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 ملخص

ستخدمي مفحص دقيق لحالة الطريق، تحديده للمسافة التي تفصلحه عن مختلف على  في مهمته يعتمد السائق

 ديناميكية تحليلب المهمة هته ومحاكاة نمذجة لنا تسمح .آمنة سياقةالطريق و إتخاذه لقرارات تسمح له بالحفاظ على 

 التحديات نم العديد معالجةتسمح لنا ب ذلك من والأهم أفضل، بشكل البشري السائق سلوك فهم المرور، حركة تدفق

دة عدد المركبات و مستقلة مع إستمرار زيا آلية سياقةفي الوقت نفسه، تزداد الحاجة إلى  .الطريق بسلامة المتعلقة

لاتزال اقة السي مهمةأتمتة فإن  ، ذلك ومعالتي أثرت بشكل كبير على حركة المرور و سلامة مستخدمي الطريق. و 

. عدم اليقينب ينو محدود غير مستقرة أين يعتبر إدراك المركبة و أدائها غير دقيقينغير مكتملة، خصوصا في بيئة 

سياقة خالية  غبلول لذلك، من الضروري أخذ عدم اليقين بعين الإعتبار خلال نمذجة و محاكاة و أتمتة مهمة السياقة

همة التحكم لنمذجة و محاكاة م قاونقدم في هته الأطروحة نموذجا موث  .البيئية في مختلف الظروفدامات طمن الإص

، التصادم من اليةخ آلية قيادة تحقيق أجل منفي سرعة السيارة في بيئة غير مستقرة و ذلك إعتمادا على مبدأ التعاون. 

لأخرى، يعرض ايجمع بين قدرات المركبات و يكملها بمهارات السائقين البشر. على عكس النماذج فإن مبدأ التعاون 

ل للتحكم في سرعة يقدم عدة مزايا. يدمج السائق البشري في حلقة التحكم، يعتبره كعميل و يسمح له بالتدخنموذجنا و 

و مركباتهم.  بالأخص السائقين البشر، غير متجانسة و من أنواع مختلفة مركبته. يسمح بإتصال و تعاون عدة عملاء

 مختلفة، ةبيئي ظروف في التصادم من خاليسلوك  و ةآلي سياقة على والحفاظ تحقيق نموذجنا ستطيعي ،في الأخيرو

 .مستقرة غيرو  عشوائية بيئة في اليقين عدم ظل في خاصة

 كلمات البحث

، التحكم بالسرعة، النمذجة القائمة على أنظمة العملاء، المحاكاة القائمة على أنظمة العملاء، نموذج متابعة المركبات

 فانيتالمحاكاة المجهرية، 

  



Résumé 

Le conducteur humain perçoit l’état de la route, scrute la distance qui le sépare des autres 

véhicules et prend des décisions pour agir sur l’accélération et maintenir une conduite sans 

collision. La modélisation et la simulation de cette tâche permettent d’analyser la dynamique 

de trafic routier et de mieux comprendre le comportement du conducteur humain afin d’aborder 

de nombreux enjeux. Pendant ce temps, l’automatisation de la tâche de conduite devient de plus 

en plus importante suite à la croissance continue du nombre de véhicules sur nos routes qui a 

significativement affecté la circulation et la sécurité routière. Cependant, une telle 

automatisation est maintenant incomplète, en particulier dans un environnement incertain où 

nous considérons les informations collectées comme imprécises et les actions des véhicules sur 

l’environnement comme inexactes. De ce fait, il est crucial de prendre en considération 

l’incertitude dans la modélisation, la simulation et l’automatisation de la tâche de conduite. 

Dans notre thèse, nous proposons un modèle robuste du suivi de véhicules (IVC-RCFM) basé 

sur une approche coopérative en vue de modéliser, de simuler et d’automatiser la tâche du 

contrôle longitudinal dans un environnement incertain. Dans l’objectif de produire un contrôle 

de vitesse automatique et sans collision, l’approche coopérative permet de combiner les 

capacités des véhicules et de les compléter par des aptitudes humaines que le véhicule n’en 

dispose pas. Contrairement à d’autres modèles, notre modèle présente certains avantages. Il 

intègre le conducteur humain dans la boucle de contrôle, le considère comme un agent et lui 

permet d’agir sur la vitesse de son véhicule. Il est coopératif permettant la coopération de 

plusieurs agents hétérogènes (des humains, des véhicules et des unités de communication de 

l’infrastructure). Finalement, le modèle IVC-RCFM est capable de produire et de maintenir un 

contrôle longitudinal automatique et sans collision dans différentes conditions 

environnementales, notamment dans un environnement stochastique et incertain. 

Mots clés 

Modélisation à base d’agents ; Simulation à base d’agents ; Modèle de suivi de véhicules ; 

Contrôle longitudinal ; Interaction homme-véhicules ; Systèmes multi-agents ; Simulation 

microscopique ; Systèmes de transport intelligents. 

 

  



 

Abstract 

The human driver scans the condition of the road, perceives the distance that 

separates him from other road users and makes decisions allowing him to maintain a 

collision-free driving. The modelling and simulation of this task allow us to analyse the 

dynamics of traffic flow, to better understand the human driver behaviour and, most 

importantly, to address many challenges related to road safety. Meanwhile, driving task 

automation is becoming increasingly important as the number of vehicles on our roads 

keeps rising to affect both traffic and road safety. However, such automation is currently 

incomplete, especially in an uncertain environment where both vehicle’s percepts and 

actions are considered as inaccurate. To this end, it is crucial to take uncertainty into 

consideration during modelling, simulation and automation of the driving task. In our 

thesis, we propose a robust car-following model (IVC-RCFM) based on a cooperative 

approach to model, simulate and automate the longitudinal control task in a stochastic 

and uncertain environment. In order to achieve an automated and collision-free speed 

control, the cooperative approach combines vehicle abilities and completes them with 

human resources and skills that the vehicle does not have. Unlike other car-following 

models, our model has and offers three important advantages. It integrates the human 

driver into the control loop, considers him as an agent and allows him to act on vehicle 

speed. It is a cooperative model allowing the communication and cooperation of several 

heterogeneous agents, including human drivers and their vehicles. Finally, the IVC-RCFM 

is capable of producing and maintaining an automated and collision-free longitudinal 

control under different environmental conditions, especially under uncertainty in a 

stochastic environment. 

Keywords 

Agent-based modelling; Agent-based simulation; Car-following model; Longitudinal 

control; Human-vehicle interaction; Multi-agent systems; Microscopic simulation; 

Intelligent transportation systems. 
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I. Introduction 

 
L’humain dispose de plusieurs aptitudes lui permettant d’accomplir des tâches 

complexes. Pourtant, malgré ses capacités, ses ressources et ses aptitudes, il possède 

un plan imprécis et comportement considéré comme imparfait. Ainsi, la communauté 

de l’informatique ubiquitaire essaie d’attribuer le rôle de la perception, de la prise de 

décision et de l’actionnement à l’ordinateur. Ceci permettra de décharger l’humain de 

sa relation avec l’environnement et, par conséquent, d’automatiser complètement sa 

tâche. 

En informatique ubiquitaire, c’est à l’ordinateur, plus précisément un système 

autonome, de percevoir l’environnement, de prendre des décisions et d’agir sur ses 

actionneurs afin d’atteindre un objectif donné. Cependant, malgré le progrès en 

recherche et développement, les systèmes autonomes nécessitent encore 

l’intervention de l’humain dans la boucle de contrôle pour résoudre les problèmes 

imprévus. 

Le conducteur humain utilise ses organes pour percevoir son environnement et 

agit sur la vitesse de son véhicule afin de maintenir une conduite sans collision. Parce 

que le comportement de l’humain est susceptible aux erreurs, de nombreux systèmes 

d’assistance à la conduite ont été proposés et sont actuellement implémentés dans la 

voiture pour assister l’humain à conduire le véhicule. D’un autre côté, l’automatisation 

de la tâche de conduite permet de décharger le conducteur humain de sa tâche pour 

éliminer complètement les erreurs humaines du processus de conduite. 

L’automatisation de la tâche de conduite est actuellement incomplète, 

principalement due à l’imprécision de la perception et de l’actionnement du véhicule 

autonome dans un environnement partiellement observable et stochastique. 

Cependant, nous pouvons proposer une solution alternative permettant l’intervention 

du conducteur humain dans la tâche de conduite à l’aide d’un agent d’interface. Ceci 

permet de considérer le conducteur humain comme un agent et de lui permettre 

d’intervenir dans la tâche de conduite, tandis que le système véhiculaire apprend des 

actions de ce conducteur afin d’établir une conduite automatique dans un 

environnement incertain. 

L’objectif de cette thèse est la modélisation du comportement d’un système 

véhiculaire, plus précisément le système du contrôle longitudinal, tout en incluant le 

conducteur humain dans la boucle de contrôle pour coopérer avec le système 

véhiculaire et atteindre un contrôle de vitesse automatique et sans collision dans un 

environnement stochastique et incertain. 

Chapitre 1 

Introduction 
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I.1. Contexte et motivation 

Les thèmes abordés dans cette thèse sont la modélisation de la tâche de conduite, 

plus particulièrement la tâche du contrôle longitudinal, la prise en considération de 

l’incertitude de contrôle dans un environnement stochastique et incertain, et la 

coopération homme-véhicules vers une conduite complètement automatique. 

I.1.1. Modélisation de la tâche de contrôle longitudinal 

La tâche de conduite est modélisée pour simuler, comprendre, examiner et 

automatiser le comportement du conducteur humain. Principalement, la tâche de 

conduite est simulée en vue de permettre une génération et un contrôle 

automatique d’un flux de véhicules dans un simulateur microscopique de trafic 

urbain. Ceci permet le développement, le test, la simulation et le déploiement de 

nombreux systèmes véhiculaires destinés à renforcer la sécurité des usagers de la 

route et établir une conduite efficace. De plus, la simulation permet d’examiner le 

comportement du conducteur humain et de comprendre la dynamique du trafic 

routier afin de souligner les causes des accidents. Finalement, la tâche de conduite 

est automatisée pour décharger le conducteur humain de sa tâche tout en lui 

permettant de s’engager dans d’autres tâches afin d’augmenter sa productivité.  

La tâche de conduite est divisée en deux tâches élémentaires : (i) le contrôle 

longitudinal responsable du contrôle de la vitesse et de l’évitement des collisions, et 

(ii) le contrôle latéral chargé de changer la direction du véhicule et d’effectuer 

certaines manœuvres telles que le changement de lignes et les dépassements. Dans 

les simulateurs microscopiques de trafic urbain, chaque véhicule est contrôlé par 

deux modèles : un modèle de suivi de véhicules qui décrit et simule le comportement 

du contrôle longitudinal, et un modèle de changement de voies qui assume le rôle 

du contrôle latéral [1]. Dans cette thèse, nous nous concentrons sur le contrôle 

longitudinal et les modèles de suivi de véhicules. 

Au cours des deux dernières décennies, il y a eu un développement 

considérable dans la modélisation du comportement de suivi de véhicules suite à 

des recherches entreprises par les ingénieurs de la circulation et les psychologues 

du trafic routier. Les ingénieurs se basent seulement sur les propriétés du trafic en 

vue de modéliser et de comprendre la dynamique d’un flux de véhicules, ce qui a 

abouti à des modèles de suivi de véhicules capables de garantir un contrôle 

longitudinal optimal. D’un autre côté, les psychologues décrivent le comportement 

du conducteur humain et les erreurs impliquées dans son processus de conduite, 

principalement pour fournir un modèle capable de produire un comportement 

réaliste similaire à celui du conducteur humain [2]. 

De ce fait, une modélisation précise du comportement de suivi de véhicules est 

cruciale pour décrire, simuler et automatiser correctement le contrôle longitudinal. 

De plus, le conducteur humain est intelligent et souvent capable de conduire son 

véhicule dans les différentes conditions environnementales. De même, le véhicule 



I. Introduction   3 

 

 
 

autonome, le système du contrôle longitudinal en particulier, doit tenir compte des 

différentes configurations de l’environnement afin d’atteindre une conduite 

automatique, fiable et efficace. 

I.1.2. La prise en considération de l’incertitude de contrôle 

Un véhicule autonome utilise des senseurs pour percevoir l’environnement 

autour de lui et recueillir les données nécessaires à la prise de décision. Pourtant, 

parce que la précision des senseurs est compromise, leur portée est limitée et leurs 

signaux peuvent être facilement obstrués, la perception du véhicule est souvent 

imprécise, bruitée et incomplète. De ce fait, l’environnement autour du véhicule est 

considéré comme partiellement observable [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]. 

En utilisant un ensemble d’actionneurs, le véhicule autonome agit sur 

l’accélération et le freinage dans le but de maintenir une vitesse désirée et établir un 

contrôle sans collision. Pourtant, l’état de la rote affecte significativement la 

précision de ses actions et pourrait notamment entraîner des collisions. Par 

exemple, dans des mauvaises conditions de la route, les actions du véhicule 

deviennent stochastiques et imprécises, ce qui peut prévenir le véhicule d’atteindre 

sa vitesse désirée. De ce fait, le véhicule est considéré d’agir dans un environnement 

stochastique [4, 10, 11, 12]. 

En raison de l’imprécision de la perception et de l’actionnement dans un 

environnement partiellement observable et stochastique, le véhicule autonome 

devient incertain de l’état exact de son environnement et aussi incertain du résultat 

exact de ses actions. Pour cette raison en particulier, le véhicule autonome est 

encore incapable d’atteindre une perception complète et précise ni de prédire avec 

précision les résultats de ses actions, et par conséquent l’automatisation de la tâche 

de conduite est encore incomplète.  

À cette fin, il est crucial de tenir compte de l’incertitude afin de garantir une 

conduite autonome et sans collision dans les différentes conditions de 

l’environnement. Dans cette thèse, nous nous concentrons sur l’incertitude de 

contrôle qui provient plus précisément de l’imprécision des actions d’un véhicule 

dans un environnement stochastique. 

Le conducteur humain possède des capacités, des ressources et des aptitudes 

lui permettant de réagir dans des situations complexes et de maintenir une conduite 

sans collision dans les différentes conditions environnementales. Parce que 

l’automatisation de la tâche de conduite est encore incomplète, un véhicule 

autonome pourrait bénéficier des aptitudes humaines en vue d’atteindre une 

conduite complètement autonome. 
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I.1.3. La coopération homme-véhicules 

Parce que l’humain est intelligent, il possède un plan imprécis lui permettant 

de réagir et de maximiser son objectif dans un environnement incertain tout en 

tenant compte de l’imprécision de ses actions. D’un autre côté, la capacité du 

système véhiculaire à établir une conduite complètement autonome dans un 

environnement stochastique et incertain est sévèrement limitée en raison de son 

incapacité à tenir compte de l’imprécision de ses actions. C’est pour cette raison que 

l’automatisation de la tâche de conduite est encore incomplète. 

Puisqu’un système véhiculaire est incapable de maximiser son objectif dans un 

environnement stochastique et incertain, il peut bénéficier des capacités et des 

ressources du conducteur humain que le véhicule n’en dispose pas. Ainsi, le 

conducteur humain peut être intégré dans la boucle de contrôle pour coopérer avec 

le système du contrôle longitudinal dans l’objectif de produire un contrôle de vitesse 

automatique et sans collision dans un environnement stochastique et incertain. 

En d’autres termes, pourquoi décharger complètement le conducteur humain 

et de l’éliminer de la boucle de contrôle tandis que le système véhiculaire peut 

bénéficier de ses aptitudes pour compléter l’automatisation de la tâche de conduite. 

Et pour aller encore plus loin, la communication et la coopération inter-véhicules 

permettent de combiner les ressources et de bénéficier des capacités de plusieurs 

véhicules afin d’atteindre l’objectif recherché. Cependant, comment intégrer le 

conducteur humain dans la boucle de contrôle tout en permettant une coopération 

cohérente avec le système du contrôle longitudinal pour servir l’objectif recherché. 

Afin d’aborder ce défi, nous pouvons adopter MASA-Method, une approche basée 

coopération proposée par Lahlouhi, et al. [13]. 

En utilisant MASA-Method, nous pouvons considérer le conducteur humain 

comme un agent H qui communique et coopère avec d’autres agents d’un système 

multi-agents, en particulier les éléments d’un système du contrôle longitudinal. 

L’agent H consiste en un conducteur humain et un agent F doté d’une interface 

homme-véhicule. Le conducteur humain intervient pour agir sur la vitesse de son 

véhicule via l’interface de l’agent F. En effet, l’agent d’interface F enveloppe et 

représente le conducteur humain dans le SMA tout en permettant aux autres agents 

d’exploiter les ressources et les capacités de ce conducteur. 

Comme expliqué brièvement ci-dessus, la modélisation du contrôle longitudinal 

permet alors de simuler et ensuite d’automatiser le contrôle de vitesse d’un véhicule 

autonome. De plus, la prise en considération de l’incertitude de contrôle et de 

l’imprécision des actions devrait produire une conduite sans collision dans les 

différentes conditions de la route. Finalement, il convient de noter que la coopération 

homme-véhicules pourrait permettre au véhicule de bénéficier des aptitudes humaines 

et des capacités des autres véhicules afin d’établir une conduite automatique et sûre. 
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I.2. Orientations de recherche 

I.2.1. Problématiques 

La modélisation la tâche du contrôle longitudinal permet de satisfaire de 

nombreux besoins et de servir plusieurs applications. Cependant, la modélisation de 

cette tâche soulève plusieurs problématiques qui doivent être prises en 

considération. Ces problématiques sont celles relatives à la nécessité d'une 

modélisation correcte et précise, la prise en considération de l’incertitude de 

contrôle et l’intégration du conducteur humain dans la boucle de contrôle. 

Un modèle de suivi de véhicules décrit, simule et automatise le contrôle de la 

vitesse d’un véhicule dans un environnement urbain où plusieurs véhicules 

coexistent. Pour cela, le modèle doit atteindre et maintenir un contrôle sans 

collision, ce qui nécessite une modélisation correcte et précise du comportement du 

contrôle longitudinal et du suivi de véhicules. De plus, un véhicule agit dans un 

environnement stochastique et incertain, un environnement qui affecte et diminue 

la précision des actions des véhicules, ce qui pourrait prévenir le véhicule (le 

modèle) de maintenir une conduite sans collision. De ce fait, le problème de la 

modélisation du contrôle longitudinal se complexifie car il est nécessaire de tenir 

compte de l’incertitude de contrôle et de l’imprécision des actions afin de produire 

un contrôle automatique dans les différentes conditions de l’environnement. 

Un modèle de suivi de véhicules modélise le contrôle longitudinal pour 

automatiser complètement le contrôle de vitesse, tandis que le véhicule ne possède 

pas des capacités et des ressources qui peuvent garantir un contrôle sans collision 

dans un environnement stochastique et incertain. Afin de résoudre ce problème, 

nous pouvons proposer d’intégrer le conducteur humain dans la boucle de contrôle 

pour coopérer avec le véhicule tout en complétant les capacités de ce dernier par 

des aptitudes humaines. 

De plus, dans une communication inter-véhicules, un véhicule peut également 

bénéficier des capacités et des ressources des autres véhicules afin d’atteindre 

l’objectif recherché. Cependant, ceci nécessite une définition cohérente de 

l’interaction et de la coopération entre le conducteur humain et les différents 

éléments du système de contrôle longitudinal, et aussi de la communication et la 

coopération entre les véhicules. 

I.2.2. Objectifs 

Dans cette thèse, nous nous intéressons à la modélisation du contrôle 

longitudinal dans un environnement stochastique et incertain. En particulier, nous 

tentons de répondre aux questions suivantes : Comment pouvons-nous atteindre 

une modélisation correcte et précise ? Comment tenir compte de l’incertitude de 

contrôle ? Comment intégrer l’humain dans la boucle de contrôle et permettre au 

système du contrôle longitudinal de bénéficier de ses aptitudes ? 
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Le cœur de notre travail va donc être de développer un modèle de suivi de 

véhicules capable de tenir compte de l’incertitude de contrôle et de l’imprécision des 

actions dans l’objectif de produire un contrôle longitudinal automatique et sans 

collision dans les différentes conditions de la route. Dans cette thèse, nous 

proposons un modèle robuste du suivi de véhicules basé sur une approche 

coopérative (Inter-vehicle Cooperative Robust Car-Following Model – IVC-RCFM). 

(voir [14]). 

Le modèle IVC-RCFM est un modèle à base d’agents, il consiste en plusieurs 

agents hétérogènes (des humains, des véhicules et des unités de communication) 

qui communiquent et coopèrent pour produire un contrôle longitudinal 

automatique et sans collision dans un environnement stochastique et incertain. Ce 

modèle se base principalement sur : 

 Une approche robuste implémentée dans l’objectif de produire un contrôle 

fiable et efficace dans les différentes conditions environnementales, y 

compris l’incertitude de contrôle dans un environnement stochastique et 

incertain, 

 Un modèle robuste du suivi de véhicules (Robust Car-Following Model – 

RCFM) chargé de tenir compte de l’incertitude de contrôle et de produire un 

contrôle longitudinal automatique et sans collision, 

 Une coopération humain-véhicule permettant à notre modèle RCFM de 

bénéficier des capacités intellectuelles et des ressources physiques du 

conducteur humain en vue d’accomplir sa tâche, 

 Une communication inter-véhicules via un réseau ad hoc de véhicules, ce 

qui permet la communication et la coopération d’un ensemble d’agents 

hétérogènes afin d’atteindre l’objectif recherché. 

Dans un modèle robuste du suivi de véhicules basé sur une approche 

coopérative, nous permettons à chaque véhicule de bénéficier des capacités des 

autres véhicules via un réseau VANET tout en les complétant par des aptitudes 

humaines que le véhicule n’en dispose pas. Ceci permet de combiner les ressources 

des véhicules et les aptitudes humaines en vue de progressivement décharger le 

conducteur humain de sa tâche et arriver finalement à automatiser le contrôle de 

vitesse dans un environnement stochastique et incertain. 

I.3. Organisation de la thèse 

Après une introduction à la modélisation de la tâche de conduite et à l’importance 

de la prise en considération de l’incertitude de contrôle, le reste de notre thèse est 

organisé en cinq chapitres. 
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Le chapitre II est intitulé "Introduction aux systèmes véhiculaires". Il introduit le 

principe de fonctionnement des systèmes véhiculaires et décrit la communication entre 

les différents éléments d’un véhicule. Il présente le rôle de certains systèmes actuellement 

implémentés dans nos véhicules et clarifie les concepts relatifs à la modélisation et la 

simulation de la tâche de conduite. Ce chapitre présente aussi quelques modèles de suivi 

de véhicules proposés dans la littérature pour modéliser et simuler la tâche du contrôle 

longitudinal. 

Le chapitre III est intitulé "Les systèmes multi-agents et le raisonnement sous 

incertitude". Ce chapitre est consacré à l’introduction du concept d’agent et de la 

modélisation multi-agents. Ce chapitre décrit l’incertitude qui provient de la perception 

et de l’actionnement dans un environnement partiellement observable et stochastique. 

De plus, ce chapitre se concentre sur l’incertitude imposée à la conduite d’un véhicule. 

Le chapitre IV est intitulé "Un modèle robuste pour un contrôle longitudinal 

coopératif sous incertitude". Ce chapitre présente une contribution à la modélisation de la 

tâche du contrôle longitudinal et du suivi de véhicules dans un environnement 

stochastique et incertain. Il décrit une approche robuste qui permet de prendre en 

considération l’incertitude de contrôle pendant la prise de décision. Ce chapitre propose 

un modèle robuste basé sur la coopération homme-véhicules (IVC-RCFM) en vue 

d’atteindre un contrôle longitudinal sans collision sous incertitude de contrôle. 

Le chapitre V est intitulé "Expérimentations". Ce chapitre est consacré à la 

présentation et l’analyse des résultats des simulations. En particulier, ce chapitre décrit 

une comparaison du modèle IVC-RCFM à certains modèles de suivi de véhicules proposés 

dans la littérature. 

Le chapitre VI est une conclusion. Il présente le bilan du travail sur la modélisation 

multi-agent du contrôle longitudinal dans un environnement stochastique et incertain. Ce 

chapitre décrit la performance et le comportement du modèle IVC-RCFM, et présente une 

comparaison avec d’autres modèles. Ce chapitre conclut par une brève discussion des 

perspectives qui font suite à ce travail.
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II.1. Introduction 

Un système véhiculaire consiste en un ensemble d’éléments qui interagissent et 

qui communiquent entre eux via un réseau afin d’accomplir une tâche donnée. Dans un 

réseau véhiculaire, de nombreux systèmes véhiculaires du même véhicule partagent 

leurs ressources logiques et physiques afin d’accomplir différentes tâches de façon 

coopérative. De plus, à l’aide de la communication via un réseau ad hoc de véhicules, 

un système véhiculaire peut également coopérer avec des systèmes des autres 

véhicules afin d’implémenter des applications avancées. 

Dans une ère où le nombre de véhicules sur nos routes continue à augmenter, une 

conduite sûre, efficace et écologique devient de plus en plus importante. Pour cette 

raison, de nombreux systèmes véhiculaires, notamment des systèmes d’assistance à la 

conduite, ont été développés et sont actuellement implémentés dans nos véhicules. 

Certains de ces systèmes véhiculaires interviennent dans la boucle de contrôle pour 

automatiser une sous-tâche de la tâche de conduite. Une automatisation partielle de la 

tâche de conduite et le développement d’un système véhiculaire spécifique nécessitent 

une connaissance précise et une modélisation correcte du comportement du système 

véhiculaire ciblé. 

Pour aller plus loin, une automatisation complète de la tâche de conduite permet 

de décharger le conducteur humain de la boucle de contrôle afin de fournir une 

conduite plus sûre. Au cours de ces quinze dernières années, le développement des 

systèmes de conduite autonomes a constaté un avancement significatif. Cependant, 

l’automatisation de la tâche de conduite est encore incomplète, principalement due à 

de nombreux défis qui soulèvent dans un environnement incertain. 

Dans ce chapitre, nous présentons les principales caractéristiques des systèmes 

véhiculaires et nous décrivons également leurs rôles et leurs différents composants. De 

plus, nous introduisons les éléments-clés nécessaires à la modélisation, la simulation 

et l’automatisation de la tâche de conduite. Nous présentons aussi quelques modèles 

de suivi de véhicules proposés dans la littérature pour modéliser et simuler la tâche du 

contrôle longitudinal. 

Chapitre 2 

Introduction aux systèmes véhiculaires 
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II.2. Les systèmes véhiculaires 

II.2.1. Architecture et fonctionnement 

Un système véhiculaire se compose de plusieurs éléments qui communiquent entre 

eux via un réseau véhiculaire pour accomplir une tâche donnée (ex. réduire la 

consommation du carburant, contrôler le couple moteur, empêcher le blocage des freins, 

etc.). Pour accomplir sa tâche, un système véhiculaire utilise (voir [15, 16]): 

 Des générateurs de consignes : un générateur de consignes 1  se charge 

d’enregistrer les actions et les consignes du conducteur humain et de les 

passer à l’unité de contrôle concernée par leurs exécutions. Un générateur de 

consignes agit comme une interface homme-machine et il est considéré 

comme un type particulier de senseurs. 

 Des senseurs : un système véhiculaire utilise des senseurs pour percevoir 

l’état du véhicule contrôlé. En fait, par l’utilisation des percepts des senseurs, 

le système véhiculaire construit une représentation abstraite de l’état du 

véhicule, appelée un modèle du monde, afin de l’utiliser plus tard pendant la 

prise de décision. 

 Une unité de contrôle électronique2 : c’est un microprocesseur, appelé aussi 

un calculateur, responsable de la prise de décision et de l’accomplissement 

de certaines tâches. Une UCE reçoit les percepts des senseurs et des 

générateurs de consignes, et renvoie un ensemble de directives destinées aux 

actionneurs. 

 Des actionneurs : chaque actionneur se charge de la réception et de 

l’exécution des directives délibérées par l’UCE afin d’accomplir une tâche 

élémentaire donnée. En fait, l’accomplissement des différentes tâches 

élémentaires aboutit à l’accomplissement de la tâche principale de l’UCE. 

De plus, et plus particulièrement à travers le réseau véhiculaire 3 , un système 

véhiculaire donné peut également communiquer et coopérer avec d’autres systèmes du 

même véhicule afin d’accomplir une tâche collective. De ce fait, le réseau véhiculaire 

permet l’échange d’informations et, par conséquent, permet le partage et la réutilisation 

des ressources des systèmes véhiculaires d’un véhicule (Figure II-1) [15]. 

                                                             
1 Traduction française du terme "Setpoint generators" 
2 Traduction française du terme "Electronic Control Unit (ECU)" 
3 Traduction française du terme "Vehicular network" 
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Figure II-1. Une architecture d’un système véhiculaire qui coopère avec d’autres 

systèmes du même véhicule pour accomplir sa tâche [15]. 

