S N \\ * Solveurs heuristiques
AN N N N spécialisés

' N\
., Solveurs fondés\\ * (p. ex. métaheuristiques)

sur des modeles
(p. ex. MILP, MPC)

N\

---->
- e e e e P

I----’
--->

Solveurs a base d’IA
(p. ex. apprentissage par imitation,

Eclairer les décisions de transport
RL profond, LLM ?) P

Faible Effort de spécialisation par variante de probleme Elevé
(automatique) (heures humaines et de calcul) (manuel)

Mon laboratoire W




LKH (Full Re-solve) — Iter 0 LNS (Neighborhood) — Iter 0 o
Re-opt: 351/1000 (35%) Re-opt: 62/161 (39%)

Redondance des solveurs:, i - wins ,
. s ISP RIS AT Ar || A
§ Exemple : tournées de vehigquegs- e g s et |33y 2
(solveurs : LKH, LNS + LKH) |55 ¥ (00 s |l B,

" ‘ g = " Cb Yol %
S AN ST
LS el o
o.n.:‘ o '."::0.-.. ::._.:; . .';. s:..:.".
BAR SRR
® Redundant node (stable) ® Re-optimized node (unstable) % Depot

H
o

—e— LKH
—— LNS

Re-opt. %
N W
Al

[
o

0 2 4 6 8 10 12 14
# of Iterative Searches
W. Ouyang, S. Li, Y. Ma, and C. Wu, “Learning to Segment for Vehicle Routing Problems,” International Conference on Learning Representations (ICLR), 2026/\0réi %) -



Apprendre a réutiliser : éviter les calculs redondants

Cadre : optimisation a horizon glissant (RHO)

RHO avec démarrage a chaud L-RHO (le ndtre)
Horizon d’exécution Horizon de planification Instance du probléme Instance du probléme
? / S 28 3S 43

v v
5S Operations ( ) 4 B
. ——y— : I > — Solveur — Solveur
pz22227 | - 7 B /
- ! !
' Solution Solution
| v

Démarrage a chaud [ Prédiction de réutilisati%n
L-RHO : jusgu’a 50 % plus rapide en apprenant a réutiliser

v
les solutions des sous-problemes RHO successifs [1] Solution partielle

§ Méthode : entrainer un réseau de neurones profond a préedire si une variable de solution
changera d’un sous-probleme a 'autre

§ Etiquettes d’entrainement : oracle a anticipation

S. Li, W. Ouyang, Y. Ma, and C. Wu, “Learning-Guided Rolling Horizon Optimization for Long-Horizon Flexible Job Shop Scheduling,” in ICLR, 2025. Wu



L-RHO pour 'ordonnancement flexible d’ateliers (job shop)

100

80

# of Operations

601

Executed Ops

E Reused Ops (Learned)

]
.

Re-optimized Ops

300

New Ops ——— Horizon Boundary ; Execution Zone
Makespan: 218
Execute Planning: Receiving New Ops Runtime: 11.1s
=50 0 50 100 150 200 250
Time
Subproblem Composition
Planning
80/80
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

S. Li, W. Ouyang, Y. Ma, and C. Wu , “Learning-Guided Rolling Horizon Optimization for Long-Horizon Flexible Job Shop Scheduling,” in ICLR, 2025.

Horizon Iteration

101
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Apprendre a réutiliser pour les grands problemes de tournées

Solveur de pointe LKH (métaheuristique)

LKH-3 (Full Re-solve) — Iter O
Re-opt: 351/1000 (35%)
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Résultats : 7 fois plus rapide sur un CVRP a 2 000 clients
W. Ouyang, S. Li, Y. Ma, and C. Wu, “Learning to Segment for Vehicle Routing Problems,” International Conference on Learning Representations (ICLR), 2028V 0fd 7o)
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iISEs

Réduire la congestion dans les entrep6ts automat
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Optimisation combinatoire guidée par I'apprentissage

) EENEEEEER
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7K . “imamamaamamassamamaaZiizcgssEsEss Ly Sfaemion| |t o
NeurlPS21 Spotlight (<3%) ICLR24 JAIR26 NeurlPS23 ICLR25 ICML26