Tout système véhiculaire fait partie d’un système Conducteur-Véhicule-

Environnement, un système dans lequel plusieurs systèmes véhiculaires d’un véhicule 

communiquent et coopèrent en vue d’accomplir certaines tâches (Figure II-2). Dans ce 

système, un système véhiculaire donné utilise des senseurs pour percevoir l’état du 

véhicule et des actionneurs pour agir sur l’environnement. De plus, le système véhiculaire 

interagit avec le conducteur humain via des interfaces homme-machine, appelées aussi 

des générateurs de consignes (Figure II-2) [16]. 

Véhicule

(systèmes véhiculaires)
Environnement

Percepts

Actions

Percepts/

messages

Actions

Percepts

Conducteur Humain

 
Figure II-2. Les interactions dans un système Conducteur-Véhicule-Environnement [16]. 

II.2.2. Les rôles d’un système véhiculaire 

Les systèmes véhiculaires d’un véhicule communiquent les uns avec les autres via le 

réseau véhiculaire afin d’accomplir une tâche collective de façon coopérative. De ce fait, 

tout système véhiculaire possède deux rôles principaux (voir [15, 16]): 

 Le contrôle : un système véhiculaire utilise ses senseurs pour percevoir son 

état, prend des décisions en utilisant une ou plusieurs unités de contrôle 

électroniques et contrôle ses actionneurs pour accomplir une ou plusieurs 

tâches (ex. contrôle de vitesse, empêcher le patinage des pneumatiques, 

évitement de collisions, etc.). 
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 La communication : en vue d’accomplir une tâche collective, un système 

véhiculaire communique et coopère avec d’autres systèmes situés au sein du 

même véhicule. Cette communication est établie par le biais d’un réseau 

véhiculaire permettant le partage des ressources d’un véhicule (ex. des 

senseurs, des calculateurs, des actionneurs, etc.). 

II.2.3. Les principales caractéristiques des systèmes véhiculaires 

La modélisation et le développement des systèmes véhiculaires se basent sur 

la coopération de certaines disciplines, notamment le génie mécanique, le génie 

électronique et le génie logiciel, qui travaillent pour l’implémentation de 

nombreuses applications et l’accomplissement d’une diversité de tâches. 

Dans le but d’accomplir ses tâches et d’atteindre son objectif, un système 

véhiculaire communique et coopère avec d’autres systèmes via un réseau 

véhiculaire. Ceci nécessite le respect de plusieurs exigences afin de produire un 

contrôle efficace et fiable. En fait, le respect de ces exigences aboutit à une diversité 

d’attributs caractérisant un système véhiculaire comme suit : 

 Les systèmes à boucle ouverte4/fermée5, 

 Les systèmes distribués, 

 Les systèmes temps réel, 

 etc. 

Dans ce qui suit, nous décrivons les principales caractéristiques des systèmes 

véhiculaires. 

II.2.3.1. Système à boucle ouverte/fermée 

À un instant donné, un système véhiculaire utilise les percepts de ses 

senseurs, et peut également utiliser un feedback de l’exécution d’une action 

spécifique à un état donné, pour la prise de décision et l’accomplissement de ses 

tâches. Dans certains systèmes véhiculaires, l’utilisation du feedback est 

essentielle pour éliminer l’incertitude et établir un contrôle fiable, tandis que 

dans d’autres systèmes l’utilisation du feedback n’est pas nécessaire. 

Un système à boucle ouverte se base seulement sur les entrées (inputs), 

plus précisément les percepts des senseurs et les consignes de l’opérateur 

humain, pour prendre des décisions et exécuter des actions capables d’atteindre 

l’objectif désiré. Ce type de types de systèmes exclut l’utilisation du feedback de 

la prise de décision et, par conséquent, ils sont appelés des systèmes sans 

feedback (Figure II-3) [16]. 

                                                             
4 Traduction française du terme "Open-loop" 
5 Traduction française du terme "Closed-loop" 
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Figure II-3. Architecture d’un système de contrôle à boucle ouverte [16]. 

D'un autre côté, un système à boucle fermée inclut un feedback dans le 

processus de la prise de décision. Un feedback représente des valeurs de 

référence constituant notamment des observations de l’effet des actions 

exécutées sur l’état du système. Ce type de systèmes utilise les valeurs de 

référence (feedback) pour les comparer avec les percepts (inputs) et délibérer 

des actions capables d’atteindre l’objectif souhaité (Figure II-4) [16]. 

Environnement

Conducteur

Véhicule

Perception

Génération de 
consignes

Contrôle à 
boucle fermée

Actionnement

Feedback

actions

percepts

percepts

 
Figure II-4. Architecture d’un système de contrôle à boucle fermée [16]. 

II.2.3.2. Les systèmes distribués 

Avec l’avancement des technologies de la communication et aussi avec 

l’augmentation de la complexité des systèmes véhiculaires, le développement des 

systèmes dont leur comportement était individuel a été étendue pour incorporer 

la coopération. Par conséquent, les systèmes véhiculaires d’aujourd’hui sont 

interconnectés par un réseau véhiculaire permettant le partage et la réutilisation 

de toutes les ressources logiques et physiques d’un véhicule [15, 16]. 

À cette fin, le système d’un véhicule automobile est devenu un système 

distribué qui se constitue de plusieurs systèmes véhiculaires interconnectés par 

un réseau véhiculaire. Via ce réseau, les différents composants du véhicule sont 

interconnectés et activement engagés dans une coopération pour accomplir 

différentes tâches. Dans ce système, le contrôle de ressources est décentralisé, ce 

qui permet le partage et la réutilisation des ressources physiques et logiques par 

différents systèmes à bord du même véhicule (Figure II-1). 
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Par exemple, le système de contrôle de traction 6  (TCS) est chargé de 

contrôler le couple moteur et les freins en vue d’empêcher le patinage des roues 

pendant l’accélération et, par conséquent, renforcer la stabilité du véhicule. Pour 

accomplir sa tâche, le système TCS coopère avec deux autres systèmes ; le 

système de gestion du moteur7 (EMS) responsable de la commande du couple 

moteur, et le système de freinage antiblocage8 (ABS)  un système d’assistance au 

freinage (voir [15, 16]). 

Chaque unité de contrôle électronique est chargée d’accomplir une tâche 

élémentaire, tandis que l’accomplissement des différentes tâches élémentaires 

aboutit à l’accomplissement de la tâche principale d’un système donné (Figure 

II-5) [16]. Par conséquent, un système véhiculaire distribué est le résultat de 

l’interconnexion de plusieurs composants en vue d’accomplir une ou plusieurs 

tâches de façon coopérative. 

Environnement

Conducteur

Véhicule
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Génération de 
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Contrôle à boucle 
fermée/ouverte

Actionnement

Feedback

actions

percepts

percepts
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Figure II-5. L’implémentation des fonctions de contrôle par un réseau d’unités de 

control électroniques [16]. 

Cependant, la conception et l’implémentation des systèmes distribués 

soulèvent de nombreux défis qui doivent être pris en considération pour 

produire un contrôle fiable et efficace. Parmi ces défis nous citons le 

fonctionnement en temps réel et la synchronisation. 

II.2.3.3. Les systèmes temps réel 

En vue d’accomplir une tâche donnée et établir un contrôle fiable et efficace, 

l’exécution de certaines fonctions est soumise à plusieurs conditions qui exigent 

notamment le respect d’un délai d’exécution. De tels systèmes sont appelés des 

systèmes temps réel9 [16]. Dans ce qui suit, nous discutons les caractéristiques, 

les principes de base et la configuration des systèmes temps réel des véhicules 

automobiles. 

                                                             
6 Traduction française du terme "Traction Control System" 
7 Traduction française du terme "Engine Management System" 
8 Traduction française du terme "Anti-lock Braking System" 
9 Traduction française du terme "Real-time systems" 
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Le terme tâche est utilisé pour décrire chaque unité de travail qui peut être 

planifiée et exécutée par une seule par un réseau d’unités de contrôle [17]. En fait, 

à un instant donné, un réseau de processeurs est capable de traiter plusieurs 

tâches simultanément (Figure II-6). 

Un système véhiculaire se base sur la coopération et l’interaction de 

plusieurs tâches conçues pour atteindre un objectif donné tout en respectant 

certaines exigences relatives au temps. Par exemple, afin de gérer correctement 

et efficacement le couple moteur, les trois tâches présentées dans la Figure II-6 

doivent être exécutées dans un ordre précis tout en respectant un délai 

d’exécution prédéfini [16]. 

Tâche A « Acquisition de la 

valeur d’accélération »

Tâche B « injection »

Tâche C « allumage »

Temps t

 
Figure II-6. Les tâches traitées par le calculateur du système de gestion moteur [16]. 

L'exécution d’une tâche par une unité de contrôle (processeur ou 

calculateur) s’effectue séquentiellement. Dans le cas où plusieurs tâches doivent 

être exécutées de manière quasi parallèle (Figure II-7), l’unité de contrôle est 

attribuée à l’exécution d’une tâche qui passe à l’état « en exécution », tandis que 

les autres tâches entrent dans un état différent (ex. en attente ou terminée) [15, 

16, 17, 18]. 

Tâche A

Tâche B

Tâche C

Temps t

 
Figure II-7. Un diagramme d’allocation d’un calculateur pour les tâches A, B et C [16]. 

À cette fin, en vue d’atteindre une exécution correcte et de produire un 

fonctionnement fiable, il est essentiel de prendre en considération certaines 

exigences telles que le temps et l’ordre d’exécution des tâches. 

Un système est appelé un système temps réel si l’accomplissement de ses 

tâches est conditionné par le respect d’un instant d’activation et un délai 

d’exécution (Figure II-8). Cette condition répond à certaines exigences, en 

particulier la dépendance aux ressources nécessaires pour l’accomplissement 

des tâches données [16]. 
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Figure II-8. Les paramètres définissant les différents états d’une tâche [16]. 

Un système temps réel est défini en fonction de nombreuses instances 

comme suit (voir [16, 19]): 

 Le point d'activation : est l'instant d’activation d’une tâche. 

 Le délai d’exécution : décrit le délai d’exécution (deadline) pour 

l’accomplissement d’une tâche quelconque. 

 Le temps de réponse : est l'intervalle entre le point d'activation et 

l’instant de la fin d'exécution. 

 Le délai relatif : représente la durée maximale autorisée pour 

terminer l’exécution et, plus particulièrement, libérer/produire les 

ressources nécessaires pour accomplir une autre tâche. 

De ce fait, la définition de ces instances impose de nombreuses contraintes 

et plusieurs conditions sur l’exécution d’une tâche quelconque, mais parfois cette 

définition est nécessaire en vue de produire un fonctionnement correct et 

efficace. 

II.2.3.4. Le cycle de vie d’une tâche 

Un système véhiculaire se compose de nombreuses tâches élémentaires, et 

l’accomplissement de ces tâches aboutit à l’accomplissement de la tâche 

principale du système. Une tâche peut être exécutée par un ou plusieurs 

processeurs. Un processeur exécute une tâche à la fois ou plusieurs tâches de 

manière séquentielle ou quasi parallèle. De ce fait, entre le point d’activation et la 

fin de son exécution, une tâche peut passer par plusieurs états tels que (Figure 

II-9) [16, 17, 18]: 

 Suspendue : Avant son activation, une tâche reste dans l’état 

« suspendue ». 

 En attente : Dans cet état, une tâche attend d’être attribuée à une 

unité de contrôle par laquelle elle sera exécutée. 
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 Prêt : Le passage vers l’état « prêt » nécessite la disponibilité de 

toutes les ressources physiques (ex. unité de contrôle, senseurs, etc.) 

et logiques (données et résultats des autres tâches, etc.). 

 En exécution : Une tâche passe vers l’état « en exécution » après son 

activation. Dans cet état, la tâche est exécutée par une unité de 

contrôle électronique et elle reste dans cet état tant qu’elle est en 

cours d’exécution. 

 Terminée : une fois l’exécution de la tâche se termine, cette tâche 

passe vers l’état « terminé ». 

En exécution 

Prêt

SuspenduEn attente 

Terminer

Activer

Démarrer

Mettre en 
attente

Libérer

 
Figure II-9. Cycle de vie d’une tâche d’un système véhiculaire [16]. 

II.2.3.5. L’interaction entre les tâches des systèmes véhiculaires 

Un système véhiculaire s’agit de l’exécution d’un plan de travail constitué 

notamment de plusieurs tâches élémentaires qui entrent en interaction pour 

implémenter une fonction primaire ou accomplir une tâche collective. Par 

exemple, les trois tâches indiquées dans la Figure II-6 représentent une fonction 

de base chargée de contrôler le couple moteur. 

Dans un véhicule automobile, les tâches interagissent les unes avec les 

autres via le réseau véhiculaire permettant l’échange de données entre un 

ensemble de systèmes véhiculaires. Plusieurs mécanismes sont adoptés par 

l’ingénierie automobile permettant la communication et la coopération des 

tâches comme suit (voir [15, 16, 18]): 

 La communication par messages : toute interaction représentée par un 

transfert de données entre deux tâches situées dans deux espaces 

mémoires différents est appelée une communication. En fait, la 

communication permet le partage et la réutilisation des ressources 

physiques et logiques d’un véhicule (Figure II-10). 
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Figure II-10. Communication à l’aide de l’échange des messages [16]. 

 La communication à base des variables globales : une autre approche de 

communication consiste en l’utilisation des variables globales afin de 

permettre le partage des ressources des tâches (Figure II-11). Pourtant, 

dans certaines situations, l’utilisation de cette approche nécessite la 

synchronisation et la gestion des exclusions mutuelles pour empêcher 

l’inconsistance de données et garantir une exécution correcte. 

Tâche A Tâche B

Écrire sur X

Lire X

temps

Variable 

partagée X

 
Figure II-11. La coopération à l’aide d’une variable globale [16]. 

 La synchronisation : la coopération et la communication entre les 

différentes tâches sont soumises aux nombreuses exigences afin de garantir 

un fonctionnement efficace et correct. De ce fait, la synchronisation est 

adoptée pour adresser ces exigences et, plus particulièrement, prévenir les 

exclusions mutuelles et l’inconsistance de données (Figure II-12). 
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Figure II-12. La séquence d'échange de messages pour la synchronisation de A et B [16]. 

II.2.4. Le réseau véhiculaire 

Un système véhiculaire est implémenté par l’interaction et la coopération de 

nombreux composants (ex. senseurs, générateurs de consignes, calculateurs, 

actionneurs, etc.) via un réseau véhiculaire. Un réseau véhiculaire consiste en un 

ensemble de nœuds interconnectés les uns avec les autres par un moyen de 

transmission. Nous décrivons dans cette sous-section les différentes technologies de 

transmission utilisées dans les véhicules d’aujourd’hui et nous présentons 

également les topologies réseaux utilisées dans le réseau véhiculaire. 

II.2.4.1. Les topologies d’un réseau véhiculaire 

Une topologie réseau est une structure constituée de nœuds et de liens de 

connexion connectant les nœuds. Chaque nœud, notamment un senseur, un 

actionneur ou un calculateur, doit posséder au moins d’une connexion avec un 

autre nœud du réseau véhiculaire pour qu’il puisse participer dans le réseau de 

communication. Parmi les topologies utilisées dans le réseau du véhicule, nous 

citons (voir [15, 16]) : 

 Topologie en bus, 

 Topologies en anneau, 

 Topologie en étoile, 

 Topologie maillée. 

II.2.4.2. Les bus de communication 

Afin d’interconnecter les composants des différents systèmes véhiculaires, 

de nombreuses technologies de transmission ont été proposées (ex. Controler 

Area Network – CAN [20], Local Interconnect Network – LIN [21], Media Oriented 

Systems Transport – MOST [22], etc.). Chacune de ces technologies est proposée 

en vue d’aborder certains défis relatifs aux besoins des systèmes véhiculaires 

[23]. 
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La Table II-1 décrit les caractéristiques de quelques technologies de 

transmission utilisées dans les véhicules d’aujourd’hui pour interconnecter les 

différents composants électroniques d’un véhicule (voir [24, 25]). De plus, nous 

présentons ans la Figure II-13 un exemple d’un réseau véhiculaire constitué de 

de différentes topologies et de plusieurs technologies de transmission. 

La Figure II-14 montre l’architecture utilisée dans BMW 7 séries qui adopte 

également l’utilisation de plusieurs types de topologies et de technologies de 

transmission pour interconnecter tous ses composants [26]. 

Table II-1. Les caractéristiques des technologies de transmission utilisées dans les réseaux véhiculaires. 

Bus Débit Moyen Applications 

MOST 
150 

Mbits/s 
Fibre 

optique 
Utilisé souvent par les systèmes d'info-

divertissement. 

CAN- 
C 

1 
Mbits/s 

paire 
torsadée 

Utilisé dans les systèmes de contrôle tels que : 
 Contrôle du moteur, 
 Les systèmes ESP, ACC et LKS, 
 Le tableau de bord, 
 etc. 

CAN-
B 

125 
Kbits/s 

paire 
torsadée 

Utilisé dans les systèmes de confort tels que : 
 Système de climatisation, 
 Contrôle des sièges, 
 Système de navigation, 
 Contrôle des rétroviseurs, 
 etc. 

LIN 
20 

Kbits/s 
fil 

Peut être utilisé pour interconnecter les 
composants du même système tels que : 

 Unité de contrôle du toit ouvrant, 
 Les phares, 
 Essuie-glaces, 
 etc. 
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ECU

Actionneurs
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Figure II-13. Architecture d’un réseau véhiculaire connectant plusieurs systèmes véhiculaires. 



20  II. Introduction aux systèmes véhiculaires  

 

 

Passerelle 

Diagnostique

 
Figure II-14. L’architecture du réseau véhiculaire de la BMW 7 séries [26]. 

II.2.4.3. Matrice de communication 

Les liens de communication au sein d'un réseau peuvent être regroupés 

sous forme de pairs émetteur-récepteur dans une table appelée une matrice de 

communication. Une matrice de communication contiendra toutes les 

informations du réseau ayant une pertinence avec la communication et la 

coopération des différentes tâches des systèmes véhiculaires [16]. 

 

Nœud Signal 

E
C

U
 

A
B

S
 

E
C

U
 

m
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U
 

tr
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sm
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… 

ECU 

ABS 
Vitesse des quatre roues S - R … 

ECU 

moteur 

Acquisition de la valeur 

d’accélération 
- S R … 

Température du moteur - S R … 

Vitesse du moteur R S R … 

ECU 

transmission 
Couple du moteur - R S … 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

Figure II-15. Une matrice de communications [16]. 
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Comme exemple, nous présentons dans la Figure II-15 une matrice de 

communication de trois systèmes véhiculaires. La première colonne indique tous 

les nœuds du réseau, dans ce cas toutes les unités de contrôle interconnectées 

pour participer dans la communication. La colonne suivante à droite présente les 

données à envoyer par le nœud indiqué dans la première colonne. Le reste des 

colonnes indique les différents nœuds participants dans le réseau de 

communication. Ici l’émetteur est désigné par la lettre 𝑆  et le récepteur est 

désigné par 𝑅. 

II.2.5. Les réseaux VANETs 

II.2.5.1. Introduction 

La communication inter-véhicules fournit certaines informations qui ne 

peuvent être perçues ni par le conducteur humain ni par les senseurs d’un 

véhicule. De ce fait, cette communication permet d’étendre les capacités et les 

ressources d’un système véhiculaire quelconque afin d’améliorer sa performance 

et surmonter certains défis tels que l’incertitude [27]. 

Une vision de villes entières couvertes de réseaux des véhicules mobiles, 

appelés réseaux ad hoc de véhicules10 (VANETs), devient progressivement une 

réalité. Le but principal derrière l’utilisation des réseaux VANETs est 

d’implémenter de nombreuses applications de sécurité et de confort en vue de 

renforcer la sécurité routière et améliorer l'expérience de conduite. 

Un réseau VANET consiste en un nombre de véhicules considérés comme 

des nœuds mobiles et connectés pour créer un réseau ad hoc à base des 

technologies de communication sans fil. Un réseau VANET permet d’implémenter 

différentes applications et de fournir une diversité de services [28]. 

Dans un réseau ad hoc de véhicules, nous distinguons quatre types de 

communications comme suit (Figure II-16) ([29, 30]) : 

 Une communication dans le véhicule11 : s’agit de l’interconnexion 

des composants d’un véhicule par un réseau filaire. La communication 

dans ce réseau permet le partage et la réutilisation des ressources entre 

les différents systèmes véhiculaires du même véhicule. 

 Une communication entre les véhicules 12  : en utilisant cette 

communication, chaque véhicule joue le rôle d’un nœud mobile qui 

communique directement avec un autre véhicule via un moyen de 

communication sans fil à courte portée. 

                                                             
10 Traduction française du terme "Vehicular ad hoc networks" 
11 Traduction française du terme "In-vehicle communication" 
12 Traduction française du terme "Vehicle-to-Vehicle communication (V2V)" 
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 Une communication entre les véhicules et l'infrastructure13 : cette 

communication permet à plusieurs véhicules de communiquer entre eux 

par le biais des unités de communication de l’infrastructure (Road Side 

Units - RSU). 

 Une communication dans le cloud14 : consiste à interconnecter le 

système véhiculaire au réseau internet via des technologies sans fil à haut 

débit (ex. 3G/4G). En particulier, cette communication permet d’acquérir 

certaines données qui seront utiles pour l’implémentation de plusieurs 

systèmes de divertissement. 

Internet

ECU/AU

RSU

OBU

Domaine d’infrastructure

Domaine ad hoc

Domaine d’un véhicule
 

Figure II-16. L’architecture d’un réseau VANET. 

II.2.5.2. Architecture des réseaux VANETs 

Dans le réseau ad hoc de véhicules, les véhicules sont considérés comme des 

nœuds qui peuvent se déplacer librement dans l’environnement et restent 

connectés tout le temps. La communication dans un réseau VANET est établie via 

un périphérique appelé DSRC (Dedicated short range communication) dédié à la 

communication à courte portée [31]. 

Un VANET se compose de nombreux composants qui interagissent et 

communiquent les uns avec les autres pour accomplir une ou plusieurs tâches 

[28]. En fait, selon les types de communications présentées ci-dessus, nous 

distinguons trois domaines de communications comme suit (Figure II-16): 

 Domaine d’un véhicule : Il s'agit de la communication et de la coopération 

de plusieurs unités d’application (Application unit – AU) situés dans le 

même véhicule. Chargée d’accomplir une ou plusieurs tâches avec la 

coopération des autres systèmes du même véhicule, une unité 

d’application se compose d’un ensemble d’éléments (ex. unité de contrôle, 

senseurs, actionneurs, etc.) interconnectés pour implémenter un système 

véhiculaire donné (Figure II-1). 

                                                             
13 Traduction française du terme "Vehicle-to-Infrastructure communication (V2I)" 
14 Traduction française du terme "Vehicle-To-Broadband Cloud Communication (V2B)" 
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 Domaine ad hoc : dans ce domaine, chaque véhicule est doté d’une unité 

de communication (On-Board unit – OBU) lui permettant de communiquer 

avec de nombreux systèmes situés à bord des autres véhicules. Ceci 

permet une coopération inter-véhicules via la communication V2V pour 

accomplir une tâche collective et atteindre un objectif commun [32]. 

 Domaine d’infrastructure : le réseau VANET se compose de plusieurs 

nœuds (ex. véhicules, unités de communication de l’infrastructure – RSU, 

points d’accès – HS) accessibles par différents usagers de la route via la 

communication V2I. À cette fin, plusieurs systèmes véhiculaires de 

différents véhicules peuvent communiquer afin d’accomplir une tâche 

collective [33, 34]. 

II.2.5.3. Applications des réseaux VANETs 

Les réseaux ad hoc des véhicules sont utilisés souvent dans le but de 

renforcer la sécurité routière, augmenter le flux du trafic ou bien pour offrir des 

services de divertissement aux passagers. De ce fait, les applications des réseaux 

VANETs sont grossièrement divisées en deux classes (voir [35, 36, 37]): 

 Applications relatives à la sécurité routière : Chaque véhicule communique 

et partage certaines informations avec d’autres véhicules, et ceci permet 

d’étendre et d’améliorer sa perception afin d’atteindre un objectif donné. 

Pour cette raison, de nombreux systèmes ont été proposés à base de la 

communication inter-véhicules en vue de renforcer la sécurité (voir Table 

II-2). 

 Applications non relatives à la sécurité : En se basant sur la communication 

via un réseau VANET, d’autres systèmes véhiculaire ont été implémentés 

pour améliorer l’expérience de la conduite, augmenter le flux du trafic 

routier, réduire les échappements et minimiser la consumation du 

carburant (voir Table II-3). 

Table II-2. Applications de sécurité des réseaux VANETs [35]. 

Application Communication Données transmises 

Violation du code de 

la route 
V2I 

Géométrie de la route, direction, position, 

signal, etc. 

Détection de 

collisions 
V2I/V2V 

Type de véhicule, vitesse, accélération, position, 

etc. 

Avertissement de 

changement de lignes 
V2V 

Position, direction, vitesse, etc.,  

Limitation de vitesse V2I Position, vitesse, limite de vitesse, etc. 

 

Table II-3. Autres applications des réseaux VANETs [35]. 

Application Communication Exemple 

Optimisation du 

flux du trafic 
V2I Routage, systèmes d’information, etc. 

Info-divertissement V2I Accès internet, téléchargements, messagerie, etc. 

Services de 

payement 
V2I 

Parking, payement d’utilisation des autoroutes, 

etc.  

Localisation de 

services 
V2I/V2V Stations d’essence, restaurants, hôtels, etc. 
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Selon l’information communiquée et le tâche à accomplir, Willke, et al. [38] 

ont proposé une classification des applications des réseaux véhiculaires comme 

suit : 

 Services des informations générales : les services dans lesquels la perte 

d’informations et le retard de transmission ne compromettent pas la 

sécurité routière et n’affectent pas la performance du système 

implémenté (ex. navigation web, état de trafic, etc.). 

 Services des informations sur la sécurité des véhicules : les services dans 

lesquels une transmission fiable et rapide des données est essentielle 

pour établir un fonctionnement correct et efficace (ex. systèmes 

d’avertissement, systèmes d’évitement de collision, etc.). 

 Contrôle automatique d’un véhicule : les applications qui émettent des 

avertissements au conducteur, ou bien qui agissent directement sur les 

actionneurs d’un véhicule pour assurer une conduite sûre et sans 

collision. 

 Contrôle coopératif d’un groupe de véhicules : de telles applications se 

basent sur la communication et la coopération inter-véhicules pour 

établir un contrôle coopératif permettant de renforcer la sécurité et/ou 

d'augmenter le flux du trafic routier. 

Yang, et al. [39] ont proposé un système de sécurité routière basé sur la 

communication inter-véhicules dans un réseau VANET. Ce système est chargé de 

l’identification des situations d’urgence et de la diffusion des informations 

perçues (ex. type d’urgence, position dans la route, etc.) dans un message afin 

d’avertir les autres usagers de la route. D’un autre côté, Dogan, et al. [40] ont 

proposé un système véhiculaire permettant à chaque véhicule de diffuser son état 

(ex. vitesse, position, direction, etc.) et de coopérer avec d’autres véhicules via un 

réseau VANET pour prédire et prévenir les futures collisions. 

De plus, dans un peloton de véhicules et à l’aide de la communication inter-

véhicules via le réseau VANET, plusieurs véhicules coopèrent dans le but 

d’augmenter le flux du trafic routier tout en conservant une conduite sans 

collision (voir [41, 42]). 

II.2.5.4. Simulateurs des réseaux VANETs 

La communication inter-véhicules devient de plus en plus importante 

permettant la coopération de plusieurs véhicules afin d’accomplir une tâche 

collective. Ceci permet à un système véhiculaire donné de bénéficier des 

ressources des autres véhicules du réseau VANET et de compléter ses capacités 

afin d’accomplir des tâches plus complexes. Cependant, le développement et le 

déploiement des systèmes basés sur les réseaux VANETs impliquent des coûts 

élevés et un travail intensif. 
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Par rapport au développement dans le monde réel et grâce à plusieurs 

avantages, la simulation présente une solution relativement moins cher et plus 

facile adoptée avant la mise en œuvre. De nombreux simulateurs ont été proposés 

et sont actuellement utilisés dans la littérature pour le développement et la 

simulation des systèmes véhiculaires, y compris les systèmes qui se basent sur 

les réseaux VANETs. 

Suivant la classification proposée par Martinez, et al. [43], les simulateurs 

utilisés aujourd’hui pour le développement et le test des systèmes véhiculaires 

sont divisés comme suit (Figure II-17): 

 Les générateurs de mobilité des véhicules, appelés aussi les simulateurs du 

trafic urbain, sont chargés de décrire l’emplacement et les attributs de 

chaque véhicule à tout instant de la simulation. Parmi plusieurs 

générateurs de mobilité, nous citons : SUMO [1], Netstream [44] et 

VanetMobiSim [45]. 

 Les simulateurs réseaux sont chargés d’effectuer une simulation détaillée 

de la transmission et de la réception des données via un réseau virtuel. 

Ceci permet aux chercheurs d’examiner le comportement du réseau dans 

ses différents états. Parmi les simulateurs réseaux utilisés, nous citons : 

ns-2 [46], JiST/SWANS [47] et GTNetS [48]. 

 Les simulateurs VANETs consistent en une combinaison d’un générateur 

de mobilité chargé de générer et de contrôler un flux de véhicules, et un 

simulateur réseau chargé de simuler la communication inter-véhicules.  

Parmi les simulateurs VANETs utilisés dans la littérature, nous citons : 

TraNS [49] et GrooveNet [50]. 

 

TraNS GrooveNet MobiREALGrooveNet

SUMO MOVE CityMob FreeSim VanetMobiSim STRAW Netstream

TraNS GTNetS
JiST/

SWANS
SNS GloMoSim

Simulateurs 

VANETs

Générateurs 

de mobilité

Simulateurs 

réseaux

 
Figure II-17. Une taxonomie de simulateurs des VANETs [43]. 
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II.2.6. Conclusion 

Un système véhiculaire consiste en de nombreux éléments qui communiquent 

via un réseau véhiculaire afin accomplir une tâche collective de façon coopérative. 

Le système véhiculaire peut communiquer et coopérer avec d’autres systèmes du 

même véhicule via un réseau véhiculaire permettant le partage et la réutilisation des 

ressources d’un véhicule. De plus, plus précisément via un réseau ad hoc de 

véhicules, le système véhiculaire peut également communiquer et coopérer avec des 

systèmes véhiculaires des autres véhicules afin d’accomplir une tâche donnée. 

II.3. Applications des systèmes véhiculaires 

Pour répondre aux besoins liés à la sécurité routière, plusieurs systèmes 

véhiculaires ont été proposés et sont actuellement implémentés dans nos véhicules. 

Dans ce qui suit, nous décrivons les applications et les rôles de quelques systèmes 

véhiculaires, notamment des systèmes d’assistance à la conduite et des systèmes de 

conduite autonomes. De plus, nous présentons les éléments nécessaires à la 

modélisation, la simulation et l’automatisation de la tâche de conduite. 

II.3.1. Systèmes d’aide à la conduite 

II.3.1.1. Introduction 

Les systèmes véhiculaires implémentés dans les véhicules d’aujourd’hui sont 

conçus pour assister le conducteur humain dans sa tâche. Certains de ces systèmes, 

appelés systèmes d’aide à la conduite, ont pour but de renforcer la sécurité routière, 

tandis que d’autres ont été développés pour améliorer le confort des passagers et 

améliorer l’expérience de conduite. 

Similaire à tous les systèmes véhiculaires, ce type de systèmes se base sur la 

coopération et la communication avec d’autres systèmes du même véhicule via le 

réseau véhiculaire et même avec des systèmes de différents véhicules via le réseau 

VANET. 

Parmi plusieurs systèmes d’aide à la conduite implémentés dans les véhicules 

d’aujourd’hui, nous présentons dans ce qui suit quelques systèmes responsables du 

contrôle des composants principaux d’un véhicule pour accomplir des tâches 

spécifiques. 

II.3.1.2. Système de gestion du moteur 

Un système de gestion du moteur (Engine Management System – EMS) est 

un système à boucle fermée chargé de contrôler le couple moteur. Ce système 

contrôle l’accélération et la vitesse du véhicule tout en répondant à certaines 

exigences telles que (voir [15]): 

 La minimisation de la consommation du carburant tout en 

maximisant la performance du moteur, 

 La réduction des émissions et des échappements dégagés après le 

brûlage de carburant (𝑁𝑂𝑥, 𝐶𝑂², 𝐻𝐶), 
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 L’optimisation du brûlage de carburant par l’ajustement de la masse 

d’air injectée dans le moteur afin d’extraire plus de performance, 

 Le maintien d’un diagnostic passif pour augmenter la durée de vie 

du moteur, 

 etc. 

Le système de gestion du moteur se compose principalement de un sous-

système de perception, un sous-système de planification, et un sous-système 

d’actionnement, constitués respectivement de (voir [15]): 

 Senseurs et générateurs de consignes : ces composants sont 

chargés de percevoir l’état du moteur (ex. la température, la masse 

d’air, la quantité du carburant, etc.) et d’enregistrer les consignes du 

conducteur (ex. position de la clé, mode de conduite, valeur 

d’accélération appliquée sur la pédale d’accélération, etc.). 

 Unité de contrôle électronique (ECU) : cette unité traite les entrées, 

notamment les percepts et les consignes, et génère comme résultat 

des actions de contrôle sous forme de signaux électriques. Ces 

signaux sont ensuite envoyés aux actionneurs. 

 Actionneurs : ils convertissent les signaux électriques générés par 

l’unité de contrôle vers des actions mécaniques capables de 

contrôler certains composants (ex. injecteurs, ventilateur, bougies, 

etc.) et de générer en conséquence le couple moteur souhaité. 

Le système EMS utilise le tableau de bord comme une interface homme-

véhicule à travers laquelle il communique son état au conducteur humain (ex. 

vitesse du moteur, température, etc.). Le système EMS utilise également cette 

interface pour enregistrer les consignes et exécuter les actions du conducteur 

humain (Figure II-18). Table II-4 définit  les différents composants constituant le 

système de gestion du moteur. 

Générateurs de consigne

Senseurs Actionneurs

Perception et 
enregistrement 
des consignes

Planification
EMS

Action

Masse d’aire

Vitesse du moteur

Température du moteur

Batterie

Pédale d’accélération

Position de la clé

Autres systèmes

CAN

Valve d’accélération

Injecteurs du carburant

Les bougies

Les bobines

Le ventilateur

ACC TCS

Perception Action

 
Figure II-18. Diagramme de contrôle du système EMS [15]. 
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Table II-4. Les composants utilisés par le système EMS [15]. 

Les composants Type 

Le senseur de la masse d’air. Senseur 

Le senseur de la vitesse du moteur. Senseur 

Le senseur de la température du moteur Senseur 

Le voltage de la batterie Senseur 

La pédale d’accélération. Générateur de consigne 

La position de la clé. Générateur de consigne 

La valve d’accélération. Actionneur 

Les injecteurs du carburant. Actionneur 

Les bougies et les bobines Actionneur 

Le ventilateur du radiateur Actionneur 

Tableau de bord. IHM/Générateur de consignes 

Le système de gestion du moteur communique et coopère avec d’autres 

systèmes véhiculaires tels que le système de contrôle de traction15 (TCS) et le 

système électronique de stabilité16 – (ESP) [15]. De ce fait, le couple moteur est 

contrôlé pas seulement par les commandes de son calculateur local et les actions 

du conducteur, mais aussi par l’intervention des autres systèmes véhiculaires du 

même véhicule via le réseau véhiculaire. 

À cette fin, parmi les différents utilisateurs du système de gestion du moteur 

(EMS), nous citons (voir [15]): 

 Le conducteur humain : il utilise la pédale d’accélération pour 

contrôler l’angle d’ouverture de la valve d’accélération et permettre 

l’entrée de certaine masse d’air. Pendant ce temps, le système EMS 

manipule l’injection de carburant afin de contrôler le couple moteur 

en réponse à la demande du conducteur (Figure II-19). 

 
Figure II-19. Un contrôle électronique de la valve d’accélération par l’unité de 

contrôle du système EMS [16]. 

 Le système ACC : le ACC automatise le contrôle de vitesse par l’envoi 

d’une requête sous forme d’une action d’accélération au système 

EMS. Puis, le système EMS exécute cette requête et génère comme 

résultat un couple capable d’atteindre la vitesse désirée. 

                                                             
15 Traduction française du terme "Traction control system - TCS" 
16 Traduction française du terme "Electronic stability program - ESP" 
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 Le système TCS : à travers la réduction automatique du couple 

moteur, le TCS intervient pour empêcher le patinage des roues 

pendant l’accélération. Cette tâche est accomplie par l’envoi d’une 

requête au système EMS via le réseau véhiculaire. À son tour, le 

système EMS reçoit et exécute cette requête en vue d’empêcher le 

patinage des roues. 

À cette fin, le système EMS communique son état avec d’autres systèmes 

véhiculaires qui exploitent les percepts de ses senseurs (ex. température du 

moteur, vitesse du moteur, etc.). De plus, le système EMS permet aux autres 

systèmes d’utiliser ses actionneurs par l’envoi des requêtes via le réseau 

véhiculaire (Figure II-18). 

II.3.1.3. Système de freinage antiblocage 

Pendant la conduite, un conducteur peut appliquer une haute pression de 

freinage sur la pédale des freins, ou bien peut activer les freins sur une surface 

glissante. Dans de telles situations, les pneumatiques du véhicule peuvent se 

bloquer, ce qui augmente en conséquence la distante de freinage et minimise la 

stabilité du véhicule. 

Le système de freinage antiblocage (Antilock Braking System – ABS) a été 

conçu pour intervenir pendant le freinage et empêcher le blocage des roues, 

principalement en vue d’améliorer la performance du freinage et de renforcer la 

stabilité du véhicule (voir [51, 52]). 

Similaire au système EMS, le système de freinage antiblocage est divisé en 

trois sous-systèmes comme suit (Figure II-20) (voir [15]): 

 Sous-système de perception : Le système ABS utilise ses senseurs 

pour percevoir l’état de chaque roue, en particulier pour calculer le 

taux de glissement. De plus, ce système utilise la pédale de freinage 

comme un générateur de consignes pour enregistrer les actions du 

conducteur humain lorsque ce dernier agit sur les freins. 

 Sous-système de planification : L’unité de contrôle électronique du 

système ABS utilise les données perçues pour calculer le taux de 

glissement et définir l’état de chaque roue pendant le freinage. Puis, 

l’unité de contrôle génère des directives et les envoie aux 

actionneurs. 

 Sous-système de contrôle : Les actionneurs sont chargés de 

l’exécution des directives générées par l’unité de contrôle du 

système ABS afin de prévenir le blocage des roues pendant le 

freinage. 
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Figure II-20. Diagramme de contrôle du système ABS [15]. 

Table II-5. Les composants utilisés par le système de freinage antiblocage [15]. 

Composants Type 

Senseur de vitesse pour chaque roue Senseur 

Pédale de freinage Générateur de consigne 

Modulateur hydraulique pour chaque 

roue 

Actionneur 

Lampe du tableau de bord Feedback 

À travers le réseau véhiculaire, le système de freinage antiblocage 

communique et coopère avec d’autres systèmes véhiculaires pour répondre à 

leurs requêtes comme suit  (Figure II-20) [15]: 

 En réponse à une requête d’un système quelconque, le système ABS 

agit sur les freins et applique une pression de freinage afin d’atteindre un 

objectif souhaité. Par exemple, le système ACC coopère avec le système 

ABS pour l’évitement des collisions, et le système ESP coopère avec le 

système ABS pour renforcer la stabilité du véhicule. 

 Le système ABS communique et partage ses percepts, notamment la 

vitesse de ses roues, la vitesse du véhicule et le taux de glissement, avec 

d’autres systèmes du même véhicule (ex. le système ACC). 

II.3.1.4. Régulateur de vitesse adaptatif 

Le régulateur de vitesse adaptatif (Adaptive Cruise Control – ACC) a été 

conçu pour automatiser la tâche du contrôle de vitesse, plus précisément 

l’actionnement sur l’accélération et le freinage tout en maintenant une vitesse 

sélectionnée par le conducteur humain ainsi qu’une distance de sécurité. 

Le système ACC perçoit les consignes du conducteur et répond aux requêtes 

des autres systèmes pour agir sur la vitesse du véhicule par la coopération avec : 

(i) le système EMS responsable du contrôle du couple moteur et le système ABS 

chargé du freinage. De ce fait, le système ACC communique et coopère à la fois 

avec le système EMS et le système ABS pour accomplir sa tâche et automatiser le 

contrôle de vitesse [53]. 
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Le régulateur de vitesse adaptatif consiste en trois tâches élémentaires 

comme suit (Figure II-21): 

 La perception : ce système utilise un ensemble de senseurs pour 

percevoir l’état du véhicule contrôlé dans un environnement urbain 

(ex. la distance au leader, la vitesse relative, etc.). Ce système utilise 

aussi des générateurs de consignes pour enregistrer les directives 

du conducteur. De plus, à travers la communication via le réseau 

véhiculaire, le système ACC utilise également les percepts du 

système EMS (ex. vitesse de moteur) et du système ABS (ex. vitesse 

de véhicule) pour accomplir sa tâche (voir Table II-6). 

 La planification : en utilisant les percepts des senseurs et des 

générateurs de consignes, l’unité de contrôle du système ACC est 

responsable de la prise de décision dans le but de respecter une 

vitesse désirée et de maintenir une conduite sans collision. 

 Le contrôle : Afin d’accomplir sa tâche, le système ACC communique 

avec le système EMS et le système ABS pour utiliser leurs 

actionneurs et exécuter les commandes de son unité de contrôle 

électronique. 
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Figure II-21. Diagramme de contrôle du système ACC [15]. 

Table II-6. Les composants utilisés par le système ACC [15]. 

Composant Type 

Senseurs de la vitesse des roues Senseur (ABS) 

Senseur de la vitesse angulaire (Yaw rate) Senseur (ESP) 

Angle du volant Senseur (LKS) 

Le senseur Radar Senseur 

Sélection de la vitesse. Générateurs de consigne 

Sélection de l’intervalle. Générateurs de consigne 

La valve d’accélération. Actionneur(EMS) 

Les injecteurs du carburant. Actionneur(EMS) 

Les bougies et les bobines Actionneur(EMS) 

Le ventilateur du radiateur Actionneur(EMS) 

Modulateur hydraulique Actionneur(ABS) 

Tableau de bord (HMI) Feedback 
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Par conséquent, le régulateur de vitesse adaptatif n’agit pas directement sur 

les actionneurs du véhicule, par contre il utilise les actionneurs du système ABS 

et du système EMS par l’envoi des requêtes via le réseau véhiculaire. De même, le 

système ACC utilise les senseurs des autres systèmes pour percevoir l’état du 

véhicule. À cette fin, le régulateur de vitesse adaptatif est dit un système distribué 

parce qu’il communique et coopère avec plusieurs systèmes véhiculaires en vue 

d’accomplir sa tâche [15]. 

II.3.1.5. Conclusion 

Un système véhiculaire peut communiquer via le réseau véhiculaire avec 

d’autres systèmes véhiculaires situés au sein du même véhicule pour exploiter 

leurs ressources. Ceci a permis la réutilisation et le partage des ressources du 

véhicule entre plusieurs systèmes véhiculaires. 

De plus, le système véhiculaire peut également communiquer avec d’autres 

systèmes des autres véhicules via un réseau VANET. Cette communication 

permet d’exploiter les percepts et les ressources des différents usagers de la 

route afin d’accomplir des tâches plus complexes (ex. compléter la perception 

d’un véhicule dans un environnement incertain, etc.). 

II.3.2. Systèmes de conduite autonomes 

II.3.2.1. Introduction 

Un système de conduite autonome est un système véhiculaire capable de 

conduire un véhicule sans besoin de l’intervention du conducteur humain. Parce 

que le comportement du conducteur humain est imparfait, ce type de systèmes 

décharge l’humain de sa relation avec l’environnement en vue d’éliminer l’erreur 

humaine et de renforcer la sécurité routière. 

Une conduite complètement autonome dans un environnement urbain 

devient de plus en plus nécessaire en raison de la croissance continue du nombre 

de voitures et son impact sur la sécurité routière. Au cours de la dernière 

décennie, de nombreuses tentatives ont été faites et plusieurs constats 

importants ont été franchis. 

II.3.2.2. DARPA 

L’automatisation de la tâche de conduite et le développement des systèmes 

de conduite autonomes ont constaté une attention significative et un avancement 

important. Ceci était dû au lancement des compétitions lancées par la Defense 

Advanced Research Project Agency (DARPA) des États-Unis, plus précisément 

DARPA – the Grand Challenge [54] et DARPA – the  Urban Challenge [55]. Dans ces 

deux compétitions, de nombreux véhicules autonomes ont été développés et 

déployés pour accomplir un défi spécifique (ex. voir [56, 57, 58, 59]). 
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Dans la première version de la compétition DARPA, DARPA – the Grand 

Challenge tenue en 2005, les véhicules autonomes des participants ont été exigés 

de naviguer leurs chemins vers une destination prédéterminée tout en passant 

par plusieurs points de contrôle. L’objectif principal de cette compétition était 

d’atteindre la destination sans aucune collision dans un environnement statique 

non structuré (Figure II-22). Dans cette version, cinq véhicules ont complété la 

course avec succès (Table II-7)[54]. 

 
Figure II-22. Des images de Stanley participé dans la compétition DARPA – the 

Grand Challenge [60]. 

Table II-7. Résultats de la compétition DARPA – the Grand Challenge [54]. 

Place Véhicule Nom de l’Équipe Origine de l’équipe 
Durée 
(h:m) 

1ière Stanley[60] 
Stanford Racing 

Team 
Stanford University, Palo Alto, 

California 
6:54 

2ième SandStorm [61] Red Team Carnegie Mellon University, 
Pittsburgh, Pennsylvania 

7:05 
3ième H1ghlander [61] Red Team 7:14 

4ième Kat-5 [62] Team Gray 
The Gray Insurance Company, 

Metairie, Louisiana 
7:30 

5ième TerraMax [63] Team TerraMax 
Oshkosh Truck Corporation, Oshkosh, 

Wisconsin 
12:51 

Dans la deuxième version, DARPA – the Urban Challenge tenue en 2007, le 

défi était de conduire le véhicule pour atteindre une destination prédéfinie tout 

en prévenant la collision avec les autres usagers de la route. De plus, pour 

atteindre la destination désirée, chaque véhicule autonome nécessite la détection 

et le respect du code de la route pendant la conduite dans un environnement 

urbain [55]. Nous citons dans la table ci-dessous les trois premières équipes qui 

ont terminé le challenge avec succès. 

Table II-8. Résultats de la compétition DARPA – the Urban Challenge [55]. 

Véhicule Équipe Origine Durée 
Boss [64] Tartan Racing Carnegie Mellon University, Pittsburgh, 

Pennsylvania 
4:10:20 

Junior [65] Stanford 
Racing 

Stanford University, Palo Alto, California 4:29:28 

Odin [66] VictorTango Virginia Tech, Blacksburg, Virginia 4:36:38 
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II.3.2.3. Architecture des véhicules autonomes 

Plusieurs systèmes de conduite autonomes 17  ont été développés et 

déployés sur la base d’une architecture hiérarchique [55, 57, 64, 67]. Basé sur 

cette architecture, un système de conduite autonome est divisé en plusieurs sous-

systèmes comme suit (Figure II-23) [55]: 

 Sous-système de perception : Il est responsable de la perception de l’état 

du véhicule autonome dans son environnement. De plus, il est chargé 

de la construction d’une cartographie, appelée aussi un modèle 

d’environnement, dans laquelle il inclut : 

 La détection et la localisation des obstacles statiques, 

 La détection et le suivi des obstacles en mouvement (position, 

vitesse, etc.), 

 La perception de l’état et de la forme de la route, 

 La détection des panneaux de circulation et la définition du code 

de la route. 

 Sous-système de navigation : En utilisant le modèle d’environnement 

fourni par le sous-système de perception, ce sous-système est 

responsable de générer une trajectoire pour atteindre la destination 

sélectionnée par l’opérateur humain. 

 Sous-système de planification : Afin de définir un plan de conduite, ce 

sous-système utilise la trajectoire générée et la décompose en plusieurs 

tâches élémentaires. Ces tâches sont ensuite accomplies par 

l’identification de contexte et l’exécution de certains comportements 

tels que : 

 Le changement de lignes, le dépassement, etc. 

 Le respect du code de la route (ex. limite de vitesse). 

 La conduite non structurée (ex. stationnement dans un parking). 

 Sous-système de contrôle : Appelé aussi un sous-système de 

mouvement, il est chargé de l’accomplissement des tâches élémentaires 

définies par le sous-système de planification. 

Pour établir un contrôle autonome, le système nécessite l’utilisation d’un 

ensemble de senseurs (GPS, Radar, LIDAR, etc.) et d’actionneurs. Parmi plusieurs 

technologies d’actionnement, nous citons la technologie Drive-By-Wire utilisée 

pour agir directement sur des actionneurs électriques tout en abandonnant 

l’utilisation des actionneurs mécaniques. 

                                                             
17 Traduction française du terme "Autonomous Driving System – ADS" 
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Figure II-23. Architecture d’un système de conduite autonome [55]. 

Wei, et al. [8] ont utilisé la technologie Drive-by-Wire pour agir sur les 

différents composants d’un véhicule comme suit: 

 Freinage : utilisé un moteur électrique pour activer les freins, 

 Accélération (throttle) : utilisé la technologie Throttle-by-Wire, 

 Contrôle du volant : utilisé un moteur électrique pour tourner le 

volant, 

 Autres contrôleurs : utilisé la commande électronique des feux, des 

clignotants, etc. 

Dans [68], les auteurs ont proposé une architecture distribuée permettant 

au système ADS d’accomplir sa tâche à l’aide de la communication et de la 

coopération avec le système ACC et le système LKS. À travers le réseau 

véhiculaire, cette communication permet au système ADS de réutiliser les 

ressources et de bénéficier des capacités du système ACC et du système LKS 

(Figure II-24). 
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Figure II-24. Une architecture distribuée d’un système de conduite autonome [68]. 
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II.3.2.4. Défis des systèmes de conduite autonomes 

Compte tenu de l'avancement réalisé au cours de ces quinze dernières 

années, le développement et le déploiement des véhicules autonomes font encore 

face à de nombreux défis. Ces défis sont celles relatives à la nature de 

l’environnement [6, 8, 69], et d’autres sont relatives à la confiance de l’humain 

dans la capacité des véhicules autonomes à maintenir une conduite sûre [70, 71]. 

Dans ce qui suit, nous nous concentrons sur les défis imposés par la nature 

de l’environnement autour du véhicule, plus précisément un environnement 

considéré comme partiellement observable et stochastique. 

La tâche de perception et la tâche de contrôle sont deux tâches principales 

de la tâche de conduite. Un système de conduite autonome doit automatiser ces 

deux tâches pour percevoir son état et pour agir dans un environnement urbain 

afin de maintenir une conduite autonome sans collision. 

Dans la tâche de perception, le système ADS utilise un ensemble de senseurs 

pour percevoir son état (ex. sa vitesse, sa position, etc.) et construire un modèle 

virtuel de l’environnement autour de lui (ex. obstacles, panneaux de signalisation, 

voies, etc.). Cependant, en raison des limitations des senseurs et de l’obstruction 

de leurs signaux, la perception du véhicule autonome est imprécise et bruitée. De 

ce fait, le système ADS devient incertain de l’état exact de son véhicule dans un 

environnement considéré comme partiellement observable et, par conséquent, il 

doit estimer son état [6, 7, 8, 9]. 

Une estimation précise de l’état du véhicule autonome est essentielle pour 

maintenir une conduite sûre et efficace. D’un autre côté, une estimation imprécise 

peut faire sortir le véhicule de son circuit, ou peut produire un modèle virtuel qui 

ne reflète pas l’état réel de l’environnement urbain, ce qui entraîner des 

mauvaises décisions et peut notamment causer des collisions [60]. 

De nombreuses approches ont été proposées pour réduire l’incertitude 

dans la tâche de perception. De ce fait, les données des senseurs sont encore 

bruitées et l’accès à l’état de l’environnement est toujours obstrué, et par 

conséquent la perception du véhicule est considérée comme incomplète. 

De plus, dans un environnement urbain où plusieurs véhicules coexistent, 

le véhicule autonome est incapable d’anticiper les actions des autres véhicules 

parce que ces derniers se comportement de manière stochastique. De ce fait, la 

conduite autonome est aussi limitée par l’incertitude sur la façon dont le monde 

évolue avec le temps [9]. 

Dans la tâche de contrôle, un véhicule utilise un ensemble d’actionneurs 

pour agir sur l’accélérateur, les freins et le volant dans le but de maintenir une 

conduite sans collision et de rester sur une trajectoire prédéfinie. Cependant, 

l’état de la route et le glissement des pneumatiques affectent la précision des 
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actions du véhicule. En fait, comme le glissement des pneumatiques augmente, la 

friction entre les pneus et la route diminue, ce qui entraîne une perte dans la 

capacité du véhicule à freiner, à accélérer et à changer sa direction [4, 12]. 

De plus, à cause du patinage et du blocage des pneumatiques, les actions du 

véhicule, notamment l’accélération et le freinage, deviennent inexactes et 

stochastiques. De ce fait, les résultats des actions du véhicule sont parfois 

inconnus et imprévisibles, et par conséquent le véhicule autonome devient 

incertain des effets exacts de ses actions dans un environnement considéré 

comme stochastique [10, 11, 72]. 

À cette fin, comme il est essentiel de tenir compte de l’imprécision de la 

perception du véhicule autonome, il est aussi essentiel de tenir compte de 

l’imprécision des actions afin d’atteindre une conduite autonome sûre et efficace. 

Lors du développement des systèmes du contrôle de la vitesse, le 

glissement des pneumatiques et l’imprécision des actions sont souvent ignorés. 

Cette hypothèse réduit la complexité du système, mais elle peut entraîner un 

comportement sous optimal et peut également causer des collisions. Pour cette 

raison, il est crucial de tenir compte l’imprécision des actions du véhicule afin 

d’établir une conduite automatique sans collision [4]. 

Comme exemple, pour contrôler la vitesse du véhicule autonome Stanley, 

son contrôleur de vitesse génère un ensemble de commandes d’accélération et de 

freinage en vue d’atteindre une vitesse désirée. Cette vitesse désirée est le 

minimum de trois vitesses recommandées par trois modules différents comme 

suit [60] : 

 Le générateur de trajectoire définit la vitesse du véhicule en fonction de 

la limite de vitesse autorisée sur sa trajectoire et aussi en fonction de 

l’écart qui le sépare des autres véhicules, 

 Le moniteur de l’état du véhicule minimise la vitesse maximale du 

véhicule en réponse aux certaines conditions préprogrammées, telles 

que les coupures du signal GPS et les défaillances critiques des senseurs, 

 Le définisseur de vitesse définit une vitesse appropriée en fonction de la 

pente et de la rugosité du terrain. 

Le contrôleur de vitesse du véhicule autonome Stanley envoie les 

commandes générées aux actionneurs concernés par leurs exécutions afin de 

respecter la vitesse désirée. Cependant, ce contrôleur de vitesse définit la vitesse 

désirée tout en ignorant l’imprécision des actions, le glissement des 

pneumatiques, le blocage des freins et le patinage des pneumatiques du véhicule 

autonome, ce qui peut produire un comportement sous-optimal et peut entraîner 

des collisions. 
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II.3.2.5. Conclusion 

Malgré de nombreuses tentatives faites pour percevoir l’état du véhicule 

autonome dans un environnement partiellement observable, la tâche de 

perception reste encore imprécise et bruitée. De plus, certains systèmes et de 

nombreux modèles ont choisi d’ignorer l’imprécision des actions pour contrôler 

le véhicule dans un environnement considéré comme déterministe. 

À cette fin, dans un environnement considéré comme partiellement 

observable et stochastique, la perception du véhicule autonome est imprécise et 

son contrôle est inexact. Pour ces raisons, l’automatisation de la tâche de conduite 

est encore incomplète. 

II.3.3. Modélisation et simulation 

Un modèle, étant le résultat d’un processus de modélisation, est une 

représentation simplifiée et abstraite d’un système de référence. Un modèle est 

utilisé pour bien examiner et comprendre le comportement du système modélisé 

dans ses différents états, plus particulièrement à travers des expérimentations 

effectuées dans un environnement bien contrôlé et isolé appelé un simulateur.  

II.3.3.1. Introduction 

La modélisation sert à construire un modèle abstrait représentant une 

partie de la réalité. De ce fait, le modèle obtenu doit décrire le rôle de chaque 

composant ainsi que sa relation avec les autres éléments du système ciblé. De 

plus, ce modèle est utilisé dans des simulations pour le développement, l’analyse 

et l’optimisation du système ciblé sans besoin d’expérimenter dans le monde réel 

[73]. 