Apprendre a réutiliser d’une itération a I'aytre  Apprendre a réparer les solutions  Benchmarks et compétitions

o, 0w o] [co | The League of Robot Runners} ‘ AI4CO
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Données et calcul modestes (1000 instances, 1 jour sur V100) ; assez généralisable.
Wu



Conclusion



L'IA dans les transports n'en est qu'a ses debuts

Public spending on Al-related contracts + OTAs (% of total) in the United States by funding agency, 2013-24

Source: Al Index, 2026 | Chart: 2026 Al Index report
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Synthese des points cles

e Théorie du changement pour decarboner les transports

o La décarbonation des transports n’a pas de champion économique central pour la porter
o Le succes exige une large coalition d’acteurs aux priorités alignées sur le climat
m Chine — politique industrielle — sécurité énergétique — électrification
m Classes populaires et moyennes — votes — colt et commodité — report modal
m Entreprises — exploitation — colt — gains d’efficacité
o Réfléchissez : quelles actions climatiques rejoignent les nombreuses priorités des transports ?
m Exemple personnel : 'Utah — réglementer la conduite — qualité de l'air — écoconduite

e Quand I'lA est-elle utile ?

o L'lA peut 1) construire des modéles des processus de transport fondés sur les données, 2) optimiser ces modeles
pour trouver de bonnes solutions, 3) automatiser des flux numériques, 4) permettre 'automatisation robotique
o Le plus difficile est souvent de déterminer quand I'un de ces points est un goulet clé et comment il

s'intégre au reste de la solution/du systéme
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Points d'entree et
prochaines étapes



S'impliquer : transport durable

e Bridging Transportation Researchers (BTR)
o  Conférence de recherche en transport zéro carbone, zéro colt (virtuelle, 12-13 aolt !)

e National Association of City Transportation Officials (NACTO) NACTO
o  Association de villes et d’organismes de transport nord-américains, pour la sécurité, I -
la durabilité, 'accés et I'équité dans les villes
o  Conférence Designing Cities (prochaine édition : Nashville, mai 2027)
e Transportation Research Part D: Transport and Environment
o Revue de référence sur les impacts environnementaux des transports, les réponses
politiques et leurs implications pour la conception, la planification et % TRANSPORTATION
la gestion des systémes de transport RESEARCH
e Transportation Research Board (TRB) Annual Meeting S
o Le TRB fait partie des National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine
o Ecosysteme professionnel central en Amérique du Nord (Washington DC, chaque janvier)
©  Standing Committee on Transportation Energy Data and Analysis (AED18) (réunion
précedente)
m Théme : recherche et innovation sur les données et méthodes d’analyse pour
mesurer la consommation d’énergie, de carburant et I'efficacité des

systémes de transport. TRB

TRANSPORTATION RESEARCH BOARD 1 1 3

OF THE NATIONAL ACADEMIES




% TRANSPORTATION

S’'impliquer : |A + transports -

AN INTERNATIONAL JOURNAL
Part C: Emerging Technologies

e Transportation Research Part C. Emerging Technologies
o Revue de référence sur le développement, les applications et les implications

dans le domaine des systémes de transport et des technologies émergentes
e |EEE Transactions on Intelligent Transportation Systems

o Revue de référence couvrant la recherche fondamentale et appliquée sur tous les EEE TRANSAGTIONS ON
INTELLIGENT TRANSPORTATION
SYSTEMS

aspects scientifiques et techniques des systémes de transport modernes ek ARSI

o Transportation Research Board (TRB) Annual Meeting oo

o Ecosystéme professionnel central en Amérique du Nord (Washington DC, chaque

janvier)

e |[EEE International Conference on Intelligent Transportation

Systems (ITSC) (prochaine édition : Naples, ltalie, 15-18 sept.)

o La principale conférence IA/STI du domaine

TRANSPORTATION RESEARCH BOARD

OF THE NATIONAL ACADEMIES

< IEEE
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Awesome RERITE: Une liste choisie de jeux de données et benchmarks ouverts pour la recherche en transport

h

-[lwww.rerite.orqg/aw me-reri

Tooling & Workflows

Global Urban Street Networks — updated and published repository

containing street network models for all 10,351 urban areas worldwide

(GraphML, GeoPackages, and node/edge lists), plus indicators and metadata.