Plusieurs approches de modélisation ont été proposées pour 

conceptualiser, modéliser et simuler les défis rencontrés par la communauté des 

chercheurs. Parmi ces approches nous citons : 

 La modélisation à base de règles18 : un modèle à base de règles utilise 

un ensemble de règles du type If-Then pour décrire le comportement 

d’un système quelconque dans ses différents états. Cette approche est 

adoptée dans le cas où le comportement du système ciblé est assez 

simple et représentable par des règles simples If-Then [74]. 

 La modélisation à base d’équations19 : un modèle à base d’équations 

consiste en un ensemble d’équations chargées de décrire le 

fonctionnement du système ciblé dans ses différents états. En fait, le 

comportement du système obtenu s’émerge par l’évaluation des 

équations utilisées pour construire le modèle [75]. 

                                                             
18 Traduction française du terme "Rule-based modeling" 
19 Traduction française du terme "Equation-based modeling" 
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 La modélisation à base d’agents 20  : un modèle à base d’agents se 

compose d’un ensemble d’entités autonomes appelées agents. Chaque 

agent assume un ou plusieurs rôles et communique avec d’autres 

agents afin d’atteindre un objectif commun [75, 76]. 

En utilisant un modèle donné, la simulation décrit comment le système ciblé 

se comporte et s’évolue avec le temps en réponse aux différents paramètres de 

simulation. Ceci nous permet de simuler, d’examiner, de comprendre et 

d’améliorer le comportement et la performance de nos systèmes. Dans ce qui suit, 

nous décrivons comment la tâche de conduite est modélisée et simulée dans la 

littérature. 

II.3.3.2. Modélisation de la tâche de conduite 

La conception et le développement des systèmes véhiculaires nécessitent non 

seulement la maitrise de fonctionnement des différents composants d’un véhicule 

automobile, mais aussi une connaissance de la relation entre ces composants qui 

communiquent et coopèrent via un réseau véhiculaire pour atteindre un objectif 

commun. En fait, la modélisation est une étape essentielle dans laquelle nous 

définissons les rôles des différents éléments ainsi que leurs relations pour produire 

un fonctionnement correct et efficace. 

De nombreux systèmes de conduite autonomes ont été modélisés et 

implémentés à base d’une architecture parallèle, dite aussi hiérarchique. Le contrôle 

autonome dans de tels systèmes est établi à travers la coopération (i) du système 

ACC chargé de contrôler la vitesse, et (ii) du système LKS responsable d’effectuer 

certaines manœuvres telles que les dépassements et les changements de voies [68]. 

De ce fait, la tâche de conduite est divisée en deux tâches élémentaires ; le 

contrôle longitudinal et le contrôle latéral. Le contrôle longitudinal se charge du 

contrôle de vitesse en incluant également l’évitement des collisions et le suivi de 

véhicules, en particulier à travers l’accélération et le freinage.  Au fait, le contrôle 

latéral est responsable de diriger le véhicule pour suivre une trajectoire désirée par 

l’actionnement sur le volant [77, 78]. 

De plus, dans les simulateurs de trafic urbain utilisés notamment pour le 

développement et le test des systèmes véhiculaires, la tâche de conduite est 

modélisée par deux modèles comme suit (voir [1]): 

 Un modèle de changement de voies 21  : il modélise la tâche du 

contrôle latéral et se charge de contrôler la trajectoire du véhicule pour 

effectuer certaines manœuvres telles que les changements de lignes et 

les dépassements [79]. 

                                                             
20 Traduction française du terme "Agent-based modeling" 
21 Traduction française du terme "Lane-changing model – LCM" 



40  II. Introduction aux systèmes véhiculaires  

 

 

 Un modèle de suivi de véhicules22 : ce modèle est chargé de contrôler 

la vitesse et d’établir un contrôle longitudinal sans collision dans un 

environnement urbain. Plusieurs modèles de suivi de véhicules ont été 

proposés dans la littérature (ex. Krauß [80], Kerner [81], IDM [82], 

Wiedemann [83]). 

À cet effet, la modélisation de la tâche de conduite a abouti à un système à 

deux tâches élémentaires ; (i) le contrôle longitudinal modélisé par un modèle de 

suivi de véhicules, et (ii) le contrôle latéral modélisé par un modèle de 

changement de voies. Nous implémentons ces deux modèles dans le monde réel 

pour établir un contrôle autonome, soit dans un simulateur de trafic urbain pour 

imiter le comportement du conducteur humain et automatiser la tâche de 

conduite dans un environnement virtuel. 

II.3.3.3. Simulateurs de trafic urbain 

Le développement et les tests de certains systèmes dans le monde réel 

nécessitent un travail intensif, ils sont coûteux et peuvent compromettre la 

sécurité routière. D’un autre côté, la simulation présente une alternative utile 

adoptée grâce à plusieurs avantages, notamment possède un coût légèrement 

moins cher et permet de minimiser les risques ainsi que le temps de 

développement et d’expérimentations. 

De ce fait, avant de passer à la mise en œuvre, plusieurs systèmes 

véhiculaires ont été proposés, testés et déployés grâce à la simulation dans des 

simulateurs de trafic urbain (ex. les systèmes de conduite autonomes [78, 84], les 

systèmes de transport intelligents [85], le contrôle d’un peloton de véhicules [86, 

87], le contrôle du trafic routier [88, 89], les réseaux ad hoc de véhicules [90, 91], 

etc.). 

Un simulateur de trafic urbain, appelé aussi un générateur de mobilité de 

véhicules, est un simulateur chargé de générer et de contrôler un flux de véhicules 

dans un environnement structuré suivant le code de la route. Au fait, dans un 

simulateur de trafic urbain, le comportement de chaque véhicule est modélisé par 

un modèle de suivi de véhicules et un modèle de changement de voies, ce qui doit 

produire un contrôle automatique similaire au comportement du conducteur 

humain. 

Par conséquent, la simulation de trafic urbain permet le développement et 

les tests des différents systèmes dans un environnement virtuel isolé et bien 

contrôlé. La simulation permet aussi aux chercheurs de développer et de valider 

leurs propres modèles modélisant une tâche quelconque de la tâche de conduite 

(ex. contrôle longitudinal, contrôle latéral, consommation du carburant, modèles 

des émissions, etc.). 

                                                             
22 Traduction française du terme "Car-following model – CFM" 
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II.3.3.4. Types de simulations du trafic urbain 

Le contrôle des différents véhicules qui résident dans l’environnement de 

simulation est assuré par le simulateur lui-même, et pour cette raison le 

simulateur est appelé un générateur de mobilité de véhicules. Pourtant, selon 

l’aspect de la modélisation et de la simulation de la tâche de conduite, on 

distingue trois types de simulations comme suit (voir [92, 93, 94, 95]) : 

 Une simulation microscopique : En réponse au trafic environnant, ici 

le comportement de chaque véhicule est contrôlé individuellement 

par deux modèles, un modèle de suivi de véhicules et un modèle de 

changement de voies. 

 Une simulation macroscopique : Ce type de simulateur décrit le 

comportement de tous les véhicules (le flux de trafic) d’un seul coup 

en utilisant certaines propriétés liées à la théorie des fluides (ex. 

densité, débit, etc.). 

 Une simulation mésoscopique : En combinant la simulation 

macroscopique et la simulation microscopique, cette simulation 

s’intéresse à la modélisation et le contrôle d’un groupe de véhicules 

qui partagent certaines caractéristiques (ex. classe, vitesse de 

pointe, accélération, poids, position, etc.). 

II.3.3.5. Caractéristiques de la simulation du trafic urbain 

Dans une simulation, l’état d’un véhicule est représenté par un ensemble 

d’attributs qui décrivent comment ce véhicule s’évolue avec le temps dans un 

environnement de simulation. Par conséquent, à un instant donné, une simulation 

se caractérise par trois propriétés principales incluant (voir [96]) : 

 État du système : Un véhicule est représenté par un ensemble 

d’attributs qui représentent son état à un instant donné de la 

simulation. En fait, l’état du véhicule inclut : la vitesse, la position, la 

consommation de carburant, etc. 

 Espace de l’environnement : Il représente l’environnement autour 

d’un véhicule (ex. le nombre de lignes, la limite de vitesse, les 

obstacles, les autres véhicules, les piétons, etc.). 

 Le temps : Il définit comment une variable ou un attribut change 

avec le temps. Dans une simulation à temps discret, une variable 

change une seule fois entre deux étapes successives, sinon on dit que 

la simulation est une simulation à temps continu. 

De ce fait, l’état d’un véhicule dans un simulateur de trafic urbain consiste 

en de nombreux attributs, y compris les actions et les percepts du véhicule. De 

plus, selon le type de la simulation étant une simulation à temps discret ou bien 

une simulation à temps continue, chacun de ces attributs peut avoir soit une 

valeur continue soit une valeur discrète. En fait, le choix du type de la simulation 

dépend des exigences du système modélisé et des besoins du modèle recherché. 
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II.3.4. Conclusion 

Pendant la simulation microscopique, le contrôle automatique d’un véhicule 

se base sur un modèle de suivi de véhicules qui se charge du contrôle longitudinal, 

et un modèle de changement de voies responsable du contrôle latéral. La simulation 

microscopique de trafic urbain a été largement utilisée pour le développement et la 

validation de plusieurs systèmes, incluant les systèmes de conduite autonomes, les 

systèmes de transport intelligents, le contrôle du peloton de véhicules, le contrôle 

du trafic routier et les réseaux ad hoc de véhicules. 

Par conséquent, une modélisation précise de la tâche de conduite, en 

particulier le contrôle longitudinal et le contrôle latéral, est essentielle pour 

atteindre une conduite fiable et sans collision, et aussi cruciale pour produire un 

environnement de simulation efficace pour le développement et l’expérimentation 

de nouveaux systèmes véhiculaires. 

II.4. Le contrôle longitudinal et les modèles de suivi de véhicules 

II.4.1. Introduction 

Le volume du trafic routier au cours des dernières années a rapidement 

dépassé les capacités des autoroutes, ce qui a entraîné de nombreux enjeux 

environnementaux et a significativement affecté la sécurité routière. De ce fait, il 

devient de plus en plus nécessaire de comprendre la dynamique du trafic urbain afin 

de renforcer la sécurité routière et de minimiser les effets de la croissance du 

nombre de véhicules, et là où la modélisation et la simulation de la tâche 

interviennent. 

Le contrôle longitudinal est une tâche élémentaire chargée de contrôler la 

vitesse d’un véhicule et d’effectuer certaines manouvres telles que le suivi de 

véhicules et l’évitement de collisions. Plusieurs modèles de suivi de véhicules ont 

été proposés dans la littérature et certains sont implémentés dans des simulateurs 

du trafic urbain dans le but de modéliser et de simuler le contrôle longitudinal. 

Dans ce qui suit, nous présentons quelques modèles proposés dans la 

littérature et nous décrivons également le comportement des modèles les plus 

utilisés tout en soulignant leurs principales caractéristiques. 

II.4.2. Les modèles de suivi de véhicules 

L’objectif derrière la modélisation microscopique du flux de trafic urbain est 

d’établir une description mathématique du comportement de conducteur humain 

en fonction de l’état de son véhicule et de produire ensuite un environnement de 

simulation sans collision. Pour cela, deux processus doivent être considérés ; le 

contrôle longitudinal modélisé par un modèle de suivi de véhicules, et le contrôle 

latéral modélisé par un modèle de changement de voies. 
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Suivant le processus du contrôle longitudinal, le contrôle de vitesse d’un 

véhicule à un instant donné est effectué seulement si la vitesse actuelle est différente 

d’une vitesse désirée 𝑣𝑑𝑒𝑠. Cette vitesse désirée est définie en fonction de nombreux 

attributs tels que l’état de trafic routier et le code de la route. De plus, la modélisation 

du contrôle longitudinal et la définition de la vitesse désirée 𝑣𝑑𝑒𝑠 doivent produire 

un modèle de suivi de véhicules capable d’établir un contrôle longitudinal sans 

collision [80]. 

Basés sur les propriétés du trafic routier, plusieurs modèles de suivi de 

véhicules ont été proposés pour définir la vitesse désirée et établir un contrôle 

longitudinal sans collision. D’un autre côté, d’autres modèles se basent sur la 

modélisation du comportement de conducteur humain, notamment l’imperfection 

du processus de la perception et de la prise de décision. Dans ce qui suit, nous 

présentons quelques modèles de suivi de véhicules proposés dans la littérature. 

II.4.2.1. La modélisation basée sur les propriétés du trafic routier 

Fondamentalement, dans certains modèles classiques du suivi de véhicules, 

la modélisation du contrôle longitudinal est basée seulement sur les propriétés 

du trafic. D’un autre côté, d'autres modèles décrivent le comportement de 

contrôle longitudinal et contrôlent la vitesse d'un véhicule pour respecter une 

certaine vitesse optimale. De ce fait, les modèles classiques du suivi de véhicules 

sont divisés en deux classes ; les modèles de suivez-le-leader et les modèles de 

vitesse optimale (voir [80, 97]). 

Le premier type de modèles de suivi de véhicules, appelé le modèle de 

suivez-le-leader, est basé sur l'hypothèse que le mouvement d’un véhicule 𝑖 est 

régi seulement par le mouvement de son véhicule précédent 𝑖 +  1. En se basant 

sur ce type de modèles, en particulier dans un état stable de la simulation, les 

vitesses de tous les véhicules devraient être identiques sinon les véhicules vont 

entrer en collision (voir [80, 97]). 

Selon Pipes [97], un véhicule 𝑖  applique une accélération définie par 

l’Eq.II-1 à un instant 𝑡 pour atteindre une vitesse désirée 𝑣𝑑𝑒𝑠 identique à 𝑣𝑖+1 la 

vitesse de son prédécesseur. De plus, il convient de noter que l'espacement entre 

les deux véhicules devrait augmenter linéairement avec la vitesse afin de 

maintenir une conduite sans collision. 

𝑑𝑣𝑖(𝑡)

𝑑𝑡
=

𝑣𝑖+1(𝑡) − 𝑣𝑖(𝑡)

𝜏
 II-1 

pour: 
𝒅𝒗𝒊(𝒕)

𝒅𝒕
 : l’accélération appliquée par le véhicule 𝑖  à un instant 𝑡  pour 

correspondre à la vitesse du véhicule précédent 𝑖 + 1 à 𝑡 + 1𝑠𝑒𝑐. 

𝒗𝒊(𝒕) :     la vitesse actuelle du véhicule 𝑖. 

𝒗𝒊+𝟏(𝒕) : la vitesse actuelle du véhicule de tête 𝑖 + 1. 

𝝉 : une échelle de temps utilisé pour déstabiliser l’état de système. 



44  II. Introduction aux systèmes véhiculaires  

 

 

À base de l’Eq.II-1, plusieurs modèles de suivi de véhicules ont été proposés 

pour établir un contrôle longitudinal sans collision. Par conséquent, de tels 

modèles considèrent que 𝑣𝑖 la vitesse du véhicule contrôlé à 𝑡 + 1𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑𝑒 sera 

identique à 𝑣𝑖+1 la vitesse du véhicule de tête (ex. voir [98, 99, 100, 101, 102, 103, 

104]). 

En cas de l'absence du véhicule de tête 𝑖 + 1 , l’état du véhicule de tête 

devient inconnue (la vitesse du leader et l’écart qui sépare les deux véhicules) et, 

par conséquent, un modèle de suivez-le-leader devient incapable de décrire le 

comportement de son véhicule 𝑖  [105]. De ce fait, l'utilisation d'une autre 

approche est nécessaire pour décrire correctement le comportement d'un 

véhicule dans n’importe quel état. 

Au lieu d’attribuer la vitesse du véhicule de tête 𝑖 + 1 à la vitesse du véhicule 

contrôlé 𝑖, une approche alternative a été proposée pour implémenter un modèle 

de vitesse optimale. Ce type de modèles définit et adopte une certaine vitesse 

désirée, aussi appelée une vitesse optimale, afin d’atteindre et de maintenir un 

contrôle longitudinal sans collision même dans l’absence du leader. 

Les modèles de vitesse optimale proposés dans la littérature implémentent 

différentes règles pour définir la vitesse désirée et produire non seulement un 

contrôle fiable et sans collision, mais aussi un comportement réaliste similaire à 

celui du conducteur humain (ex. voir [80, 81, 82, 106, 107, 108]). Nous décrivons 

en détail dans la sous-section II.4.3 le comportement, les principales 

caractéristiques et les inconvénients de certains de ces modèles. 

II.4.2.2. La modélisation basée sur le comportement de conducteur humain 

Une modélisation précise et correcte du contrôle longitudinal est cruciale 

pour produire un simulateur fiable permettant non seulement de développer et 

de tester des nouveaux systèmes, mais aussi de comprendre la dynamique de 

trafic routier. De plus, la prise en considération des facteurs humains pendant la 

modélisation est essentielle pour obtenir une description plus réaliste du 

comportement de suivi de véhicules, en particulier dans des situations complexes 

(voir [109]). 

Les modèles discutés dans la sous-section II.4.2.1 ci-dessus sont basés sur 

des règles simples conçues pour décrire la manière dont un conducteur se 

comporte dans le trafic urbain. En fait, de telles règles ont été proposées et 

implémentées pour établir un contrôle longitudinal optimal plutôt que de 

produire un comportement réaliste similaire à celui du conducteur humain (voir 

[80, 105]). De ce fait, ces modèles ignorent de nombreux aspects de processus de 

la perception et de la prise de décision du conducteur humain, ce qui entraîne un 

comportement irréaliste et, par conséquent, produit des simulations 

microscopiques irréalistes. 
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L'erreur humaine est un terme général utilisé de manière plutôt vague pour 

décrire presque tous les actes dangereux qui causent des accidents. Stanton and 

Salmon [110] ont divisé ces erreurs en cinq groupes : les erreurs d'actionnement, 

les erreurs cognitives relatives à la prise de décision, les erreurs d'observation et 

de perception, les erreurs dans la perception et finalement les violations. 

À un instant donné, le conducteur humain n’agit pas de manière 

déterministe et, surtout, possède un comportement imparfait et susceptible aux 

erreurs (ex. le temps de réactions, des erreurs d’estimation, une conduite 

imparfaite, l’agressivité, la propension à prendre des risques, etc.). De 

nombreuses études ont été menées à l'appui de cette affirmation, et certains ont 

modélisé le comportement et l'imperfection de l’humain par un modèle 

stochastique du suivi de véhicules (ex. voir [2, 80, 83, 109, 111, 112, 113, 114]). 

Les modèles classiques du suivi de véhicules assument que le conducteur 

peut percevoir et réagir même à des petits changements dans l’état de 

l’environnement. Pour modéliser et simuler l’imperfection dans la perception du 

conducteur humain, Wiedemann [83] a introduit le terme du « seuil perceptuel » 

et a défini une valeur minimale du stimulus qu'un conducteur peut percevoir et 

auquel il réagira. 

Basé sur le concept du seuil perceptuel, plus la distance au véhicule de tête 

diminue plus le modèle de Wiedemann augmente l’attention et la conscience du 

conducteur (véhicule) par la minimisation du temps de réaction. Par contre, plus 

l’espacement augmente plus ce modèle augmente le temps de réaction et, par 

conséquent, donne au conducteur plus de liberté pour réagir et agir sur la vitesse 

de son véhicule  [83]. 

Le modèle original de Wiedemann a été largement utilisé dans la littérature 

et, le plus important, il a été implémenté et utilisé dans SUMO, un simulateur 

microscopique de trafic urbain [1], permettant le développement et la simulation 

de nombreux systèmes proposés dans la littérature. De plus, une version 

modifiée du modèle de Wiedemann a été implémentée et utilisée dans VISSIM, un 

simulateur de trafic urbain [115]. 

Krauß [80] a proposé un modèle déterministe du suivi de véhicules (voir 

Eq.II-4). Ce modèle est basé sur une vitesse de sécurité 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒  permettant au 

véhicule de s’adapter au freinage de son leader et de maintenir un contrôle 

longitudinal sans collision. Et pour aller plus loin, Krauß [80] a proposé de 

multiplier l'accélération du véhicule par un nombre aléatoire 𝑒 afin de modéliser 

l'imperfection du conducteur pendant le contrôle de vitesse ( voir Eq.II-2). 

𝑣𝑑𝑒𝑠(𝑡 + Δ𝑡) = max{0, 𝑟𝑎𝑛𝑑[𝑣𝑑𝑒𝑠 − 𝑒𝑎, 𝑣𝑑𝑒𝑠]} II-2 
pour:  

𝒗𝒅𝒆𝒔(𝒕 + 𝚫𝒕) : la vitesse désirée définie tout en tenant compte de 

l'imperfection du conducteur humain. 
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𝒆 ∈ [𝟎, 𝟏]: la capacité (ou bien le désir) du conducteur à atteindre et 

maintenir (ou bien à respecter) la vitesse désirée 𝑣𝑑𝑒𝑠. 

𝒂: l’accélération maximale du véhicule. 

𝒗𝒅𝒆𝒔: une vitesse désirée (voir Eq.II-3). 

De ce fait, similaire au comportement du conducteur humain, le modèle 

proposé par Krauß [80] a montré un comportement stochastique et imparfait 

avec des réactions intelligentes et réalistes. De plus, ce modèle fournit un contrôle 

longitudinal réaliste et sans collision. 

Dans [2], les auteurs ont proposé un modèle qui simule le comportement 

imparfait du conducteur humain, ce qui permet de générer un contrôle 

longitudinal sans erreurs ou bien avec erreurs. Ce modèle modélise trois 

comportements, en particulier les limitations de la perception humaine, la 

distraction et le retard de réaction. Ce modèle est proposé notamment pour 

produire un environnement de simulation réaliste tout en incluant les collisions, 

ce qui permet l’expérimentation et la validation des systèmes d’aide à la conduite. 

À cette fin, au cours de ces dernières décennies, il y a eu un développement 

considérable dans la modélisation du comportement de suivi de véhicules suite à la 

recherche entreprise à la fois par les ingénieurs et par les psychologues de trafic 

routier. Les ingénieurs de trafic routier cherchent à comprendre le comportement 

du flux de trafic par un modèle déterministe basé sur les propriétés de la circulation. 

D’un autre côté, les psychologues visent la description et la modélisation des 

capacités du conducteur humain ainsi que les erreurs impliquées dans la tâche de 

conduite. 

Dans ce qui suit, nous décrivons en détail le comportement des modèles les 

plus utilisés dans la littérature tout en soulignant leurs principales caractéristiques 

et, la chose plus importante, l'un de leurs principaux inconvénients. 

II.4.3. La modélisation du contrôle longitudinal 

En se basant principalement sur les propriétés de trafic routier, de nombreux 

modèles de suivi de véhicules ont été proposés et, surtout, certains sont 

implémentés dans plusieurs simulateurs (ex. SUMO, VISSIM, etc.). Parmi ces 

modèles nous citons les modèles de :  Krauß [80], Kerner [81], IDM [82] et 

Wiedemann [83]. Ces modèles ont fourni un contrôle longitudinal sans collision et, 

par conséquent, ont permis le développement et la simulation de plusieurs systèmes 

dans différents simulateurs de trafic urbain. 

Krauß [80] ont proposé un modèle de suivi de véhicules dans lequel la vitesse 

finale d’un véhicule est définie par deux règles : (i) la vitesse à un instant donné est 

limitée par une vitesse maximale (𝑣 ≤ 𝑣𝑚𝑎𝑥), (ii) dans un environnement urbain où 

plusieurs véhicules coexistent, le véhicule respecte et maintient toujours une vitesse 

de sécurité (𝑣 ≤ 𝑣𝑠𝑎𝑓𝑒) qui doit établir un contrôle longitudinal sans collision. 
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Le modèle de Krauß a été proposé pour atteindre une vitesse finale 𝑣 à un 

instant 𝑡 + Δ𝑡 où 𝑣 est le minimum de : (i) une vitesse maximale que le véhicule peut 

atteindre et ne peut pas dépasser après l’application d’une accélération 𝑎, et (ii) une 

vitesse de sécurité 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 qui permet au véhicule de s'arrêter en cas d’urgence par 

l’application d’une décélération maximale 𝑏 (voir Eq.II-4). Ce modèle est décrit dans 

[116, 117]. 

 
𝑣𝑠𝑎𝑓𝑒(𝑡) = 𝑣𝑙(𝑡) +

𝑔(𝑡) − 𝑣𝑙(𝑡)𝑡𝑟

𝑣𝑙(𝑡) + 𝑣𝑓(𝑡)

2𝑏 + 𝑡𝑟

 
II-3 

 𝑣(𝑡 + Δ𝑡) = min{𝑣𝑠𝑎𝑓𝑒(𝑡), 𝑣(𝑡) + 𝑎Δ𝑡, 𝑣𝑚𝑎𝑥} II-4 
où : 

𝑣(𝑡 + Δ𝑡): la vitesse de véhicule à 𝑡 + Δ𝑡. 

𝑣(𝑡) = 𝑣𝑓(𝑡) : la vitesse du véhicule à 𝑡, 

𝑣𝑠𝑎𝑓𝑒 : une vitesse de sécurité, 

𝑣𝑚𝑎𝑥 : la vitesse maximale du véhicule, 

𝑎 > 0 : l’accélération maximale qu’un véhicule peut appliquer, 

𝑏 > 0 : l’décélération maximale, 

𝑡𝑟 : le temps de réaction du conducteur humain. 

𝑣𝑙(𝑡) : la vitesse de leader (le véhicule de tête). 

𝑔(𝑡) : la distance qui sépare le véhicule contrôlé et le leader. 

De plus, il convient de noter que les accélérations positives et négatives du 

modèle de Krauß sont limités dans −𝑏 ≤
𝑑𝑣

𝑑𝑡
≤ 𝑎. 

Le modèle de Krauß réussit toujours à atteindre l’état souhaité à 𝑡 + 1 dû au fait 

que ce modèle applique directement la vitesse 𝑣𝑑𝑒𝑠 sur la vitesse du véhicule contrôlé 

(voir [1, 80, 107]). De ce fait, Krauß [80] considère que les actions du véhicule, 

notamment l’accélération maximale 𝑎 et la décélération maximale 𝑏, sont des actions 

déterministes et précises. 

Treiber, et al. [82] ont proposé un modèle à base d’équations, appelé Intelligent 

Driver Model (IDM), qui fournit un contrôle longitudinal sans collision en utilisant une 

fonction d’accélération continue et déterministe. Pour modéliser la tâche du suivi de 

véhicules et accomplir sa tâche, le modèle de 𝐼𝐷𝑀 résolut l’Eq.II-5 et utilise comme 

entrée certains paramètres tels que la vitesse de véhicule et la distance au leader. 

 
𝑑𝑣

𝑑𝑡
= 𝑎 [1 − (

𝑣

𝑣0
)

𝛿

− (
𝑠∗(𝑣, Δ𝑣)

𝑠
)

2

] II-5 

 𝑠∗(𝑣, Δ𝑣) = 𝑠0 + max {0, 𝑣𝑇 +
𝑣Δ𝑣

2√𝑎𝑏
} II-6 

où : 

𝑣 : la vitesse du véhicule contrôlé. 

𝑣0 : la vitesse maximale du véhicule. 
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Δ𝑣: la vitesse relative qui représente la différence entre la vitesse du véhicule 

contrôlé et la vitesse du prédécesseur (le leader). 

𝑠 : la distance qui sépare le véhicule contrôlé et le leader. 

𝑠∗ : l’écart minimum recherché (𝑠 ≥ 𝑠∗) (ex. 2 𝑚). 

𝑎 : l’accélération maximale du véhicule (ex. 𝑎 ∈ [1,2] 𝑚/𝑠2). 

𝑏 : la décélération maximale du véhicule (ex. 𝑏 ∈ [1,4] 𝑚/𝑠2). 

Le modèle de 𝐼𝐷𝑀  applique une action 𝑎 = 𝑎 [1 − (
𝑣

𝑣0
)

𝛿
]  sur la vitesse d’un 

véhicule pour accélérer, par contre il peut appliquer une décélération 𝑏 = −𝑎 ∗ (𝑠∗/𝑠)2 

pour freiner et empêcher toute collision imminente. De plus, ce modèle considère que 

ses actions, en particulier l’accélération et la décélération, sont déterministes et 

capables d’atteindre la vitesse désirée avec précision [82, 118]. 

Kerner, et al. [81] ont proposé et utilisé un modèle pour développer et tester un 

système de communication inter-véhicules. Le modèle proposé est un modèle à base 

d’équations permettant de décrire le comportement de contrôle longitudinal d’un 

véhicule (voir Eq.II-7). Similaire au modèle de Krauß, le modèle de Kerner agit 

directement sur la vitesse du véhicule pour correspondre à une vitesse désirée 𝑣𝑡+1, et 

donc il agit pour contrôler la vitesse tout en considérant que ses actions vont atteindre 

des résultats déterministes et précis. 

 

 

Δ𝑡 = max{−𝑏𝑡𝜏, min{𝑎𝑛𝜏, 𝑣𝑙,𝑡 − 𝑣𝑛}} 

𝑣𝑐,𝑡 = {
𝑣𝑡 + Δ𝑡    𝑠𝑖 𝑔𝑡 ≤ 𝐺𝑛

𝑣𝑡 + 𝑎𝑛𝜏  𝑠𝑖 𝑔𝑡 > 𝐺𝑛
 

𝑣̂𝑡+1 = max{0, min{𝑣𝑓𝑟𝑒𝑒, 𝑣𝑠,𝑡, 𝑣𝑐,𝑡}} 

𝑣𝑠,𝑡 = min{𝑣𝑠𝑎𝑓𝑒, 𝑔𝑛/𝜏 + 𝑣𝑙} 

𝑣𝑡+1 = max{0, min{𝑣𝑓𝑟𝑒𝑒, 𝑣̂𝑡+1 + 𝜉𝑡 , 𝑣𝑡 + 𝑎𝜏, 𝑣𝑠,𝑡}} 

II-7 

 

où 𝒗𝒕+𝟏 est la vitesse du véhicule à 𝑡 + 1, 𝒗𝒕 est la vitesse à 𝑡, 𝒗𝒇𝒓𝒆𝒆 est la vitesse 

maximale que le véhicule peut atteindre à l’étape suivante 𝑡 + 𝜏, 𝑡  correspond à un 

temps discret t=0,1,2… et 𝜏 est un pas de temps,𝒗𝒔,𝒕 est la vitesse de sécurité définie à 

un instant 𝑡 en utilisant Eq.II-3. 

Zhao and Gao [119] ont proposé un modèle de suivi de véhicules,  appelé full 

velocity and acceleration difference model (FVADM), qui décrit et modélise le 

comportement d’un conducteur pour prévenir les collisions pendant le freinage 

d’urgence. De plus, similaire aux modèles de Krauß et au modèle de Kerner, le modèle 

FVADM agit directement sur la vitesse de véhicule pour correspondre à une vitesse 

désirée. Par conséquent, ce modèle est conçu pour agir dans un environnement où les 

actions de contrôle sont considérées comme déterministes et précises. 



II. Introduction aux Systèmes véhiculaires   49 

 

 
 

Tang, et al. [120] ont proposé un modèle de suivi de véhicules pour examiner 

l’effet des communications inter-véhicules sur le traitement des situations d’urgence. 

Bien que le modèle proposé décrit le comportement du véhicule pendant le contrôle 

longitudinal, il considère que le véhicule contrôlé agit sous des conditions optimales. 

Plus particulièrement, ce modèle considère que l’environnement est déterministe et 

les actions du véhicule sont précises et peuvent atteindre l’état final avec précision. 

II.4.4. Conclusion 

De nombreux modèles de suivi de véhicules ont été proposés pour contrôler la 

vitesse d’un véhicule alors qu’ils agissent directement sur la vitesse pour correspondre 

à une vitesse désirée (ex. Modèle de : Krauß [80], Kerner [81], FVADM [119], Tang 

[120]). À cet effet, nous considérons que chacun de ces modèles applique une action 

déterministe 𝑎 à un instant 𝑡 pour atteindre une vitesse 𝑣𝑑𝑒𝑠 à l’étape suivante 𝑡 + Δ𝑡 

de la simulation (voir Eq.II-8). 

 𝑎 =
𝑣𝑑𝑒𝑠(𝑡 + Δ𝑡) − 𝑣(𝑡)

Δ𝑡
 II-8 

pour: 

𝒂 : une accélération déterministe qu’un véhicule applique pour atteindre 𝑣𝑑𝑒𝑠. 

𝒗 : la vitesse du véhicule à 𝑡 + Δ𝑡. 

𝒗𝒅𝒆𝒔 : la vitesse que le modèle souhaite d’atteindre à 𝑡 + Δ𝑡  par l’exécution 

d’une action déterministe 𝑎 à un instant 𝑡. 

Pourtant, d’autres modèles agissent sur la vitesse par l’application d’une valeur 

d’accélération définie en utilisant une fonction déterministe (ex. modèle de IDM [82]). 

En conséquence, ce type de modèles est conçu pour contrôler la vitesse sous des 

conditions idéales et aussi pour agir dans un environnement déterministe. 

II.5. Conclusion 

Un système de contrôle longitudinal, comme tout système véhiculaire, se base sur la 

coopération de plusieurs éléments permettant de percevoir l’état de l’environnement et 

d’agir sur la vitesse afin de garantir une conduite sans collision. En fait, la vitesse peut être 

contrôlée par trois systèmes ; le système EMS chargé de l’accélération, le système ABS 

responsable de la décélération, et le système ACC qui se charge de la détection des 

obstacles et l’évitement des collisions. De ce fait, le système de contrôle longitudinal 

communique et coopère avec ces trois systèmes via le réseau véhiculaire afin d’accomplir 

sa tâche. 

De plus, un système de contrôle longitudinal peut également communiquer et 

coopérer avec des systèmes des autres véhicules connectés via le réseau ad hoc de 

véhicules. En fait, la communication inter-véhicules permet d’étendre les capacités d’un 

système véhiculaire, notamment la perception et l’actionnement, afin d’établir un 

contrôle plus fiable et même pour accomplir d’autres tâches qu’un véhicule partage avec 

d’autres usagers de la route. 
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Plusieurs modèles de suivi de véhicules ont été proposés pour modéliser et simuler 

le contrôle longitudinal et, plus particulièrement, pour contrôler individuellement la 

vitesse dans un environnement déterministe où les actions de tous les véhicules sont 

toujours déterministes et précis. Cependant, un véhicule agit dans un environnement 

incertain où les actions deviennent stochastiques et imprécises et, dans ce cas, le véhicule 

devient incertain de l’effet de ses actions. L’incertitude et les effets qu’elle impose sur la 

prise de décision, en particulier sur la tâche de conduite, sont discutés dans la sous-section 

III.5. 

Pour conclure ce chapitre, il convient de noter que la modélisation de la tâche de 

conduite, en particulier le contrôle longitudinal, devient de plus en plus importante pour 

comprendre la dynamique de trafic routier et produire des simulateurs fiables et efficaces. 

Cependant, deux problématiques majeures doivent être abordées par la modélisation du 

système de contrôle longitudinal. En fait, une modélisation précise est nécessaire pour 

établir un contrôle longitudinal fiable et sans collision. De plus, la prise en considération 

de l’incertitude et de l’imprécision des actions pendant la modélisation est cruciale pour 

produire un contrôle longitudinal sans collision sous les différentes conditions de 

l’environnement (sous-section III.5.5). 
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III. Les systèmes multi-agents et le raisonnement sous incertitude 

 

III.1. Introduction 

Le développement et le déploiement de systèmes complexes dans le monde réel 

font face à de nombreux défis, notamment possèdent un coût élevé, nécessitent un 

travail intensif et entraînent des risques. Par contre, la simulation dans un 

environnement virtuel isolé et bien contrôlé présente une solution alternative grâce à 

plusieurs avantages, notamment possède un coût moins cher et permet une 

expérimentation sans risque. De ce fait, la simulation est utilisée dans de nombreux 

contextes pour le développement et l’expérimentation de systèmes complexes avant la 

mise en œuvre dans le monde réel.  

La simulation informatique repose sur un processus de modélisation permettant 

de construire un modèle abstrait chargé de décrire les principales caractéristiques et 

le comportement d’un système donné. Parmi plusieurs approches de simulation, la 

simulation à base d’agents se base sur un modèle à base d’agents pour décrire le 

comportement du système ciblé dans ses différents états. En fait, un modèle à base 

d’agent consiste en un ensemble d’agents autonomes qui communiquent pour 

accomplir une tâche collective de façon coopérative. 

De plus, dans un environnement stochastique et partiellement observable, un 

agent devient incertain en raison de l’imprécision de ses actions et aussi à cause d’une 

perception incomplète et imprécise. Par conséquent, non seulement une modélisation 

précise et correcte est essentielle pour le but d’établir un fonctionnement fiable et 

efficace, mais aussi la prise en considération de l’incertitude pendant la modélisation 

est cruciale afin d’atteindre le but recherché. 

III.2. Introduction aux systèmes multi-agents 

III.2.1. Concept d’agent 

Un agent est toute entité physique ou logique qui utilise des senseurs pour 

percevoir son environnement, et agit sur cet environnement en utilisant des 

actionneurs (Figure III-1) (voir [121, 122]). En effet, un agent peut être : 

 Un humain qui utilise ses organes en tant que senseurs (ex. yeux, oreilles, 

etc.) et actionneurs (ex. mains, pieds, etc.) pour la perception et 

l’actionnement afin d’atteindre un objectif donné. 

Chapitre 3 

Les systèmes multi-agents et le raisonnement 

sous incertitude 
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 Un robot qui utilise des caméras et autres senseurs pour percevoir son 

environnement, et utilise également des moteurs pour se déplacer et aussi 

pour agir sur cet environnement. 

 Un agent logiciel lit les frappes sur les touches d’un clavier et reçoit des 

messages (percepts) via une communication. De plus, cet agent agit par 

l’affichage sur un écran et l’envoi des messages aux autres agents de la 

même organisation. 

 

ActionneursSenseurs

Environment

Agent

 Attributs

 méthodes
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c
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Figure III-1. Architecture d’un agent en interaction avec son environnement [121]. 

 

III.2.2. Système multi-agents 

Un système multi-agents est un système qui se constitue d’un ensemble d’agents 

autonomes qui communiquent et coopèrent pour accomplir une tâche collective. En 

fait, chaque agent dispose de son propre savoir-faire à exécuter afin d’accomplir une 

tâche élémentaire tout en coopérant avec les autres agents du SMA. De plus, 

l’accomplissement de toutes les tâches élémentaires des différents agents aboutit à 

l’accomplissement de la tâche principale du système multi-agents. 

De plus, des agents de diverses natures peuvent communiquer et coopérer pour 

accomplir une tâche collective, et par conséquent, la coopération dans ce cas s’effectue 

entre des agents hétérogènes (humains, robots et logiciels) dans un système multi-

agents à agents hétérogènes [123]. 
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III.2.3. La structure d’un agent 

Selon la définition proposée par Ferber [122], un agent est une entité logique 

ou physique qui : 

 utilise des senseurs pour percevoir son environnement, 

 agit dans un environnement via des actionneurs, 

 peut communiquer avec d’autres agents, 

 est mue par un ensemble d’objectifs propres, 

 possède des ressources, 

 possède des compétences et offre des services, 

 exécute une procédure de savoir-faire pour satisfaire ses objectifs en 

utilisant les ressources (senseurs et actionneurs) et les compétences 

(communication, délibération, etc.) dont elle dispose. 

De plus, un programme d’agent consiste d’une procédure qui prend les 

percepts de senseurs et renvoie des actions aux actionneurs. En fait, Russell, et al. 

[121] décrivent quatre types d’agents comme suit : 

 Un agent simple reflex 23  : Ce type d’agents ignore l’historique des 

percepts précédents et se base uniquement sur les percepts courants 

pour choisir des actions et accomplir sa tâche. De plus, le 

comportement de cet agent se base principalement sur des règles 

simples du type condition-action (if-then) (Figure III-2). 

 Un agent réflexe basé sur un modèle24 : Cet agent se base notamment sur 

un historique de percepts pour décrire comment ses actions affectent 

le monde ainsi que la façon dont le monde s’évolue indépendamment 

de l’agent. En fait, ces informations sont utilisées pour construire ce 

qu’on appelle un modèle de monde – Model of the world (Figure III-3). 

 Un agent basé sur les buts25 : Ce type d’agents nécessite une description 

d’un but qu’il cherche à attendre. Par conséquent, cet agent prend des 

décisions et exécute des actions qui doivent changer son état pour 

correspondre à son but (Figure III-4). 

 Un agent basé sur l’utilité 26  : Seule la description d’un but est 

insuffisante pour fournir un comportement fiable et efficace. Pour cette 

raison, un agent basé sur l’utilité utilise une mesure de performance, 

appelée aussi une fonction d’utilité, pour bien examiner et comparer la 

performance de ses différentes actions afin de choisir une qui doit 

maximiser son objectif (Figure III-5). 

                                                             
23 Traduction française du terme "Simple reflex agent" 
24 Traduction française du terme "Model-based reflex agent" 
25 Traduction française du terme "Goal-based agent" 
26 Traduction française du terme "Utility-based agent" 



54 III. Les systèmes multi-agents et le raisonnement sous incertitude  

 

 

E
n

v
ir

o
n

n
em

en
t

Agent
Senseurs

Actionneurs

Comment le monde est 

maintenant ?

Quelle action dois-je 

faire ?

Règles

condition-action

 
Figure III-2. Architecture d’un agent simple reflexe [121]. 
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Figure III-3. Architecture d’un agent simple reflexe à base d’un modèle [121]. 

III.3. La modélisation et la simulation à base d’agents 

III.3.1. Introduction 

La modélisation et la simulation à base d’agents présentent une approche 

permettant le développement et l’expérimentation de systèmes complexes. En fait, un 

modèle à base d’agents consiste en un ensemble d’agents hétérogènes et la relation 

entre eux. En particulier, ces agents communiquent pour accomplir une tâche collective 

de manière coopérative [76]. 

De ce fait, dans un modèle à base d’agents, chaque agent assume un ou plusieurs 

rôles pour accomplir une ou plusieurs tâches élémentaires, et l’accomplissement des 

différentes tâches élémentaires aboutit à l’accomplissement de la tâche principale du 

système modélisé. 



III - Les systèmes multi-agents et le raisonnement sous incertitude 55 

 

 
 

E
n

v
ir

o
n

n
em

en
t

Agent
Senseurs

Actionneurs

Comment le monde est 

maintenant ?

Quelle action dois-je 

faire ?

État 

Comment le monde évolue ?

Quel est l’impact de mes actions ?

Buts

Comment sera le 

monde si je fait A ?

 
Figure III-4. Architecture d’un agent basé sur les buts [121]. 
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Figure III-5. Architecture d’un agent à base d’utilité [121]. 

Pendant la simulation à base d’agents, l'auto-organisation est souvent observée 

en raison de l’interaction et de la coopération de différents agents, et par conséquent, 

certains phénomènes peuvent s’émerger sans programmation explicite. De ce fait, la 

modélisation de l'hétérogénéité des agents et l'émergence de l'auto-organisation sont 

deux des caractéristiques distinctives de la modélisation et de la simulation à base 

d’agents [124]. 

III.3.2. Pourquoi la modélisation à base d’agents 

Nous vivons dans un monde très complexe où plusieurs éléments entrent en 

interaction pour communiquer, négocier et coopérer chacun pour atteindre son but. 

Cependant, la modélisation à base d’agents est utilisée due au fait que ; (i) les 

systèmes dont nous avons besoin de modéliser et de simuler deviennent de plus en 



56 III. Les systèmes multi-agents et le raisonnement sous incertitude  

 

 

plus complexes en termes d'interdépendances et d'interactions, et (ii) certains 

systèmes ont toujours été trop complexes pour nous permettre de les modéliser en 

utilisant des méthodes simples telles que la modélisation à base de règles ou la 

modélisation à base d’équations [125]. 

Par rapport aux autres approches de modélisation, la technologie d’agents 

possède plusieurs attributs et offre de nombreux avantages permettant la 

modélisation et la simulation de systèmes complexes. En fait, les principales 

caractéristiques de la modélisation à base d’agents comprennent (voir [76, 124, 

126]) : 

 Sans programmation explicite, la modélisation basée-agent permet de 

produire certains phénomènes qui s’émergent depuis l’interaction 

entre les agents lorsque ces derniers communiquent et coopèrent pour 

accomplir une tâche collective. 

 La modélisation basée-agent fournit un modèle à base d’agents dont sa 

description et son comportement sont similaires à ceux du système 

modélisé. 

 La modélisation basée-agent produit un modèle flexible grâce à la 

possibilité d’ajouter de nouveaux agents au modèle final. Cette 

caractéristique facilite et permet aussi de modifier le comportement de 

n’importe quel agent (ex. degré de rationalité, capacité d’apprentissage, 

mesure de performance, etc.). 

 La modélisation basée-agent se caractérise par un processus flexible 

qui permet de formaliser le comportement et les interactions de tout 

agent en utilisant des équations ou des règles de décision If-Then. 

III.3.3. Structure d’un modèle à base d’agents 

Un modèle à base d’agents consiste principalement en (Figure III-6) [127]: 

 Un ensemble d’agents où chaque agent possède des attributs et un 

comportement à exécuter, 

 Un ensemble de relations et de méthodes d’interaction chargées de 

définir comment et avec qui chaque agent interagit, 

 Un environnement : plus de l’interaction avec les autres agents, un 

agent interagit aussi avec son environnement à l’aide des senseurs et 

des actionneurs permettant à la fois la perception et l’actionnement. 

Par conséquent, un modèle doit définir et modéliser ces trois éléments pour 

créer un modèle à base d’agents. Puis, un outil de modélisation à base d’agents, ou 

bien un langage de programmation, est utilisé pour implémenter le système multi-

agents. 
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Figure III-6. La structure d’un modèle à base d’agents [127]. 

Agent
            Attributs
 Statiques: ID, Nom, ...

 Dynamiques: Mémoire, ressources, …

            Méthodes
 Procédures de savoir-faire

 Procédures qui changent son 

comportement

 ...

Interactions avec d’autres agents du SMA

Interactions avec l’environnement  
Figure III-7. La structure d’un agent. 

Un agent est caractérisé par sa capacité à agir de manière autonome sur 

l’environnement, plus précisément il agit seul en réponse aux situations rencontrées 

et sans interventions externes. De plus, les agents sont dotés de comportements qui 

leur permettent de prendre des décisions indépendantes et de façon active initiant 

leurs actions pour atteindre leurs objectifs internes. De ce fait, dans un modèle à 

base d’agents, un agent est décrit comme suit (Figure III-7) [128] : 

 Un agent est un individu autonome, modulaire et identifiable de 

manière unique, ce qui permet aux autres agents du SMA de le 

distinguer et de l’identifier. 

 Un agent autonome agit de manière indépendante sur son 

environnement en fonction de ses percepts et ses interactions avec les 

autres agents du SMA. 
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 Un agent se caractérise par un état qui change avec le temps en fonction 

de ses actions et aussi par les actions des autres agents. L'état d'un 

modèle basé-agent est défini par l'état collectif de tous les agents ainsi 

que l'état de l'environnement. Dans une simulation basée-agent, l'état 

du système modélisé à un instant donné consiste des informations 

nécessaires pour déplacer le système d’un état à un autre. 

 Un agent est social ayant des interactions dynamiques avec d'autres 

agents, ce qui affecte son comportement et son état interne. De plus, le 

comportement d’un agent est soumis à certains protocoles définissant 

comment un agent interagit avec l’environnement. 

 Un agent peut être adaptatif ayant des règles ou des mécanismes plus 

abstraits capables de modifier son comportement en utilisant ses 

expériences accumulées. 

Après la modélisation, la simulation par ordinateur est adoptée pour effectuer 

des expérimentations, notamment l'élaboration et la validation d’hypothèses dans un 

environnement virtuel. De plus, la simulation est aussi utilisée pour analyser le 

comportement des différents éléments du système modélisé (ex. agents, senseurs, 

actionneurs, etc.) quand ils communiquent et coopèrent pour accomplir une tâche 

collective. 

Basée sur un modèle à base d’agents, la simulation à base d’agents projette les 

interactions des différents agents dans un environnement virtuel isolé et bien contrôlé 

appelé un simulateur. À cet effet, la simulation permet aux chercheurs d’analyser et 

d’optimiser le comportement de leurs systèmes pour mieux comprendre certains 

phénomènes grâce à la modularité, la flexibilité et le parallélisme. De plus, basée sur la 

communication et la coopération des agents d’un SMA, la simulation à base d’agents 

permet l’émergence de certains phénomènes sans programmation explicite [129, 130]. 

III.3.4. Modélisation à base d’agents de systèmes véhiculaires 

La modélisation et la simulation à base d’agents sont utilisées pour la 

conception et l’implémentation de nombreux systèmes en résolvant plusieurs 

problèmes et en offrant différents services. En fait, la modélisation à base d’agents 

est adoptée pour la description et la simulation du comportement de nombreux 

systèmes véhiculaires incluant : 

 La modélisation du flux de trafic : Une modélisation à base d’agents 

du comportement de conducteur humain, en particulier la modélisation 

du processus de contrôle longitudinal et celui de contrôle latéral, 

permet l’analyse des effets de nombreux paramètres (ex. style de 

conduite, temps de réaction du conducteur, etc.) sur le flux de trafic 

(voir [131, 132]). 
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 La communication V2X : La modélisation à base d’agent est utilisée 

pour modéliser et simuler la communication V2X dans un réseau ad hoc 

de véhicules et, par conséquent, permet l’implémentation et 

l’expérimentation des systèmes basés sur les réseaux VANETs (voir 

[133, 134]). 

 Contrôle du flux de trafic: Afin de minimiser le temps d’attente des 

usagers de la route et augmenter en conséquence le flux de trafic, de 

nombreux systèmes de contrôle de trafic ont été modélisés et simulés 

en utilisant la modélisation à base d’agents (voir [135, 136]). 

 Systèmes d’aide à la conduite : Un système d’aide à la conduite sert à 

aider le conducteur humain dans sa tâche afin de renforcer la sécurité 

routière. Pour cette raison, plusieurs systèmes ont été proposés et 

modélisés en utilisant la modélisation basée-agent, notamment les 

systèmes anticollision [137] et les systèmes de navigation [138]. 

 Simulation microscopique : La simulation microscopique est utilisée 

dans la littérature pour le test et la validation des hypothèses, et aussi 

pour l’évaluation de la performance des systèmes véhiculaires 

proposés. Dans ce genre de simulations, un agent se charge du contrôle 

d’un véhicule par l’implémentation d’un modèle de suivi de véhicules 

et un modèle de changement de voies (voir [139, 140]). 

III.4. La théorie des jeux et le modèle minimax 

III.4.1. Introduction 

Dans un système multi-agents, l’état et la performance d’un agent sont affectés 

par les actions de l’agent lui-même ainsi que les actions des autres agents. Par 

conséquent, un agent doit prendre en considération les actions des autres agents en 

vue de maximiser sa performance et atteindre son objectif. Cependant, l’incapacité 

à prédire ces facteurs souvent impose des conflits entre les divers agents d’un SMA 

et, par conséquent, aboutit à un problème de recherche contradictoire et compétitif, 

appelé aussi un jeu. 

Dans la théorie des jeux, ce problème est considéré comme un jeu dans lequel 

l’impact de chaque agent sur les autres agents du SMA est considéré significatif. De 

ce fait, dans un système d’agents compétitifs, chaque agent est considéré comme un 

joueur qui vise à maximiser ou minimiser certains objectifs tout en tenant compte 

des décisions des autres joueurs (agents). 

De plus, un jeu à somme nulle (Zero-sum game) est une représentation 

mathématique d'une situation dans laquelle le gain dans l'utilité de chaque joueur 

est exactement équilibré par la perte dans l’utilité de tous les autres joueurs. 

Autrement dit, dans un jeu à somme nulle, les utilités des deux joueurs différents 

sont toujours égales (ex. 𝑢1 = 𝑢2 = 0 ) ou opposées (ex. 𝑢1 = +1  et 𝑢2 = −1 ) 

(Figure III-9) [121]. 
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Dans un jeu à somme nulle, deux ou plusieurs joueurs compétitifs se rivalisent 

pour gagner le jeu et atteindre un objectif donné. Pour cela, chaque joueur résout un 

problème défini par un arbre de jeu et prend des décisions tout en considérant les 

actions des autres joueurs qui aussi cherchent à gagner le jeu. Parmi plusieurs jeux 

à somme nulle, nous citons le jeu d’échecs et le jeu de tic-tac-toe (Figure III-9). 

III.4.2. Le modèle Minimax 

Le modèle minimax est un processus de décision qui permet la résolution des 

problèmes de recherche compétitifs et, plus précisément, permet le calcul d’une 

solution optimale d’un jeu à somme nulle. En fait, en se basant sur le principe de 

minimax pour décrire un jeu à deux joueurs, l’objectif principal de chaque joueur 

sera de maximiser le gain minimum (ou bien de minimiser la perte éventuelle dans 

le pire des cas) tout en tenant compte des actions des autres joueurs [121]. 

Dans un modèle minimax, nous considérons un jeu à somme nulle à deux 

agents compétitifs appelés joueurs : (i) un joueur 𝑀𝐴𝑋 qui cherche à gagner le jeu 

et maximiser certains objectifs, et (ii) un autre joueur 𝑀𝐼𝑁  qui aussi cherche à 

gagner le jeu par la minimisation des objectifs de 𝑀𝐴𝑋. À la fin du jeu, en utilisant 

une fonction d’utilité, des points de récompense sont attribués au joueur gagnant 

(ex. +1) et des pénalités sont accordées au joueur vaincu (ex. −1). 

Un jeu de deux joueurs à somme nulle, représenté notamment par un modèle 

minimax, est défini par les éléments suivants (voir [121]): 

𝒔𝟎 : l’état initial du jeu, 

𝑷𝑳𝑨𝒀𝑬𝑹(𝒔) : définit le tour de chaque joueur dans un état donné 𝑠, 

𝑨𝑪𝑻𝑰𝑶𝑵(𝒔) : l’ensemble des actions qui peuvent être exécutées dans 𝑠, 

𝑹𝑬𝑺𝑼𝑳𝑻(𝒔, 𝒂) : un modèle de transition qui définit le résultat de faire une 

action 𝑎 dans un état 𝑠, 

𝑻𝑬𝑹𝑴𝑰𝑵𝑨𝑳_𝑻𝑬𝑺𝑻(𝒔) : définit si un état donné 𝑠 est l’état final, 

𝑼𝑻𝑰𝑳𝑰𝑻𝒀(𝒔, 𝒑) : une fonction d’utilité, appelée aussi une fonction 

d’objectif qui définit l’utilité d’arriver à un état final 𝑠 pour un joueur 𝑝, 

À un instant donné du jeu, la fonction 𝐴𝐶𝑇𝐼𝑂𝑁  et la fonction 𝑅𝐸𝑆𝑈𝐿𝑇 

définissent un arbre de jeu à somme nulle. Dans cet arbre, les nœuds représentent 

les divers états du jeu, en particulier les états des deux joueurs compétitifs, et les 

arcs représentent les actions des joueurs. Dans certains cas, un jeu peut être aussi 

simple qu’un jeu qui se termine par l’exécution d’une seule action (Figure III-8). D’un 

autre côté, dans d’autres cas le jeu peut-être aussi complexe que nous ne pouvons 

pas représenter par un arbre [121]. 

Par exemple, la Figure III-9 représente une partie d’un arbre du jeu tic-tac-toe 

où 𝑀𝐴𝑋(𝑋) représente les actions du joueur 𝑀𝐴𝑋 et 𝑀𝐼𝑁(𝑂) représente les actions 

du joueur 𝑀𝐼𝑁. Pour gagner le jeu, 𝑀𝐴𝑋 doit tenir compte des différentes actions 

que 𝑀𝐼𝑁 puisse exécuter à un instant donné en vue de gagner le jeu et minimiser en 

conséquence l’objectif de 𝑀𝐴𝑋. 
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Figure III-8. Un arbre de jeu. Δ représentent les nœuds de du joueur 𝑀𝐴𝑋 et ▽ sont les nœuds de 

𝑀𝐼𝑁. Les nœuds finaux montrent les valeurs minimax de 𝑀𝐴𝑋. 

 
Figure III-9. Une partie de l’arbre du jeu tic-tac-toe. Les nœuds représentent l’état d’un joueur à un 

instant donné, et les arcs représentent l’effet des actions d’un joueur sur l’état d’un autre 

[121]. 

III.4.3. L’algorithme minimax 

Dans un problème de recherche simple, une solution optimale peut être une 

séquence d’actions qui aboutissent au but désiré. Pourtant, dans un problème de 

recherche compétitif (un jeu), la solution d’un joueur est affectée par les futures 

actions d’un autre joueur qui rivalise pour gagner le jeu et atteindre le même 

objectif. Par conséquent, dans un jeu compétitif, un joueur doit définir une stratégie 

contingente qui définit ses actions pendant sa vie et qui devrait atteindre son 

objectif tout en tenant compte des futures actions de l’autre joueur. 
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En fait, le modèle minimax est utilisé pour modéliser et simuler les jeux de 

deux joueurs à somme nulle. Par conséquent, la résolution d’un modèle minimax 

permet de fournir une stratégie optimale permettant d’amener un joueur à un état 

au moins aussi favorable que d’autres états et quoi que ce soit la décision de l’autre 

joueur. 