Journal article: https://doi.org/10.1177/23998083261446991. Source code:

https://github.com/gboeing/street-network-models.

OSMnx — award-winning toolkit by Geoff Boeing for downloading, modeling,

and analyzing street networks.

osm2gmns — converts OpenStreetMap data into GMNS format; developed

by Jiawei Lu and Xuesong (Simon) Zhou.

DTALite — ASU Transportation Al Lab’s macroscopic/mesoscopic AMS
library that natively reads GMNS.

DTA — Dr. Ke Han's open-source dynamic user equilibrium solver (see

Networks and Spatial Economics, 2019).

OSRM — C++14 routing engine providing lightning-fast shortest path queries.

Vous avez d’autres ressources ? C’est facile !

Nous voulons promouvoir et partager
davantage avec la communauté !

Ouvrez une issue sur la page GitHub ou
écrivez-nous !

= O RRinTransportation / awesome-rerite

<> Code (® Issues I9 Pullrequests () Actions

[ is:issue state:open

{ () open (0) Closed (0)
|
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Explorateur de science ouverte pour la recherche en transport

Code Availability

All v

Search abstract (beta)

emissions

® Random Walk

Discover a random paper with open data or code.

How to use?

Hello! This is an interactive website for our LLM-based
measurement of open science practices in transportation
journals. By searching keywords (under beta testing)
you can get a sense of the papers on the topic (circles)
and which have available code or data (stars). Feedback

is welcome! Contact junyi.ji@vanderbilt.edu .

y (t-SNE)

50

70

80

*

How to define and achieve Zero-Impact emissions in road transport?
Topic: Emissions

Year: 2023

Journal: Transportation Research Part D: Transport and Environment
Code: https://data.mendeley.com/datasets/z4kdp3k6dp/1

Data: https://data.mendeley.com/datasets/z4kdp3k6dp/1

https://www.rerite.org/MOST
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Appel a manifestation d'interét : numero spécial sur les
évaluations et jeux de donnees en transport (TR Part C et T-ITS)

Call for Interest:
Transportation Evaluations & Datasets

RERITE is excited to announce a new initiative: In preparation for a Special Issue on
"Evaluations & Datasets for Transportation Research’, please let us know your evaluations
& datasets needs and wish list. The special issue will be published with Transportation
Research: Part C (TRC) and/or IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems (T-
ITS).

You are welcome to fill out the form as many times as you have wishes. Please include as
much context as you can; the more context you provide, the more effectively we will be
able to scope and target the special issue.

Do not worry about whether someone else will submit the same topic. The more a topic is

expressed as a need, the more we can understand the needs of the community! L L
. .

This initiative is modeled after the NeurlPS 2026 Evaluations & Datasets Track Call for L L

Papers. rerite.org



Changement climatique
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Annexe




Themes complementaires

e L'|A pour I'atténuation dans l'aviation commerciale
o Sandalow, David B. et al., “Artificial Intelligence for Climate Change Mitigation Roadmap
(Second Edition),” (Chapter 7: Commercial Aviation), Nov. 2024, doi: 10.7916/2J4P-NW61 .
e L'|A pour I'atténuation dans le transport maritime
o World Economic Forum, “Intelligent Transport, Greener Future: Al as a Catalyst to
Decarbonize Global Logistics.” Jan. 2025. https://seminarleadership.ibo.pe/case-02/ .
e L'IA pour I'adaptation et |la résilience des transports
o Costa, Miguel, et al. “Artificial Intelligence for Climate Adaptation: Reinforcement Learning
for Climate Change-Resilient Transport.” arXiv, 2026.

https://doi.org/10.48550/arXiv.2603.06278 .
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