Étant donné un arbre de jeu, une stratégie optimale est obtenue depuis les 

valeurs minimax de chaque nœud. En fait, une valeur minimax d’un nœud 

𝑀𝐼𝑁𝐼𝑀𝐴𝑋(𝑠) est l’utilité du joueur 𝑀𝐴𝑋 dans l'état correspondant 𝑠. Dans un jeu 

compétitif, 𝑀𝐴𝑋  préfère passer à l’état avec l’utilité maximale, alors que 𝑀𝐼𝑁 

préfère passer à l’état avec l’utilité minimale en vue de minimiser l’objectif de 𝑀𝐴𝑋 

et gagner le jeu. Par conséquent, afin de maximiser son objectif et gagner le jeu, 𝑀𝐴𝑋 

prend en considération les futures actions de 𝑀𝐼𝑁 et exécute une stratégie définie 

comme suit (voir [141]): 

𝑀𝐼𝑁𝐼𝑀𝐴𝑋(𝑠) = 

{

𝑈𝑇𝐼𝐿𝐼𝑇𝑌(𝑠)  , 𝑠𝑖 𝑇𝐸𝑅𝑀𝐼𝑁𝐴𝐿 − 𝑇𝐸𝑆𝑇(𝑠)

𝑚𝑎𝑥𝑎∈𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑠) 𝑀𝐼𝑁𝐼𝑀𝐴𝑋(𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡(𝑠, 𝑎)) , 𝑠𝑖 𝑃𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟(𝑠) = 𝑀𝐴𝑋

𝑚𝑖𝑛𝑎∈𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑠) 𝑀𝐼𝑁𝐼𝑀𝐴𝑋(𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡(𝑠, 𝑎)) , 𝑠𝑖 𝑃𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟(𝑠) = 𝑀𝐼𝑁

 

Alors que 𝑀𝐼𝑁𝐼𝑀𝐴𝑋(𝑠) définit les valeurs minimax de chaque nœud à base 

d’un calcul récursif, l’algorithme de minimax est utilisé pour le calcul d’une décision 

optimale à base des valeurs minimax calculées (Figure III-10). Cet algorithme 

renvoie la meilleure action qu’un joueur 𝑀𝐴𝑋 puisse exécuter pour maximiser son 

objectif tout en tenant compte des futures actions d’un autre joueur 𝑀𝐼𝑁. 

En appliquant la définition des valeurs minimax 𝑀𝐼𝑁𝐼𝑀𝐴𝑋(𝑠)  sur l’arbre 

montré dans la Figure III-8 : 

 Les nœuds terminaux représentent l’ensemble des états finaux du jeu. 

Chaque nœud dispose d’une valeur d’utilité, en particulier l’utilité du joueur 

𝑀𝐴𝑋 définie par une fonction d’utilité dans un état donné 𝑠. 

 Chaque nœud 𝑀𝐼𝑁 possède trois feuilles, chaque feuille définit une valeur 

d’utilité que 𝑀𝐴𝑋  s’attend à recevoir si 𝑀𝐼𝑁  exécute l’action 

correspondante. Par exemple, 𝐵  le premier nœud de 𝑀𝐼𝑁  possède trois 

feuilles dont les utilités sont 𝑢𝑏1
= 3, 𝑢𝑏2

= 6 et 𝑢𝑏3
= 8, et par conséquent 

la valeur minimax de ce nœud est 𝑢𝑎1
= 3. De même, chacun des autres 

nœuds 𝑀𝐼𝑁 possède une valeur minimax de 𝑢𝑎2
= 𝑢𝑎3

= 2. 

 Le nœud racine est un nœud 𝑀𝐴𝑋  dont ses trois états successeurs 

possèdent des valeurs minimax de 𝑢𝑎1
= 3 , 𝑢𝑎2

= 2  et 𝑢𝑎3
= 2 , et par 

conséquent ce nœud il possède une valeur minimax de 𝑢𝑎1
= 3. De ce fait, 

en utilisant l’algorithme minimax pour définir une solution optimale, le 

joueur 𝑀𝐴𝑋 exécute l’action 𝑎1 afin de maximiser son objectif et gagner le 

jeu tout en tenant compte des actions du joueur 𝑀𝐼𝑁. 
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Dans le pire des cas, la solution optimale représentée par l’action 𝑎1 va aboutir 

à un état avec une valeur d’utilité maximale (𝑢𝑎1
= 3) par rapport aux autres choix 

(𝑢𝑎2
= 2 et 𝑢𝑎3

= 2), et nous écrivons : 

                   𝑀𝐼𝑁𝐼𝑀𝐴𝑋(𝑟𝑎𝑐𝑖𝑛𝑒) = max(min(3,6,8) , min(2,7,6) , min(9,2,5)) 

= max(3,2,2) = 3 

Par conséquent, dans un jeu compétitif à somme nulle modélisé par un modèle 

minimax, un joueur 𝑀𝐴𝑋  considère le pire résultat de chacune de ses actions 

pendant la prise de décision en vue de maximiser sa performance et atteindre son 

objectif. D’un autre côté, un autre joueur 𝑀𝐼𝑁  va essayer de gagner le jeu et de 

minimiser en conséquence l’objectif de 𝑀𝐴𝑋. 

Pendant la concurrence des deux joueurs et après la prise de décision par le 

joueur 𝑀𝐴𝑋, si le pire résultat (ex. 𝑢𝑎1
= 3) ne se produit pas le joueur 𝑀𝐴𝑋 va faire 

encore mieux (ex. 𝑢𝑎1
= 6  ou 8 ). Donc, pendant la définition d’une solution 

optimale, le joueur 𝑀𝐴𝑋 considère que l’autre joueur 𝑀𝐼𝑁 aussi joue de manière 

optimale dans le but de gagner le jeu et minimiser l’objectif de 𝑀𝐴𝑋. 

 
Figure III-10. L’algorithme minimax pour le calcul d’une solution optimale capable de maximiser 

l’objectif du joueur 𝑀𝐴𝑋 tout en tenant compte des décisions du joueur 𝑀𝐼𝑁 [121]. 

III.4.4. L’algorithme d’élagage alpha-beta 

Pour résoudre un problème compétitif modélisé par un modèle minimax et 

fournir une solution optimale, il est essentiel d’examiner tous les nœuds de l’arbre 

pourtant le nombre de ces nœuds est exponentiel avec la profondeur de l’arbre. De 

ce fait, l’algorithme d’élagage alpha-beta a été proposé pour minimiser le nombre de 

nœuds à examiner (Figure III-12). En effet, cet algorithme permet d’éliminer un 

sous-arbre entier et peut considérablement accélérer la résolution d’un problème 

minimax afin de déterminer une solution optimale [121, 141, 142, 143]. 

fonction MINIMAX-DECISION(état 𝑠) renvoyer action 𝑎 

renvoyer arg max
𝑎∈𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠(𝑠)

𝑀𝑖𝑛 − 𝑉𝐴𝐿𝑈𝐸(𝑅𝐸𝑆𝑈𝐿𝑇(𝑠, 𝑎)) 

fonction MAX-VALUE(état 𝑠) renvoyer utilité 𝑣 

si TERMINAL-TEST(𝑠) alors renvoyer UTILITY(𝑠) 

𝑣 ← −∞  

pour toute 𝑎 dans ACTIONS(𝑠) faire 

𝑣 ← 𝑀𝐴𝑋 (𝑣, 𝑀𝐼𝑁 − 𝑉𝐴𝐿𝑈𝐸(𝑅𝐸𝑆𝑈𝐿𝑇(𝑠, 𝑎)))  

renvoyer 𝑣 

fonction MIN-VALUE(état 𝑠) renvoyer utilité 𝑣 

si TERMINAL-TEST(𝑠) alors renvoyer UTILITY(𝑠) 

𝑣 ← +∞  

pour toute 𝑎 dans ACTIONS(𝑠) faire 

𝑣 ← 𝑀𝐼𝑁 (𝑣, 𝑀𝐴𝑋 − 𝑉𝐴𝐿𝑈𝐸(𝑅𝐸𝑆𝑈𝐿𝑇(𝑠, 𝑎)))  

renvoyer 𝑣 
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Étant donné le même arbre de jeu présenté dans la Figure III-8, on effectue le 

calcule d’une décision optimale, mais cette fois-ci on utilise l’algorithme d’élagage 

alpha-beta. Les étapes et le résultat sont décrits dans la Figure III-11. 

En utilisant l’algorithme d’élagage alpha-beta, certains nœuds ont été éliminés, 

en particulier les feuilles 𝑥 = 7 et 𝑦 = 6 du nœud 𝐶, et 𝑧 = 5 du nœud 𝐷, mais cette 

élimination a accéléré la résolution du problème sans affecter la solution finale. 

Donc, la valeur minimax de la racine sera : 

  𝑀𝐼𝑁𝐼𝑀𝐴𝑋(𝑟𝑎𝑐𝑖𝑛𝑒) = max(min(3,6,8), min(2, 𝑥, 𝑦), min(9,2, 𝑧)) 

= max(3, min(2, 𝑥, 𝑦), min(2, 𝑧)) 

= max(3, 𝑣1, 𝑣2) pour 𝑣1 = min(2, 𝑥, 𝑦) ≤ 2 et 𝑣2 = min(2, 𝑧) ≤ 2 
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Figure III-11. Les étapes du calcul d’une solution optimale en utilisant l’algorithme 

d’élagage alpha-beta. 

L’élagage alpha-beta prend son nom de ces deux paramètres : 𝑎  la valeur 

(maximale) du meilleur choix pour le joueur 𝑀𝐴𝑋 à un instant donné, et 𝑏 la valeur 

(minimale) du meilleur choix pour le joueur 𝑀𝐼𝑁 . Les valeurs de 𝑎  et 𝑏  sont 

initialisées respectivement à −∞ et +∞, et sont mises à jour pendant le calcul d’une 

solution optimale en utilisant l’algorithme d’élagage alpha-beta (Figure III-12). 
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Figure III-12. L’algorithme d’élagage alpha-beta [121]. 

III.5. Le prise de décision sous incertitude 

III.5.1. Introduction 

Un agent utilise ses senseurs pour percevoir l’état de son environnement, et se 

base sur une mesure de performance pour prendre des décisions et choisir des actions 

qui seront exécutées par ses actionneurs. De plus, un agent réside et agit dans un 

environnement qui peut être (voir [121]): 

 Complètement ou partiellement observable : L’environnement est dit 

complètement observable si l’agent perçoit avec précision l’état de son 

environnement. Pourtant, l’environnement est dit partiellement observable si 

la perception est incomplète, bruitée et/ou imprécise. 

 Déterministe ou stochastique : Si le futur état du SMA peut être déterminé 

seulement par l’état actuel et l’action à exécuter, alors on dit que 

l’environnement est déterministe, sinon l’environnement est dit stochastique. 

En outre, dans un environnement déterministe l’exécution de la même action 

dans le même état aboutit toujours au même résultat, par contre dans un 

environnement stochastique le résultat défère d’une exécution à une autre. 

Parmi les différentes configurations, un environnement peut être complètement 

observable et déterministe. Sous cette configuration, un agent peut accomplir sa tâche 

simplement par l’utilisation d’une mesure de performance chargée d’évaluer ses 

actions et choisir une qui maximise l’objectif souhaité. Par contre, si l’environnement 

est considéré partiellement observable et/ou stochastique, il devient de plus en plus 

complexe pour l’agent d’atteindre son objectif [121]. 

fonction ALPHA-BETA(état 𝑠) renvoyer action 𝑎 

𝑣 ← 𝑀𝐴𝑋 − 𝑉𝐴𝐿𝑈𝐸(𝑠, −∞, +∞)  

renvoyer l’action 𝑎 qui possède la valeur 𝑣 

fonction MAX-VALUE(état 𝑠, 𝛼, 𝛽) renvoyer utilité 𝑣 

si TERMINAL-TEST(𝑠) alors renvoyer UTILITY(𝑠) 

𝑣 ← −∞  

pour toute 𝑎 dans ACTIONS(𝑠) faire 

𝑣 ← 𝑀𝐴𝑋(𝑣, 𝑀𝐼𝑁 − 𝑉𝐴𝐿𝑈𝐸(𝑅𝐸𝑆𝑈𝐿𝑇(𝑠, 𝑎), 𝛼, 𝛽))  

si 𝑣 ≥ 𝛽 alors renvoyer 𝑣 

𝛼 ← 𝑀𝐴𝑋(𝛼, 𝑣)  

renvoyer 𝑣 

fonction MIN-VALUE(état 𝑠, 𝛼, 𝛽) renvoyer utilité 𝑣 

si TERMINAL-TEST(𝑠) alors renvoyer UTILITY(𝑠) 

𝑣 ← +∞  

pour toute 𝑎 dans ACTIONS(𝑠) faire 

𝑣 ← 𝑀𝐼𝑁(𝑣, 𝑀𝐴𝑋 − 𝑉𝐴𝐿𝑈𝐸(𝑅𝐸𝑆𝑈𝐿𝑇(𝑠, 𝑎), 𝛼, 𝛽))  

si 𝑣 ≤ 𝛼 alors renvoyer 𝑣 

𝛽 ← 𝑀𝐼𝑁(𝛽, 𝑣)  

renvoyer 𝑣 
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III.5.2. Types d’incertitude 

Un environnement est dit incertain s’il est partiellement observable et/ou 

stochastique. En fait, l’incertitude provient de l’inexactitude des actions de contrôle, 

des effets externes non modélisés et de l’usage d’informations bruitées et/ou 

imprécises [12, 121].  

À cette fin, l’incertitude affecte deux processus essentiels pour la prise de 

décision, le processus de perception et celui d’actionnement, notamment dû au fait 

que l’environnement est partiellement observable et stochastique. De ce fait, on 

distingue deux types d’incertitude : (i) une incertitude de perception et (ii) une 

incertitude de contrôle. 

III.5.2.1. Incertitude de perception 

L’incertitude de perception provient depuis un processus de perception 

incomplet, imprécis ou bien bruité et, par conséquent, le environnement dans ce 

cas est considéré partiellement observable [121]. De ce fait, l’incertitude de 

perception limite la capacité d’un agent à percevoir avec précision l’état de son 

environnement et, par conséquent, cet agent devient incapable de répondre sur 

la question « Comment le monde est maintenant ? » afin de prendre une décision 

fiable. Dans ce cas, à un instant donné l’agent définit son état par 𝑠𝑒 ∈ 𝑆  qui 

représente une estimation de ses différents attributs. De plus, 𝑠𝑒  peut être 

différent de l’état réel de l’agent, et ceci est dû au fait que le processus de 

perception est considéré incomplet, imprécis et/ou bruité (Figure III-13). 
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Figure III-13. L’effet de l’incertitude de perception sur la prise de décision d’un agent à base d’utilité. 

III.5.2.2. Incertitude de contrôle 

Un agent basé-utilité utilise une fonction d’utilité pour mesurer la 

performance de ses actions et choisir une action (𝑎∗ ∈ 𝐴) qui maximise certains 

objectifs (voir Eq.III-1). Pour cela, l’agent nécessite la connaissance d’un modèle 

de transition, appelé aussi un modèle de monde, qui définit le résultat exact 𝑠′ ∈

𝑆 de l’exécution de chaque action 𝑎 ∈ 𝐴 dans un état donné 𝑠 ∈ 𝑆 [121]. 
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Dans un environnement déterministe, l’exécution d’une action 𝑎 dans un 

état 𝑠  aboutit toujours au même résultat 𝑠′ avec une probabilité 𝑃(𝑠′|𝑎, 𝑠) = 1 

(voir Eq.III-2), et dans ce cas 𝑠′ est défini seulement à partir de 𝑠 et 𝑎 [121]. Par 

conséquent, le modèle de transition dans un environnement déterministe est 

connu, et de ce fait un agent basé-utilité est capable de mesurer et de comparer 

avec précision la performance de ses actions afin de choisir une action qui doit 

maximiser son objectif. 

 𝑎∗ = arg max
𝑎∈𝐴

𝑈(𝑎, 𝑠) = arg max
𝑠′∈𝑆

𝑈(𝑠′) III-1 

 𝑃(𝑠′|𝑎, 𝑠) = 1 III-2 
où : 

𝒂∗ ∈ 𝑨 : Une action optimale qui maximise ou minimise un objectif 

donné, 

𝑨 : L’ensemble des actions que l’agent peut exécuter, 

𝑺 : L’ensemble de tous les états possibles de l’agent, 

𝒔 ∈ 𝑺 : L’état actuel de l’agent, 

𝒂 ∈ 𝑨 : Une action que l’agent peut exécuter, 

𝒔′ ∈ 𝑺 : Le résultat (état) de l’exécution d’une action 𝑎 dans un état 𝑠, 

𝑼(𝒂, 𝒔) = 𝑼(𝒔′) : L’utilité de faire 𝑎 ∈ 𝐴 dans 𝑠 ∈ 𝑆 pour arriver à 𝑠′ ∈ 𝑆, 

𝑷(𝒔′|𝒂, 𝒔) : La probabilité d’arriver à 𝑠′ après l’exécution de 𝑎 dans 𝑠. 

En raison de l’imprécision des actions de contrôle dans un environnement 

stochastique et incertain, un agent devient incertain de l’effet exact de ses actions 

et, par conséquent, il est considéré incapable de mesurer avec précision l’utilité 

de ses actions en utilisant seulement une fonction d’utilité [121].  

Par conséquent, sous incertitude de contrôle un agent ne peut pas répondre 

sur les deux questions ; « comment sera le monde si je fais a ?» et « à quel point je 

vais être satisfait dans un tel état ?». De ce fait, un agent basé-utilité devient 

incapable de répondre sur la question « Quelle action dois-je faire ? » en vue de 

prendre des décisions capables d’établir un fonctionnement correct et efficace 

sous incertitude dans un environnement stochastique (Figure III-14). 

Sous incertitude de contrôle dans un environnement stochastique, les 

actions de contrôle deviennent inexactes et, par conséquent, ils sont considérés 

incapables d’atteindre avec précision le résultat recherché. En fait, l’exécution de 

la même action 𝑎 ∈ 𝐴  dans le même état 𝑠 ∈ 𝑆  dans un environnement 

stochastique et incertain aboutit chaque fois à un résultat différent 𝑠𝑖′ avec une 

probabilité 𝑃(𝑠𝑖
′|𝑎, 𝑠) < 1 (Figure III-15). 

Par conséquent, la prise en considération de l’incertitude pendant la prise de 

décision est essentielle pour assurer un contrôle fiable et sûr, tandis que la négligence 

de tel défi peut aboutir à un comportement sous-optimal et dangereux [12, 121]. Nous 

présentons dans ce qui suit quelques approches proposées dans la littérature pour la 

résolution de l’incertitude. 
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Figure III-14. L’effet de l’incertitude de contrôle sur la prise de décision d’un agent 

à base d’utilité. 
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Figure III-15. L’effet de l’incertitude de contrôle. 

III.5.3. La prise en considération de l’incertitude 

L'incertitude est un défi commun auquel font face de nombreux systèmes, 

notamment les systèmes véhiculaires et les systèmes de conduite autonomes. En 

fait, en raison des limitations et de l'obstruction des signaux des senseurs, un 

véhicule peut avoir une perception incomplète et un accès partiel à l'état de 

l'environnement, ce qui entraîne une incertitude de perception et rend 

l’environnement partiellement observable. 

De diverses solutions ont été proposées dans la littérature pour s’occuper de 

l’incertitude de perception. Par exemple, Seo and Urmson [6] ont proposé d’ajouter 

deux senseurs rotationnels au véhicule autonome en vue de minimiser la zone 

obstruée. Principalement, ces deux senseurs sont chargés d’optimiser la précision 

du processus de perception du véhicule et de minimiser en conséquence 

l’incertitude dans un environnement partiellement observable (Figure III-16). 
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Figure III-16. (a) L’effet de l’obstruction des signaux des senseurs sur la perception du véhicule 

autonome. (b) l’installation de deux senseurs rotationnels afin de minimiser 

l’incertitude de perception [6]. 

De plus, afin de s’occuper de l’incertitude de perception dans un 

environnement partiellement observable, un agent devrait maintenir une sorte 

d'état interne, appelé un modèle, qui dépend de l'historique de perception et reflète 

au moins certains aspects que l’agent ne puisse pas percevoir [121]. 

Sous incertitude de contrôle à cause de l’imprécision des actions dans un 

environnement stochastique, un agent basé-utilité doit toujours exécuter l’action 

qui devrait maximiser sa performance, et dans ce cas nous parlons du terme utilité 

attendue27. Par conséquent, afin d’établir un fonctionnement fiable et efficace, un 

agent exécute l’action qui possède une utilité attendue maximale, celle qui devrait 

maximiser sa performance sous incertitude de contrôle dans un environnement 

stochastique et incertain [121]. 

Pour s’occuper de l’incertitude de contrôle dans un environnement 

stochastique et incertain, plusieurs approches ont été proposées à base d’un 

processus de décision markovien 28  (PDM). En fait, un PDM permet d’établir un 

fonctionnement fiable et efficace tout en tenant compte de l’incertitude, et ceci est 

atteint en utilisant un modèle de transition d’états qui décrit les effets des actions 

d’un agent sur cet environnement [144, 145]. 

Parmi ces approches, Ure, et al. [146] ont proposé une fonction 

d’approximation adaptative (iFDD) capable de prendre des décisions fiables sans 

avoir besoin de connaitre l’effet exact des actions. De même, la fonction iFDD 

proposée se base sur le concept du modèle de transition pour avoir une 

représentation des effets des actions dans un environnement stochastique et 

incertain. 

                                                             
27 Traduction française du terme "expected utility" 
28 Traduction française du terme "Markov decision process" 
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III.5.4. Processus Décisionnels de Markov 

Un processus de décision markovien est un modèle qui permet à un agent 

d’interagir de façon continue et fiable avec un environnement stochastique et 

incertain. En fait, le PDM se base sur ses interactions avec cet environnement pour 

tenir compte des effets de l’incertitude de contrôle sur la performance d’un agent et, 

par conséquent, permet à cet agent de prendre des décisions qui devraient 

maximiser un objectif donné [147]. 

Un PDM se base sur une distribution de probabilités, appelée un modèle de 

transition d’états 𝑃, en vue de définir les probabilités de tous les résultats possibles 

𝑠′ de l’exécution de n’importe quelle action 𝑎  dans n’importe quel état 𝑠  dans un 

environnement incertain (Figure III-15). De plus, en utilisant le modèle de transition 

d’états 𝑃, le PDM s’occupe de l’incertitude de contrôle par la définition d’une valeur 

d’utilité attendue 𝑄(𝑎, 𝑠) de l’exécution de toute action 𝑎 ∈ 𝐴 dans un état donné 𝑠 ∈

𝑆 (voir Eq.III-3) [147, 148]. 

 𝑄(𝑎, 𝑠) = 𝑅(𝑠) + 𝛾 ∑ 𝑃(𝑠′|𝑎, 𝑠)𝑅(𝑠′)

𝑠′∈𝑆

 III-3 

où : 

𝑎 ∈ 𝐴 : une action que l’agent peut exécuter, 

𝑠 ∈ 𝑆 : l’état courant de l’agent, 

𝑠′ ∈ 𝑆 : un résultat potentiel de l’exécution de 𝑎 dans 𝑠, 

𝑄(𝑎, 𝑠) : l’utilité attendue de faire 𝑎  dans 𝑠  dans un environnement 

incertain, 

𝑅(𝑠) : une valeur de récompense d’un état s, 

𝛾 ∈ [0,1] : le critère 𝛾-pondéré qui définit l’importance du futur état 𝑠′ 

par rapport à l’état courant 𝑠. 

𝑃(𝑠′|𝑎, 𝑠) : représente la probabilité que le système passe à un état 𝑠′ 

après l’exécution d’une action 𝑎  dans un état 𝑠 , et ∑ 𝑃(𝑠𝑖
′|𝑎, 𝑠)𝑛

𝑖=1 = 1 . De 

plus, 𝑃  représente un modèle (on dit aussi une fonction) de transition 

d’états qui décrit tous les résultats possibles de l’exécution de n’importe 

quelle action dans n’importe quel état. 

En raison de l’imprécision des actions de contrôle dans un environnement 

stochastique et incertain, et après la prise en considération de l’incertitude par la 

résolution de Eq.III-3, à l’aide d’un PDM un agent peut ensuite choisir une action 

(appelée une politique optimale 𝜋∗ ) qui devrait maximiser son objectif tout en 

tenant compte de l’incertitude (voir Eq.III-4) [147, 148]. 

 𝜋∗(𝑠) = arg max
𝑎∈𝐴

[𝑅(𝑠) + 𝛾 ∑ 𝑃(𝑠′|𝑎, 𝑠)𝑅(𝑠′)

𝑠′∈𝑆

] III-4 

où : 

𝝅∗(𝒔) : dans un environnement stochastique et incertain, 𝜋∗  est une 

politique optimale capable de maximiser certains objectifs définis par la 

fonction de récompense 𝑅. 
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Un modèle de transition d’états définit la probabilité d’arriver à n’importe quel 

état 𝑠′ après l’exécution d’une action quelconque 𝑎  dans un état donné 𝑠 . En fait, 

l’utilisation du PDM et la résolution de Eq.III-4 nécessite une connaissance préalable 

du modèle de transition d’états, pourtant une telle connaissance dans un 

environnement inconnu et stochastique est souvent absente. De ce fait, en raison de 

l’imprécision des valeurs de probabilités dans ce cas, le modèle de transition d’états 

est considéré comme imprécis, inconnu et incertain, ce qui peut entraîner un 

fonctionnement sous-optimal et incorrect (Figure III-17) [144, 145, 149]. 
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Figure III-17. L’incertitude imposée sur le modèle de transition d’états implique 

l’imprécision des probabilités. 

Toutefois, pour résoudre le défi de l’incertitude imposée sur le modèle de 

transition d’états et atteindre un fonctionnement efficace et fiable, plusieurs 

approches ont été proposées telles que : 

 Une approche adaptative pour une programmation dynamique 29  : Cette 

approche commence par l’utilisation d’une représentation initiale et estimée 

du modèle de transition d’états. Puis, l’agent mis à jour ce modèle après chaque 

interaction avec l’environnement où cet agent exécute chaque fois une action 

𝑎  dans un état 𝑠 . En fait, après chaque interaction avec l’environnement et 

après chaque mise à jour du modèle de transition d’états, l’agent va obtenir 

une nouvelle politique optimale qui devrait produire un fonctionnement plus 

fiable et plus efficace [144, 145]. 

 Une approche robuste pour une programmation dynamique30 : En raison 

de l’incertitude du modèle de transition d’états, cette approche considère que 

la valeur exacte de chaque probabilité appartient à un ensemble d’incertitude 

(ex. 𝑃𝑖 − 𝜖 ≤ 𝑃𝑖 ≤ 𝑃𝑖 + 𝜖 ). Puis, une politique robuste est obtenue en 

considérant le pire des cas de cet ensemble afin de résoudre Eq.III-4 et 

produire un fonctionnement fiable et efficace [149, 150, 151, 152]. 

                                                             
29 Traduction française du terme "Adaptive dynamic programming" 
30 Traduction française du terme "Robust dynamic programming" 
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III.5.5. L’incertitude dans la tâche de conduite 

L’incertitude est un défi majeur qui fait face à la modélisation et le 

développement de plusieurs systèmes, y compris les systèmes véhiculaires. En fait, 

un véhicule agit dans un environnement partiellement observable et stochastique, 

ce qui rend la perception et l’actionnement d’un véhicule imprécises et inexactes. 

L’incertitude de perception se produit lorsqu’un véhicule est incapable de 

percevoir avec précision son état et aussi l’état de son environnement. En fait, 

l’imprécision de la perception impose de nombreux enjeux tels que : 

 Pendant le blocage ou le patinage des pneumatiques qui se produisent 

respectivement pendant le freinage et l’accélération, la vitesse des 

pneumatiques devient totalement différente de la vitesse du véhicule [3, 4]. 

 La vitesse du véhicule est un paramètre essentiel pour l’implémentation de 

plusieurs systèmes véhiculaires (ex. ABS et TCS). Cependant, une 

perception exacte de ce paramètre est parfois impossible, plus précisément 

pendant le blocage ou le patinage des pneumatiques. De ce fait, la vitesse du 

véhicule est estimée en utilisant la vitesse des quatre pneumatiques [3, 4]. 

 Un système véhiculaire (ex. LKS, ACC ou ADS) utilise un ensemble de 

senseurs pour percevoir l’état de son environnement. Pourtant, les signaux 

des senseurs utilisés peuvent être facilement obstrués par des obstacles ou 

par d’autres usagers de la route. Par conséquent, la perception du système 

véhiculaire devient incomplète et imprécise [6, 7, 8, 9]. 

 De plus, l’utilisation d’un type particulier de senseurs peut avoir différents 

effets (ex. portée réduite, bruit, défaillance, etc.), ce qui limite en 

conséquence la capacité d’un système véhiculaire à percevoir avec 

précision son état et l’état de ses environnants [5]. 

Sous incertitude de contrôle, un système véhiculaire devient incertain de 

l’effet exact de ses actions qui sont considérées comme stochastiques et imprécises 

dans certaines conditions (ex. route glissante, route glacée, etc.). L’imprécision des 

actions d’un véhicule entraîne les effets suivants : 

 Le glissement des pneus, plus précisément le patinage pendant 

l’accélération et le blocage pendant le freinage, diminue la capacité du 

véhicule à changer sa direction et à agir (accélérer ou freiner) sur sa 

vitesse [4]. 

 Le glissement des pneumatiques est affecté par le frottement entre les 

pneumatiques et la surface de la route, donc il change en fonction de l’état 

de la route et de la vitesse de véhicule [12]. 
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 À cause du glissement des pneumatiques, la distance de freinage augmente 

dramatiquement tandis que les actions du freinage deviennent imprécises 

et stochastiques [10, 11]. 

 L’état de la route affect directement la précision des actions de contrôle. 

Par exemple, une route à mauvaise condition ralentit l’accélération et le 

freinage en raison de l’augmentation du glissement des pneumatiques 

[72]. 

À cette fin, un véhicule agit dans un environnement : 

 Partiellement observable dans lequel un système véhiculaire possède un 

accès partiel à l’état du véhicule et, par conséquent, sa perception est 

incomplète, imprécise et bruitée. Ceci est dû aux limitations et à 

l’obstruction des signaux de senseurs. 

 Stochastique dans lequel les actions de l’accélération et de la décélération 

peuvent être imprécises à cause du glissement des pneumatiques. Dans 

cet environnement, le véhicule devient incapable de définir le résultat 

exact de l’exécution d’une accélération donnée et, par conséquent, devient 

incertain. 

La perception et l’actionnement dans un environnement partiellement 

observable et stochastique entraînent une incertitude de perception et une 

incertitude de contrôle, respectivement. 

Plusieurs approches ont été proposées pour tenir compte de l’incertitude de 

perception dans les systèmes véhiculaires (ex. voir [6, 7]). De plus, en raison de 

l’imprécision des actions d’un véhicule, de nombreux systèmes ont été proposés et 

implémentés permettant l’amélioration de la stabilité et de la performance du 

véhicule (ex. ABS et TCS) [15, 16]. 

À cette fin, la prise en considération de l’incertitude de perception et de 

l’incertitude de contrôle est cruciale afin d’établir une conduite automatique et sans 

collision dans un environnement partiellement observable et stochastique. 

III.6. Conclusion 

Dans un environnement stochastique, les actions d’un agent deviennent 

imprécises et stochastiques, et par conséquent l’agent devient incapable de mesurer 

l’utilité exacte de ses actions afin d’exécuter l’action qui va maximiser son objectif. Pour 

surmonter ce défi, un agent doit s’occuper de l’incertitude de contrôle et choisir par la 

suite une action qui devrait maximiser son objectif. 

Dans cette thèse, nous nous concentrons sur le système du contrôle longitudinal, 

plus précisément le système responsable de l’automatisation la tâche du contrôle de la 

vitesse d’un véhicule autonome. 
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Dans un simulateur du trafic urbain, la tâche du contrôle longitudinal est 

modélisée par un modèle de suivi de véhicules. De nombreux modèles de suivi de 

véhicules sont proposés dans la littérature pour modéliser et simuler la tâche du 

contrôle longitudinal. Cependant, de tels modèles (ex. Krauß [80], Kerner [81], IDM 

[82]) ignorent l’incertitude de contrôle pour contrôler la vitesse dans un 

environnement considéré comme déterministe (sous-section II.4). 

Une modélisation correcte et précise est essentielle en vue de produire un modèle 

fiable de suivi de véhicules permettant à un agent logiciel d’automatiser la tâche du 

contrôle longitudinal. De plus, la résolution du défi de l’incertitude de contrôle est 

cruciale pendant la modélisation de la tâche du contrôle longitudinal. Ceci nous permet 

de tenir compte de l’imprécision des actions du véhicule afin d’automatiser une partie 

de la tâche de conduite dans un environnement incertain, plus précisément dans 

différentes conditions de l’environnement. 

Les simulateurs microscopiques du trafic urbain proposés dans la littérature 

implémentent des modèles de suivi de véhicules qui considère que les actions des 

véhicules sont toujours déterministes. De ce fait, ces simulateurs sont considérés 

comme des environnements de simulation déterministes. Le développement d’un 

modèle de suivi de véhicules capable de simuler la conduite dans différentes conditions 

de l’environnement nous permet de produire un simulateur réaliste du trafic urbain. 

Un simulateur pareil sera utile pour la simulation et le développement de nombreux 

systèmes véhicules dans différentes configurations de l’environnement. 
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IV.1. Introduction 

L’automatisation de la tâche de conduite devient de plus en plus importante, plus 

précisément en raison de l’accroissement de la demande d’une conduite sûre et efficace 

dans une époque où la croissance continue du nombre de véhicules a significativement 

affecté la sécurité routière. Cependant, une telle automatisation est encore incomplète. 

Ceci est dû à une perception incomplète et bruitée dans un environnement 

partiellement observable, et aussi dû à un actionnement imprécis dans un 

environnement stochastique. 

La tâche du contrôle longitudinal est une sous-tâche de la tâche de conduite. Elle 

est chargée d’agir sur la vitesse du véhicule pour prévenir les collisions dans un 

environnement urbain. Un modèle de suivi de véhicules modélise et simule cette tâche 

dans un simulateur de trafic urbain en utilisant plusieurs attributs relatifs à l’état du 

véhicule (ex. sa vitesse, sa position, etc.). De ce fait, un modèle de suivi de véhicules 

devrait être capable d’automatiser la tâche du contrôle longitudinal dans le monde réel 

et, par conséquent, doit garantir une conduite sans collision. À cette fin, une 

modélisation précise et correcte de la tâche du contrôle longitudinal est essentielle. 

Plusieurs modèles de suivi de véhicules ont été proposés et implémentés dans 

différents simulateurs microscopiques du trafic urbain (ex. SUMO). Ces modèles 

ignorent l’incertitude pour simuler le contrôle de vitesse dans un environnement 

considéré comme complètement observable et déterministe. Cependant, un véhicule 

agit dans un environnement partiellement observable et stochastique, ce qui pourrait 

compromettre le comportement de ces modèles de suivi de véhicules et pourrait 

entraîner des collisions à cause de l’incertitude. 

À cette fin, il est crucial de tenir compte de l’incertitude afin de produire une 

conduite automatique et sans collision dans un environnement partiellement 

observable et stochastique. 

Dans cette thèse, nous nous concentrons sur l’incertitude de contrôle qui provient 

de l’imprécision des actions dans un environnement stochastique. Dans un tel 

environnement, les actions du véhicule sont imprécises et stochastiques, et de ce fait le 

véhicule autonome devient incertain des résultats exacts de ses actions. Pour cette 

raison, la prise en considération de l’incertitude de contrôle et de l’imprécision des 

Chapitre 4 

Un modèle robuste pour un contrôle 

longitudinal coopératif sous incertitude 
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actions est cruciale pour la modélisation, la simulation et l’automatisation de la tâche 

du contrôle longitudinal. 

Le conducteur humain possède des aptitudes lui permettant de conduire son 

véhicule dans des situations complexes et, le plus important, dans différentes 

conditions environnementales. Le véhicule, le modèle du suivi de véhicules en 

particulier, peut bénéficier des aptitudes humaines dans le but d’établir une conduite 

automatique et sans collision dans un environnement stochastique et incertain. De 

plus, le modèle du suivi de véhicule peut combiner ses capacités et ses ressources avec 

celles des autres véhicules afin d’atteindre le but recherché. 

Dans ce chapitre, nous proposons un modèle robuste du suivi de véhicules basé 

sur une approche coopérative (Inter-Vehicle Robust Car-Following Model - IVC-RCFM). 

Le modèle IVC-RCFM est chargé de simuler et d’automatiser la tâche du contrôle 

longitudinal sous incertitude de contrôle dans un environnement stochastique et 

incertain. 

Le modèle IVC-RCFM est un modèle multi-agents. Il consiste en de nombreux 

agents hétérogènes (des véhicules, des humains et des unités de communication de 

l’infrastructure) qui communiquent et coopèrent dans l’objectif d’établir un contrôle 

longitudinal sans collision dans un environnement stochastique incertain. 

Les agents du modèle multi-agents interagissent entre eux dans un système 

multi-agents, plus précisément un système multi-agents pour un contrôle longitudinal 

robuste basé sur la coopération inter-véhicules31 (MAS-IVC-RLC). Pour développer le 

système multi-agents proposé, nous avons utilisé MASA-Method une méthodologie de 

développement des systèmes multi-agents proposée par Lahlouhi [123]. 

En utilisant JADE et SUMO, nous avons implémenté et simulé notre modèle dans 

des simulations microscopiques et dans différentes conditions de l’environnement. Ces 

simulations nous permettent d’examiner le comportement du modèle proposé ici et de 

comparer sa performance à d’autres modèles proposés dans la littérature (voir sous-

section V.2). 

En vue d’atteindre le but recherché et accomplir sa tâche, notre modèle se base 

sur les contributions suivantes (voir [14]) : 

 Une approche robuste permettant de produire un contrôle fiable et efficace 

dans les différentes conditions environnementales, notamment dans un 

environnement stochastique sous incertitude de contrôle (sous-section IV.2), 

 Un modèle robuste (RCFM) chargé de tenir compte de l’incertitude de contrôle 

et de produire un contrôle longitudinal automatique et sans collision (sous-

section IV.3), 

                                                             
31 Traduction par l’auteur du terme "Multi-agent system for an inter-vehicle cooperative robust 
longitudinal control" 
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 Une coopération homme-véhicule permettant au modèle RCFM de bénéficier 

des capacités intellectuelles et des ressources physiques du conducteur 

humain en vue d’accomplir sa tâche (sous-section IV.4), 

 Une communication inter-véhicules via un réseau ad hoc de véhicules, ce qui 

permet de combiner les capacités de plusieurs véhicules et de les compléter 

par les aptitudes du conducteur humain afin d’atteindre l’objectif recherché 

(sous-section IV.5). 

Nous décrivons ces quatre contributions dans les quatre sous-sections suivantes. 

De cette façon, nous présentons un développement progressif d’un modèle IVC-RCFM 

chargé d’établir un contrôle longitudinal sans collision dans un environnement 

stochastique et incertain. 

IV.2. Une approche robuste pour un contrôle longitudinal sans 

collision sous incertitude 

IV.2.1. Introduction 

Un agent basé-utilité utilise une mesure de performance pour évaluer ses 

actions et exécute à chaque étape une action qui doit maximiser son objectif, plus 

précisément une action qui possède une valeur d’utilité maximale. En fait, pour 

arriver à mesurer la performance de ses actions, un agent à base d’utilité nécessite 

la connaissance du résultat exact 𝑠′ ∈ 𝑆  de l’exécution de n’importe quelle 

action 𝑎 ∈ 𝐴 dans un état donné 𝑠 ∈ 𝑆. Cette connaissance est appelée un modèle de 

monde ou bien un modèle de transition [121]. 

Dans un environnement déterministe, le modèle de transition est connu parce 

que les actions sont précises et leurs résultats peuvent être déterminés au préalable 

et avec précision. De ce fait, un agent à base d’utilité est capable de définir avec 

précision les valeurs d’utilité de ses actions et d’exécuter toujours l’action qui va 

maximiser sa performance (Figure III-5). 

Par contre, dans un environnement stochastique et incertain, les actions d’un 

agent sont considérées comme stochastiques et imprécises, et par conséquent 

l’agent devient incertain du résultat exact de l’exécution de ses actions. Dans ce cas, 

un agent à base d’utilité est considéré incapable de mesurer avec précision l’utilité 

de ses actions (Figure III-14). 

De ce fait, en raison de l’imprécision des actions dans un environnement 

stochastique et incertain, nous considérons la fonction d’utilité comme incertaine 

due au fait que les valeurs qu’elle présente peuvent être imprécises. De plus, à base 

d’une fonction d’utilité imprécise, un agent à base d’utilité devient incapable de 

choisir à chaque étape une action qui peut maximiser son objectif. Par conséquent, 

la prise en considération de l’imprécision des actions et de l’incertitude dans la 

fonction d’utilité est cruciale pour atteindre un comportement fiable et correct. 
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Dans ce qui suit, nous présentons une approche robuste implémentée pour la 

prise de décision sous incertitude de contrôle. En particulier, cette approche est 

proposée dans le but d’établir un contrôle longitudinal fiable et sans collision dans 

un environnement stochastique et incertain. 

IV.2.2. La prise de décision dans un environnement incertain comme un jeu 

à somme nulle à deux joueurs 

Le modèle minimax est un processus de décision qui permet la résolution des 

problèmes de recherche compétitifs et, surtout, permet le calcul d’une solution 

optimale d’un jeu à somme nulle. 

Un jeu à somme nulle consiste en deux agents compétitifs appelés joueurs : (i) 

un joueur 𝑀𝐴𝑋 qui cherche à maximiser certains objectifs pour gagner le jeu, et (ii) 

un joueur 𝑀𝐼𝑁  qui aussi cherche à gagner le jeu mais par la minimisation des 

objectifs de 𝑀𝐴𝑋 [121]. 

À la fin du jeu en utilisant une fonction d’utilité, des points de récompense (ex. 

𝑢1 ∈ [0,1]) sont attribués au joueur gagnant 𝑢1  et des pénalités (ex. 𝑢2 = 1 − 𝑢1) 

sont accordées au joueur vaincu. Dans un jeu à somme nulle à deux joueurs, le gain 

dans l’utilité de chaque jour est exactement équilibré par la perte dans l’utilité d’un 

autre. Autrement dit, les utilités de deux joueurs différents sont toujours égales (ex. 

𝑢1 = 𝑢2) ou opposées (ex. 𝑢1 + 𝑢2 = 1) [121]. 

Donc, pour gagner le jeu, le joueur MAX doit tout d’abord prendre en 

considération les effets du joueur MIN sur son objectif, et prend ensuite une 

décision qui devrait maximiser cet objectif (sous-section III.4). De même, afin 

d’établir un comportement fiable et correct sous incertitude de contrôle, un agent 

doit tout d’abord tenir compte de l’imprécision de ses actions dans un 

environnement incertain, et exécute ensuite l’action qui devrait maximiser son 

objectif. Dans ce cas, cet agent montre un comportement similaire à celui du joueur 

𝑀𝐴𝑋, plus précisément les deux doivent tenir compte des effets et des actions de 

leurs contreparties (les effets de l’environnement et les actions du joueur 𝑀𝐼𝑁). 

À cette fin, nous proposons de considérer le problème à résoudre, plus 

précisément le problème de la prise de décision sous incertitude de contrôle dans 

un environnement stochastique et incertain, comme un jeu à somme nulle à deux 

joueurs. Et pour aller plus loin, nous considérons l’agent chargé de la prise de 

décision sous incertitude de contrôle comme un joueur 𝑀𝐴𝑋, et nous considérons 

également l’environnement comme un joueur 𝑀𝐼𝑁  qui cherche à diminuer la 

précision des actions pour minimiser l’objectif de l’agent. 

À ce stade, en se basant sur le modèle minimax, nous proposons une approche 

robuste en vue de tenir compte de l’incertitude de contrôle et produire un contrôle 

longitudinal sans collision dans un environnement stochastique et incertain. 

L’approche robuste se base sur deux étapes : 
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 Étape 1 : l’agent définit les utilités attendues de ses actions tout en 

tenant compte de l’incertitude de contrôle et des effets d’un 

environnement stochastique et incertain, 

 Étape 2 : en utilisant les valeurs d’utilité résolues dans Étape 1, l’agent 

choisit et exécute l’action qui possède une utilité attendue maximale, 

plus précisément l’action qui devrait maximiser son objectif tout en 

tenant compte des effets de l’environnement.  

Dans ce qui suit, nous décrivons l’approche robuste proposée. En particulier, 

nous détaillons l’étape 1 dans la sous-section IV.2.3 et nous décrivons l’étape 2 dans 

la sous-section IV.2.4. Finalement, dans la sous-section IV.2.5, nous proposons de 

résumer les deux étapes dans une seule équation d’un modèle minimax. 

IV.2.3. La prise en considération de l’incertitude de contrôle 

Sous incertitude de contrôle dans un environnement stochastique et incertain, 

l’exécution de la même action 𝑎 ∈ 𝐴 dans le même état 𝑠 ∈ 𝑆 aboutit chaque fois à 

un résultat différent 𝑠′ ∈ 𝑇𝑠
𝑎 . Par conséquent, nous définissons un modèle de 

transition 𝑇  par l’ensemble de tous les résultats possibles de l’exécution de 

n’importe quelle action dans n’importe quel état. De plus, nous désignons par 𝑇𝑠
𝑎 =

{𝑠1
′ , 𝑠2

′ , … , 𝑠ℎ
′ }  le sous-ensemble de 𝑇  qui définit tous les résultats possibles de 

l’exécution d’une action 𝑎 dans un état 𝑠 (Figure IV-1). 

Alors qu’une définition exacte du résultat de l’exécution d’une action 

quelconque à un état donné soit impossible dans un environnement stochastique et 

incertain, donc une mesure précise de l’utilité des actions d’un agent en utilisant une 

fonction d’utilité est aussi impossible. Pour cette raison, la fonction d’utilité est 

considérée comme imprécise et incertaine [121]. 

Par conséquent, afin de définir les utilités des actions d’un agent dans un 

environnement stochastique et incertain, tout d’abord il est crucial de tenir compte 

de l’incertitude de contrôle et de l’imprécision des actions. Pour cela, nous 

proposons dans ce qui suit une approche robuste. Basé sur cette approche, un agent 

pose et répond sur les questions suivantes : « étape 1 : en exécutant une action 𝑎 à 

un état 𝑠 dans un environnement incertain, quel est le pire qui peut arriver ? dans un 

état pareil, à quel point puis-je être satisfait ? ». 
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Figure IV-1. Un modèle de transition représentant les différents résultats observés et 

obtenus dans un environnement stochastique et incertain.  

En se basant sur l’architecture de l’agent basé-utilité proposée par Russell, et 

al. [121] (Figure III-3), et en appliquant l’approche proposée ici, nous proposons 

dans Figure IV-2 une architecture permettant à un agent basé-utilité de tenir compte 

de l’incertitude de contrôle dans un environnement stochastique et incertain afin de 

définir les utilités attendues de ses actions. 
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Figure IV-2. La prise en considération de l’incertitude de contrôle en vue de mesurer 

l’utilité des actions d’un agent basé utilité. 

Donc, pour s’occuper de l’incertitude imposée sur la fonction d’utilité en raison 

de l’imprécision des actions dans un environnement stochastique et incertain, nous 

proposons d’attribuer à chaque pair é𝑡𝑎𝑡 − 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛  une valeur 𝑈(𝑎, 𝑠) définie par 

Eq.IV-1. Cette valeur représente l’utilité attendue de faire une action 𝑎 ∈ 𝐴 à un état 

𝑠 ∈ 𝑆 dans un environnement stochastique et incertain. 
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 𝑈(𝑎, 𝑠) = min
𝑠′∈𝑇𝑠

𝑎
𝑅(𝑎, 𝑠, 𝑠′) IV-1 

où : 

𝒂 ∈ 𝑨 : Une action que l’agent peut exécuter, 

𝒔 ∈ 𝑺 : L’état courant de l’agent, 

𝒔′ ∈ 𝑻𝒔
𝒂 : Un état possible de l’exécution de 𝑎 dans 𝑠, 

𝑻𝒔
𝒂 : Un modèle de transition représentant l’ensemble de tous les résultats 

possibles de l’exécution de 𝑎 dans 𝑠, 

𝑹(𝒂, 𝒔, 𝒔′) : la récompense de faire 𝑎 à 𝑠 et arriver à 𝑠′, 

𝑼(𝒂, 𝒔) : L’utilité attendue que l’agent espère d’obtenir au pire des cas 

après l’exécution de 𝑎 à 𝑠 dans un environnement incertain. 

Par conséquent, en se basant sur l’approche proposée, et parce que l’agent est 

incertain de l’effet d’un environnement stochastique et incertain sur ses actions et 

sur son objectif, cet agent considère que l’utilité de faire une action 𝑎 dans un état 𝑠 

sera l’utilité d’atteindre le résultat le moins favorable (Figure IV-3). 

…………….

.

Un minimiseur: il attribue l’utilité minimale, l’utilité de l’état le moins 
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Figure IV-3. La prise en considération de l’incertitude de contrôle dans la fonction d’utilité. 

Ainsi, 𝑈(𝑎, 𝑠)  représente l’utilité attendue d’arriver au résultat le moins 

favorable après l’exécution d’une action 𝑎 dans un état 𝑠. Dans un environnement 

stochastique et incertain, le résultat le moins favorable, appelé aussi le pire des cas, 

est un résultat possible qui minimise l’objectif de l’agent en raison de l’imprécision 

des actions. Par conséquent, le résultat le moins favorable est un parmi plusieurs 

états 𝑇𝑠
𝑎 qui peuvent se produire après avoir fait 𝑎 à 𝑠, plus précisément c’est un état 

𝑠′ ∈ 𝑇𝑠
𝑎 qui vérifie l’Eq.IV-2. 

𝑠∗
′ = arg min

𝑠′∈𝑇𝑠
𝑎

𝑅(𝑎, 𝑠, 𝑠′) IV-2 

De plus, parce que nous considérons la prise de décision sous incertitude de 

contrôle comme un jeu à somme nulle à deux joueurs, et nous considérons l’agent 

comme un joueur 𝑀𝐴𝑋 et l’environnement comme un joueur 𝑀𝐼𝑁, donc : 
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 𝑈(𝑎, 𝑠)  représentera alors l’utilité attendue de l’agent. Plus 

précisément, 𝑈(𝑎, 𝑠) représente le gain minimum que l’agent s’attend à 

gagner au pire des cas s’il fait 𝑎 dans 𝑠, 

 1 − 𝑈(𝑎, 𝑠) représentera l’utilité attendue du joueur 𝑀𝐼𝑁, et dans notre 

cas elle représentera l’utilité de l’environnement. De plus, 1 − 𝑈(𝑎, 𝑠) 

représente la perte maximale que l’agent s’attend à perdre au pire des 

cas s’il fait 𝑎 dans 𝑠 

À cette fin, en utilisant l’approche proposée, nous minimisons le gain 𝑈(𝑎, 𝑠) 

dans l’objectif de l’agent, ce qui maximise en conséquence la perte 1 − 𝑈(𝑎, 𝑠) (au 

pire des cas) dans l’objectif de cet agent. Ceci devrait aider l’agent à tenir compte de 

l’imprécision de ses actions dans un environnement stochastique et incertain afin 

de résoudre l’enjeu de l’incertitude de la fonction d’utilité. 

IV.2.4. La prise de décision sous incertitude de contrôle 

Après avoir considéré l’effet de l’incertitude de contrôle et attribué une valeur 

d’utilité attendue à chaque action 𝑎 ∈ 𝐴  dans un état 𝑠  sous incertitude par la 

résolution de l’Eq.IV-1, un agent doit ensuite choisir et exécuter l’action qui devrait 

maximiser son objectif. Pour cela, l’agent répond sur la question « étape 2 : Quelle 

action doit-je faire ? » (Figure IV-4). 

Pour compléter sa tâche, l’agent résout l’Eq.IV-3 et choisit d’exécuter l’action 

qui possède une utilité attendue maximale. Cette action devrait garantir un 

comportement fiable et correct sous incertitude de contrôle dans un environnement 

stochastique et incertain (Figure IV-5). 

 𝜋∗(𝑠) = arg max
𝑎∈𝐴

𝑈(𝑎, 𝑠) IV-3 

où : 

𝒂 ∈ 𝑨 : une des actions que l’agent peut exécuter à un instant donné, 

𝑨 : est l’ensemble des actions à évaluer, 

𝒔 ∈ 𝑺 : l’état courant de l’agent, 

𝑼(𝒂, 𝒔) : l’utilité attendue de l’exécution d’une action 𝑎 dans un état 𝑠 dans 

un environnement stochastique et incertain (voir Eq.IV-1), 

𝝅∗(𝒔) : est l’action ( 𝑎∗ ) qui possède une utilité attendue maximale. En 

particulier, cette action devrait maximiser l’objectif de l’agent tout en tenant 

compte de l’incertitude de contrôle. 
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Figure IV-4. Une architecture d’un agent basé-utilité avec la prise en considération 

de l’incertitude de contrôle. 

L’utilité attendue de faire une action a dans un état s.

Un maximiseur : choisir une action qui devrait maximiser certain objectif dans 
un état donné s.

…………

a*,s

U(a1 ,s) U(a2 ,s) U(a3 ,s) U(a4 ,s) U(an ,s)

 
Figure IV-5. La prise de décision sous incertitude à base d’une approche robuste. 

À ce stade, en raison de l’imprécision des actions dans un environnement 

stochastique et incertain, nous avons proposé une approche robuste permettant à 

l’agent de s’occuper de l’incertitude de contrôle en vue d’établir un contrôle 

longitudinal sans collision. En fait, cette approche consiste à résoudre un problème 

à deux étapes comme suit : 

 Étape 1 : afin de s’occuper de l’incertitude de contrôle et de mesurer 

l’utilité de chacune de ses actions 𝑎 ∈ 𝐴 sans l’exécuter dans un 

environnement stochastique et incertain, un agent envisage le pire 

résultat et minimise le gain attendu (voir Eq.IV-1). 

 Étape 2 : en suite, l’agent résout Eq.IV-3 et choisit d’exécuter une action 

robuste 𝒂∗ qui devrait maximiser son objectif tout en tenant compte de 

l’incertitude de contrôle. Par rapport aux autres actions, cette action se 

caractérise par une utilité attendue maximale. 
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IV.2.5. La résolution de l’incertitude de contrôle comme un jeu à somme 

nulle 

Parce que nous avons considéré le problème de la prise de décision sous 

incertitude de contrôle comme un jeu à somme nulle à deux joueurs (l’agent et 

l’environnement), les deux étapes présentées ci-dessus peuvent être définies 

comme suit : 

 Étape 1 : l’agent prend en considération les effets d’un environnement 

stochastique sur la précision de ses actions et, le plus important, sur 

son objectif 𝑈(𝑎, 𝑠) (Eq.IV-1), 

 Étape 2 : ensuite, l’agent choisit d’exécuter l’action qui va maximiser 

son objectif quel que soit l’effet de l’environnement sur la précision de 

ses actions (Eq.IV-3). 

Un minimiseur: attribuer l’utilité du résultat le moins favorable à l’utilité de faire a 
dans s (voir Eq.IV-1).

R(a,s,s’) : l’utilité d’arriver à un état s’ après faire une action a dans l’état 
courant s .

Un maximiseur: choisir l’action avec l’utilité attendue maximale (voir Eq.IV-3).
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Figure IV-6. Un modèle minimax pour la prise de décision tout en tenant compte de 

l’incertitude de contrôle. 

Dans le cas du système du contrôle longitudinal, nous considérons l’agent 

contrôlant le véhicule comme un joueur 𝑀𝐴𝑋  qui cherche à maximiser certains 

objectifs (ex. établir un contrôle longitudinal sans collision). L’environnement 

stochastique (la route) affecte la précision des actions du véhicule et, par 

conséquent, affecte l’objectif de l’agent. Pour cette raison, nous considérons 

l’environnement comme un joueur 𝑀𝐼𝑁 chargé de minimiser l’objectif de 𝑀𝐴𝑋 (ex. 

produire des collisions). 
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À cette fin, l’agent contrôlant la vitesse du véhicule agit comme un joueur 𝑀𝐴𝑋 

et résout les deux équations (Eq.IV-1 et Eq.IV-3) en vue de tenir compte de 

l’imprécision de ses actions et d’atteindre un contrôle longitudinal sans collision 

dans un environnement stochastique et incertain. Pour aller plus loin, nous 

proposons de résumer Eq.IV-1 et Eq.IV-3 en utilisant l’équation du modèle minimax 

(Figure IV-7). 
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Figure IV-7. La prise en considération de l’incertitude de contrôle dans un 

environnement stochastique et incertain. 

À un instant donné dans un état 𝑠 ∈ 𝑆, Eq.IV-4 renvoie une action 𝑎 ∈ 𝐴 qui 

devrait maximiser certains objectifs tout en tenant compte de l’incertitude de 

contrôle dans un environnement incertain. 

 𝜋∗(𝑠) = arg max
𝑎∈𝐴

 min
𝑠′∈𝑇𝑠

𝑎
𝑅(𝑎, 𝑠, 𝑠′) IV-4 

où : 

𝒔′ ∈ 𝑻𝒔
𝒂 : un résultat possible de l’exécution d’une action 𝑎 à un état 𝑠, 

𝑻𝒔
𝒂 : un modèle de transition définissant l’ensemble de tous les résultats 

possibles 𝑠′ de faire 𝑎 à 𝑠 dans un environnement stochastique, 
𝒂 ∈ 𝑨 : 𝐴 est l’ensemble des actions que l’agent peut exécuter à un instant donné 

et doit également évaluer en utilisant R, 
𝑹(𝒂, 𝒔, 𝒔′) : une fonction de récompense. Elle mesure la récompense d’arriver à un 

résultat possible 𝑠′ après l’exécution de 𝑎 dans 𝑠, 
𝝅∗(𝒔) : une action 𝑎 ∈ 𝐴 qui possède une utilité attendue maximale. 
 

À un instant donné dans un jeu à somme nulle à deux joueurs, l’algorithme 

d’élagage alpha-beta permet à un agent de calculer une solution optimale d’un 

modèle minimax sans besoin d’examiner tous les nœuds de l’arbre.  De plus, cet 

algorithme permet d’accélérer la prise de décision sans affecter l’objectif de l’agent 

(sous-section III.4.4) [121]. De même, pour la résolution de Eq.IV-4, nous proposons 

d’utiliser l’algorithme d’élagage alpha-beta. Ceci permet de calculer à chaque étape 

une solution robuste capable de maximiser l’objectif de l’agent dans un 

environnement stochastique et incertain. 
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IV.2.6. Conclusion 

Alors qu’un agent soit incertain de l’effet exact de ses actions dans un 

environnement stochastique et incertain, nous avons implémenté une approche 

robuste pour s’occuper de l’incertitude de contrôle. 

Dans cette approche, nous avons considéré la prise de décision sous 

incertitude de contrôle comme un jeu à somme nulle à deux joueurs. Ceci devrait 

permettre à un agent de mesurer l’utilité de ses actions dans un environnement 

incertain afin de choisir et d’exécuter toujours l’action qui peut maximiser un 

objectif donné. 

Il convient de noter que l’approche robuste proposée ci-dessus a été 

implémenté pour développer un modèle de suivi de véhicules et de produire un 

contrôle longitudinal sans collision dans un environnement incertain. De ce fait, en 

utilisant cette approche, nous proposons dans la sous-section suivante un modèle 

robuste du suivi de véhicules basé sur l’approche robuste. 

IV.3. Un modèle robuste du suivi de véhicules 

IV.3.1. Introduction 

À un instant donné, un système véhiculaire agit dans un environnement qui 

peut être déterministe ou stochastique. Dans cet environnement, la précision des 

actions d’un véhicule change selon l’état de la route et, par conséquent, elle est 

souvent considérée comme inconnue. De ce fait, un véhicule agit dans un 

environnement incertain où les actions de contrôle sont considérées comme 

imprécises et stochastiques. 

Une modélisation précise et correcte de la tâche du contrôle longitudinal est 

essentielle pour simuler et automatiser une conduite sans collision. De plus, dans un 

environnement considéré comme stochastique et incertain, la prise en 

considération de l’incertitude de contrôle est cruciale pour produire une conduite 

sans collision dans les différentes conditions de la route. 

Cependant, de nombreux modèles de suivi de véhicules ont été proposés pour 

simuler la tâche du contrôle longitudinal dans un environnement considéré comme 

déterministe. De ce fait, ces modèles ignorent l’incertitude de contrôle et 

l’imprécision des actions, et par conséquent ils peuvent produire un contrôle sous-

optimal dans un environnement stochastique et incertain. 

En se basant sur l’approche robuste proposée dans la sous-section IV.2 ci-

dessus, nous proposons dans ce qui suit un modèle robuste du suivi de véhicules 

chargé d’établir un contrôle longitudinal sans collision dans les différentes 

conditions de l’environnement, notamment dans un environnement stochastique 

sous incertitude de contrôle. 
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IV.3.2. Un modèle robuste du suivi de véhicule pour un contrôle longitudinal 

sans collision sous incertitude 

Alors qu’un véhicule agisse sur et réside dans un environnement stochastique 

et incertain, les modèles du suivi de véhicules proposés dans la littérature ignorent 

l’incertitude de contrôle pour contrôler la vitesse dans un environnement considéré 

comme déterministe. Dans des conditions défavorables où l’environnement devient 

stochastique et incertain, de tels modèles peuvent produire un contrôle sous-

optimal et, par conséquent, peuvent entraîner des collisions. 

De nombreux simulateurs du trafic urbain implémentent ces modèles du suivi 

de véhicules pour simuler la tâche du contrôle longitudinal tout en ignorant 

l’imprécision des actions des véhicules. De ce fait, nous considérons chacun de ces 

simulateurs comme un environnement de simulation déterministe. De plus, les 

systèmes développés et testés dans ces simulateurs héritent les mêmes limitations, 

plus précisément ils ignorent l’imprécision des actions et l’incertitude de contrôle 

pour atteindre certains objectifs dans un environnement considéré comme 

déterministe. 

De ce fait, la prise en considération de l’incertitude de contrôle et de 

l’imprécision des actions pendant la modélisation nous permet de produire un 

simulateur microscopique réaliste. Ce simulateur devrait permettre aux chercheurs 

de simuler et d’examiner les effets de l’incertitude dans différents états de la route 

en vue d’optimiser leurs systèmes dans un environnement incertain. 

En vue de modéliser, de simuler et d’automatiser la tâche du contrôle 

longitudinal tout en tenant compte de l’incertitude de contrôle, nous proposons un 

modèle robuste du suivi de véhicules (𝑅𝐶𝐹𝑀) basé sur l’approche robuste présentée 

dans la sous-section IV.2 ci-dessus. 

Le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀 est un modèle à base d’agents dans lequel un agent, nommé 

le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡, se base sur ses expériences accumulées dans l’objectif d’atteindre 

un contrôle longitudinal sans collision dans un environnement stochastique et 

incertain. Pour cela, cet agent implémente l’approche robuste et résout l’Eq.IV-4 en 

utilisant l’algorithme d’élagage alpha-beta. Cela permet au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 d’exécuter 

à chaque instant une action qui devrait maximiser son objectif tout en tenant compte 

de l’incertitude de contrôle. 

Pour la résolution de Eq.IV-4 dans un état donné 𝒔 ∈ 𝑺, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 se base 

sur un modèle de transition 𝑻 pour choisir et exécuter une action 𝒂∗ ∈ 𝑨 qui devrait 

maximiser certains objectifs définis dans une fonction de récompense 𝑹.  

De ce fait, afin d’atteindre l’objectif recherché et établir un contrôle 

longitudinal sans collision dans un environnement stochastique et incertain, nous 

décrivons la tâche du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 par le tuple < 𝑺, 𝑨, 𝑻, 𝑹 > tel que : 
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 𝑺 : l’ensemble des états du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡. Plus précisément, 𝑠 ∈ 𝑆 représente 

l’état du véhicule contrôlé à un instant donné de la simulation. 

 𝑨 : l’ensemble des actions que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 peut exécuter afin d’agir sur 

la vitesse de son véhicule. 

 𝑻 : un modèle de transition qui définit tous les résultats possibles de 

l’exécution de n’importe quelle action à n’importe quel état. 

 𝑹 : une fonction de récompense qui définit la désirabilité d’arriver à un état 

donné 𝑠′ ∈ 𝑆 après l’exécution d’une action 𝑎 ∈ 𝐴 dans un état 𝑠 ∈ 𝑆. 

En fait, la désirabilité de l’agent à arriver à un état donné est mesurée en 

fonction de certains critères, ou bien on dit en fonction d’un seul ou de multiples 

objectifs (ex. atteindre et maintenir un contrôle longitudinal sans collision). 

Une définition correcte et précise des différents paramètres du tuple <

𝑺, 𝑨, 𝑻, 𝑹 >  est essentielle pour modéliser correctement la tâche du contrôle 

longitudinal et établir un contrôle longitudinal sans collision dans un 

environnement incertain. Dans ce qui suit, nous définissons chacun de ces 

paramètres pour implémenter un modèle robuste du suivi de véhicules (𝑅𝐶𝐹𝑀). 

IV.3.3. État du véhicule dans l’environnement 

𝑠 ∈ 𝑆  est une instance de tous les attributs utilisés pour décrire l’état d’un 

système à un instant donné de la simulation. De plus, 𝑠 est utilisé pour passer le 

système d’un état à un autre. Dans le modèle  𝑅𝐶𝐹𝑀  proposé ici, 𝑠  est l’état du 

véhicule à un instant donné. Plus précisément, 𝑠 inclut sans s'y limiter : 

𝑠 =< 𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑣, 𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑙𝑒𝑎𝑑𝑒𝑟, 𝐺𝑎𝑝𝑙𝑒𝑎𝑑𝑒𝑟 > 

où : 

𝑺𝒑𝒆𝒆𝒅𝒗 : La vitesse du véhicule (𝑎) contrôlé par le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡. 

𝑺𝒑𝒆𝒆𝒅𝒍𝒆𝒂𝒅𝒆𝒓 : La vitesse du véhicule de tête (le leader) (𝑏). 

𝑮𝒂𝒑𝒍𝒆𝒂𝒅𝒆𝒓 : La distance (l’écart) qui sépare les deux véhicules. 

Gapleader
(a) (b)

Speedv Speedleader

 
Figure IV-8. La distance qui sépare le véhicule contrôlé (a) du le véhicule de tête (b). 

Un système véhiculaire utilise un ensemble de senseurs pour percevoir l’état 

de son véhicule. Par exemple, le système ABS utilise ses senseurs pour percevoir la 

vitesse du véhicule contrôlé, tandis que le système ACC est chargé percevoir la 

vitesse du leader et l’écart qui sépare les deux véhicules (sous-section II.3.1). Par 

conséquent, un système de contrôle longitudinal communique avec le système ABS 

et le système ACC via le réseau véhiculaire afin d’accomplir sa tâche. 
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D’un autre côté, dans un simulateur de trafic urbain, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 perçoit 

l’état de son véhicule par l’envoi de requêtes (ex. 𝑔𝑒𝑡𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑 , 𝑔𝑒𝑡𝐿𝑒𝑎𝑑𝑒𝑟𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑 , 

𝑔𝑒𝑡𝐺𝑎𝑝) au simulateur. Puis, le simulateur répond par l’envoi d’une réponse 𝑠 ∈ 𝑆 

définissant l’état du véhicule contrôlé à un instant donné de la simulation. 

IV.3.4. Actions de contrôle 

𝐴  est l’ensemble des actions qu’un agent peut exécuter en utilisant un ou 

plusieurs actionneurs en vue d’atteindre certains objectifs. De ce fait, chaque action 

𝑎 ∈ 𝐴  représente une instance d’une ou de plusieurs directives destinées aux 

actionneurs. Pour le modèle RCFM proposé, une action 𝑎 ∈ 𝐴  représente une 

accélération 𝑎 =< 𝑎𝑐𝑐 >  que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 exécute à un instant donné en vue de 

changer la vitesse de son véhicule et maintenir une conduite sans collision. 

L’accélération d’un véhicule est limitée par 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 ≤ 𝑎𝑐𝑐 ≤ 𝑀𝑎𝑥𝐴𝑐𝑐𝑒𝑙 . 

−𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙32 > 0 représente une décélération maximale que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 peut 

appliquer sur la vitesse de son véhicule, tandis que 𝑀𝑎𝑥𝐴𝑐𝑐𝑒𝑙 > 0  représente 

l’accélération maximale [153]. Par conséquent, une action 𝑎𝑐𝑐 peut être négative ou 

positive, et représente une action de freinage ou une action d’accélération. 

Dans un véhicule, la vitesse est contrôlée à la fois par l’accélération et par la 

décélération. Le système EMS agit sur le couple moteur pour contrôler l’accélération 

du véhicule tandis que le système ABS agit sur les freins en vue de décélérer la 

vitesse (sous-section II.3.1). De ce fait, un système véhiculaire du contrôle 

longitudinal communique et coopère avec le système EMS et le système ABS en vue 

d’automatiser le contrôle de vitesse. 

Par contre, dans un simulateur de trafic urbain, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  agit sur la 

vitesse de son véhicule par l’envoi de directives (ex. 𝑑𝑜𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 (𝑎)) au simulateur et 

ce dernier exécute ces directives par le calcul et le changement de la vitesse pour 

simuler l’application d’une valeur d’accélération. 

IV.3.5. Modèle de transition 

L’approche robuste proposée dans la sous-section IV.2 se base sur un modèle 

de transition afin de tenir compte de l’imprécision des actions et de maximiser 

certains objectifs dans un environnement stochastique et incertain. Plus 

précisément, le modèle de transition définit l’impact des actions de l’agent et, par 

conséquent, définit tous les résultats possibles de l’exécution de n’importe quelle 

action 𝑎 ∈ 𝐴 dans n’importe quel état 𝑠 ∈ 𝑆 (Figure IV-9). 

                                                             
32 |𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙| est le montant maximal du freinage que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 peut atteindre, tandis que 
𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 < 0 est l’action minimale qu’il peut exécuter. 
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Figure IV-9. La prise en considération de l’impact de l’environnement sur la 

précision des actions de l’agent en utilisant un modèle de transition. 

En vue de s’occuper de l’incertitude de contrôle dans la tâche du contrôle 

longitudinal, nous avons proposé d’adopter l’approche robuste et d’implémenter le 

modèle RCFM. Dans ce cas, le modèle de transition définit les effets de l’état de 

l’environnement sur l’imprécision des actions du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 . À cette fin, le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  utilise le modèle de transition en vue de résoudre Eq.IV-4 et de 

maximiser son objectif tout en tenant compte de l’incertitude de contrôle. 

On note par 𝑇𝑠
𝑎: 𝑎, 𝑠 → 𝑠′  le résultat possible 𝑠′  qui peut se produire à un 

instant 𝑡 + 1 si l’agent fait une action 𝑎 dans un état 𝑠 à un instant 𝑡 où : 

𝑻𝒔
𝒂 : un modèle de transition qui définit tous les résultats possibles 𝑠′ de 

l’exécution de la même action 𝑎 dans le même état 𝑠 à un instant 𝑡. 
𝒂 ∈ 𝑨 : une valeur d’accélération 𝑎 =< 𝑎𝑐𝑐 >  que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  peut 

exécuter à un instant donné 𝑡 pour changer la vitesse de son véhicule. 
𝒔 ∈ 𝑺 : La vitesse du véhicule à un instant 𝑡 (𝑠 =< 𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑣 >) 
𝒔′ ∈ 𝑻𝒔

𝒂 : une vitesse à atteindre à un instant 𝑡 + 1  après l’exécution d’une 
accélération 𝑎 sur une vitesse 𝑠 à un instant 𝑡. 

Le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 construit et met à jour le modèle de transition 𝑇 après chaque 

interaction avec l’environnement en incluant toujours le résultat atteint (𝑠′ ∈ 𝑆) à 

un instant 𝑡 + 1 après l’exécution d’une action 𝑎 ∈ 𝐴 dans un état 𝑠 ∈ 𝑆 à un instant 

𝑡 . Par conséquent, les résultats des interactions avec l’environnement, plus 

précisément (𝑎, 𝑠)𝑡 et (𝑠′)𝑡+1, entrent dans la construction du modèle de transition 

𝑇 et sont considérés comme un feedback (j’ai fait 𝒂 dans 𝒔 et j’ai arrivé à 𝒔′) (Figure 

IV-10). 
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Figure IV-10. Un système à boucle fermée pour la prise en considération de l’incertitude de contrôle. 

Chacun des paramètres (𝑎, 𝑠, 𝑠′) se caractérise par une valeur continue et, par 

conséquent, possède un nombre infini de valeurs. Avec cette configuration, il est 

impossible de construire un modèle de transition qui définit l’ensemble de tous les 

résultats possibles 𝑠′ ∈ 𝑆  de l’exécution de n’importe quelle action 𝑎 ∈ 𝐴  dans 

n’importe quel état 𝑠 ∈ 𝑆. 

Pour cette raison, nous proposons de discrétiser tous les attributs (𝑎, 𝑠, 𝑠′) qui 

entrent dans la construction du modèle de transition 𝑇 comme suit : 

 Les actions (axe des 𝑋 : 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 ≤ 𝑎 ≤ 𝑀𝑎𝑥𝐴𝑐𝑐𝑒𝑙 ) sont discrétisées pour 

obtenir un nombre fini 𝑀  d’actions (axe des 𝑌 : 𝑎𝑖 ∈ 𝐴  avec 𝑖 ∈ [1, 𝑀]  est un 

entier) que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  peut exécuter pour agir sur la vitesse de son 

véhicule. Comme exemple, si nous discrétisons les actions suivantes −4.5 ≤ 𝑎 ≤

1.5  en vint cinq valeurs, nous obtenons un ensemble d’actions 𝐴 =

{−4.5, −4.25, … ,1.25,1.5} (Figure IV-11). 

 
Figure IV-11. Discrétisation des actions continues à des actions discrètes. 

 L’état du véhicule, plus précisément la vitesse du véhicule, est discrétisée pour 

obtenir un nombre fini d’états. En particulier, la vitesse du véhicule à un instant 

donné est représentée par un vitesse 𝑠𝑗 ∈ 𝑆  (où 𝑗 ∈ [1, 𝑁] est un entier et 𝑆 =

{0,1,2, … , 𝑀𝑎𝑥𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑}), tandis que le résultat de l’exécution d’une action 𝑎 à un 

état 𝑠 est représenté par une vitesse 𝑠𝑘
′ ∈ 𝑇𝑠

𝑎 (où 𝑘 ∈ [1, 𝐻] est un entier). 
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À cette fin, la construction du modèle de transition est maintenant effectuée en 

utilisant un nombre fini 𝑀 d’actions, un nombre fini 𝑁 d’états et un nombre fini 𝐻 

de résultats possibles. Par rapport à l’utilisation des valeurs continues, ceci devrait 

considérablement réduire la complexité du problème de la résolution de Eq.IV-4. 

IV.3.6. Fonction de récompense 

Le modèle de transition inclut tous les résultats possibles de l’application de 

chaque accélération sur la vitesse actuelle du véhicule. À l’aide de ce modèle, le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  mesure la récompense immédiate 𝑅(𝑎, 𝑠, 𝑠′)  d’arriver à chaque 

résultat possible 𝑠𝑘
′ ∈ 𝑇 et définit par la suite l’utilité attendue d’appliquer chaque 

accélération 𝑎𝑖 ∈ 𝐴  sur une vitesse 𝑠 ∈ 𝑆 . Finalement, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  choisit et 

exécute une accélération qui possède une utilité attendue maximale, celle qui 

devrait maximiser son objectif à un instant donné dans un environnement 

stochastique et incertain (Figure IV-12). 

Une fonction de récompense définit la désirabilité, ou bien on dit l’utilité, 

d’atteindre un état quelconque 𝑠′ à un instant 𝑡 + 1 après l’exécution d’une action 𝑎 

dans l’état actuel 𝑠 à un instant 𝑡. Cette désirabilité est définie en fonction d’un ou de 

plusieurs critères utilisés pour décrire le(s) objectif(s) qu’un agent cherche à 

maximiser. 

Dans le cas de la tâche du contrôle longitudinal, l’objectif du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 est 

d’établir et de maintenir un contrôle longitudinal sans collision tout en tenant compte 

de l’imprécision de ses actions dans un environnement stochastique et incertain. 

Le conducteur humain a tendance à respecter une certaine vitesse de sécurité 

lui permettant de maintenir une distance suffisante au leader et, surtout, de prévenir 

toute collision possible (voir [80, 82, 97]). Par conséquent, nous pouvons proposer 

une fonction de récompense 𝑅 chargée de mesurer les récompenses des actions du 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 en fonction du critère "respecter la vitesse de sécurité afin de maintenir 

une conduite sans collision" (Figure IV-12). 
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Figure IV-12. La prise de décision sous incertitude de contrôle. 
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En se basant sur de nombreuses expérimentations, nous avons proposé une 

fonction de récompense 𝑅 permettant au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 de mesurer la récompense 

𝑢 ∈ [0,1] de respecter une vitesse de sécurité 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 en cas d’atteindre un résultat 

possible 𝑠′ ∈ 𝑇𝑠
𝑎  à 𝑡 + Δ𝑡  après l’exécution d’une action 𝑎  dans un état 𝑠 ∈ 𝑆  à un 

instant 𝑡 (Figure IV-13). 

fonction R (𝑎, 𝑠, 𝑠′ , 𝑇𝑠
𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙, 𝑣𝑙 , 𝑔, 𝑡𝑟) : 𝑟é𝑒𝑙 

renvoyer U(𝑎, 𝑠, 𝑠′ , 𝑇𝑠
𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙, 𝑣𝑙 , 𝑔, 𝑡𝑟) 

Fin 
Figure IV-13. La fonction de récompense du modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀. 

fonction U (𝑎, 𝑠, 𝑠′ , 𝑇𝑠
𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙, 𝑣𝑙 , 𝑔, 𝑡𝑟) : 𝑟é𝑒𝑙 

𝑏𝑒 = min
𝑠𝑘

′ ∈𝑇𝑠
𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙

|𝑠𝑘
′ − 𝑠|

Δ𝑡
 

𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 = 𝑣𝑙 +
𝑔 − 𝑣𝑙𝑡𝑟

𝑣𝑙 + 𝑠
2𝑏𝑒
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Si (𝑠′ ≤ 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒) alors 

|   renvoyer 
𝑠′

𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒
 

Sinon 

|   renvoyer 
𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒

𝑠′  

Finsi 

Fin 
Figure IV-14. La fonction d’utilité du modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀. 

où : 

𝒔 ∈ 𝑺 : la vitesse du véhicule à un instant 𝑡, 
𝒂 ∈ 𝑨 : une action (une accélération positive ou négative), 
𝒔′ ∈ 𝑻 : une vitesse qui peut se produire à 𝑡 + Δ𝑡 après l’application de 𝑎 sur 𝑠, 

𝑴𝒂𝒙𝑫𝒆𝒄𝒆𝒍 : l’action minimale qu’il peut appliquer sur 𝑠 (𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 < 0), 
𝒔𝒌

′  : une vitesse qui peut se produire à 𝑡 + Δ𝑡  après l’application d’une 
décélération 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur la vitesse 𝑠, 

𝑻𝒔
𝑴𝒂𝒙𝑫𝒆𝒄𝒆𝒍 : l’ensemble de tous les résultats (les vitesses) possibles de l’application 

de 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur 𝑠, 
𝒃𝒆 : la décélération effective maximale de l’application de 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur 𝑠 à 

un instant 𝑡 dans un environnement stochastique et incertain, 
𝒓 ∈ [𝟎, 𝟏] : le temps de réaction, 

𝒗𝒍 : la vitesse du véhicule de tête, 
𝒈 : l’écart qui sépare le véhicule contrôlé du véhicule de tête, 

𝒗𝑺𝒂𝒇𝒆 : une vitesse de sécurité définie tout en tenant compte de l’imprécision 
des actions dans un environnement stochastique et incertain. 

En utilisant la fonction proposée ci-dessus, si la vitesse attendue (𝑠′ à 𝑡 + Δ𝑡) 

est inférieure ou égale à la vitesse de sécurité 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒, nous récompensions l’agent 

avec 𝑢 =
𝑠′

𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒
 et dans ce cas la récompense est proportionnelle à la vitesse 𝑠′. Par 

contre, si la vitesse 𝑠′ est supérieure à 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒, nous récompensons l’agent avec 𝑢 =
𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒

𝑠′  et dans ce cas la récompense est inversement proportionnelle à la vitesse 𝑠′. 
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La vitesse de sécurité (𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒) a été initialement proposée par Krauß [80] afin 

de modéliser la tâche de contrôle longitudinal et produire un modèle de suivi de 

véhicules (voir Eq.IV-5). Le modèle de Krauß est décrit dans [116, 117] (Eq.IV-6). 

𝑣𝑠𝑎𝑓𝑒(𝑡) =  𝑣𝑙(𝑡) +
𝑔(𝑡) − 𝑣𝑙(𝑡)𝑡𝑟

𝑣𝑙(𝑡) + 𝑣𝑓(𝑡)

2𝑏 + 𝑡𝑟

 
IV-5 

𝑣(𝑡 + Δ𝑡) = min{𝑣𝑠𝑎𝑓𝑒(𝑡), 𝑣(𝑡) + 𝑎Δ𝑡, 𝑣𝑚𝑎𝑥} IV-6 

Krauß [80] a considéré les actions du véhicule, notamment l’accélération 

maximale et la décélération maximale (𝑏, 𝑎 > 0)  dans Eq.IV-6 et Eq.IV-5, comme 

déterministes permettant toujours à son modèle d’atteindre la vitesse désirée 

𝑣(𝑡 + Δ𝑡). De plus, afin de définir la vitesse de sécurité, Krauß [80] a considéré que 

la décélération maximale 𝑏 fournit une action de freinage constante. 

À un instant donné 𝑡, un véhicule applique une certaine action 𝑎 (positive ou 

négative) sur une vitesse 𝑣(𝑡)  pour atteindre une certaine vitesse désirée 

𝑣𝑑𝑒𝑠(𝑡 + Δ𝑡) à un instant 𝑡 + Δ𝑡. Dans un environnement déterministe, et parce que 

les des actions du véhicule sont précises, 𝑣𝑑𝑒𝑠(𝑡 + Δ𝑡) est définie comme suit : 

𝑣𝑑𝑒𝑠(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑣(𝑡) + 𝑎 × Δ𝑡 IV-7 

Par contre, dans un environnement stochastique et en raison du glissement, 

du patinage et du blocage des pneumatiques, le véhicule applique 𝑎  sur 𝑣(𝑡)  et 

atteint une vitesse 𝑣(𝑡 + Δ𝑡) qui peut être totalement différente de la vitesse désirée 

𝑣𝑑𝑒𝑠(𝑡 + Δ𝑡) (Eq.IV-8). 

𝑣(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑣(𝑡) + 𝜏 × 𝑎 × Δ𝑡 IV-8 
où : 

𝒗(𝒕) : la vitesse du véhicule à un instant 𝑡, 

𝒂 : une action à appliquer sur 𝑣  à 𝑡  pour atteindre une vitesse désirée 

𝑣𝑑𝑒𝑠(𝑡 + Δ𝑡) à 𝑡 + Δ𝑡, 

𝒗(𝒕 + 𝚫𝒕) ≤ vdes(𝑡 + Δ𝑡) : la vitesse du véhicule à 𝑡 + Δ𝑡 après l’application 

de 𝑎 sur 𝑠 dans un environnement stochastique, 

𝝉 ∈ ]𝟎, 𝟏] : l’imprécision de l’application de 𝑎 sur 𝑠, 

𝝉 × 𝒂 : l’accélération effective à obtenir par l’application de 𝑎 sur 𝑣 à 𝑡 pour 

atteindre 𝑣𝑑𝑒𝑠 à 𝑡 + Δ𝑡. 

Dans un environnement déterministe, les actions du véhicule sont précises et, 

par conséquent, 𝜏 = 1. Dans ce cas, la vitesse du véhicule à l’étape suivante 𝑡 + Δ𝑡 

peut être déterminée au préalable comme suit : 

𝑣(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑣𝑑𝑒𝑠(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑣(𝑡) + 𝑎 × Δ𝑡 IV-9 
Par contre dans un environnement stochastique, 𝜏  (où 𝜏 < 1) peut changer 

d’une exécution à une autre et reste toujours inconnu. De ce fait, le résultat 𝑣(𝑡 + Δ𝑡) 

de l’application d’une action 𝑎 sur une vitesse 𝑣(𝑡) à un instant 𝑡 est imprévisible. 

Cependant, le changement dans la vitesse après l’application de 𝑎 sur 𝑣 à un instant 

𝑡 pour atteindre une vitesse 𝑣𝑑𝑒𝑠 à 𝑡 + Δ𝑡, aussi appelé l’accélération effective (𝜏 ×

𝑎), vérifie : 
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𝜏 × 𝑎 =
𝑣(𝑡 + Δ𝑡) − 𝑣(𝑡)

Δ𝑡
 IV-10 

À cette fin, une définition exacte de l’application d’une accélération donnée 

dans un environnement incertain est impossible. Toutefois, une estimation précise 

de l’accélération effective ( 𝜏 × 𝑎 ) est essentiel en vue de tenir compte de 

l’imprécision des actions, de prédire le résultat de l’exécution d’une action donné et, 

finalement, de définir une vitesse de sécurité sous incertitude de contrôle. 

Afin d’aborder le défi du contrôle longitudinal dans un environnement 

stochastique et incertain, et en se basant sur 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 proposée par Krauß [80], nous 

proposons dans Eq.IV-12 une vitesse de sécurité effective 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 calculée tout en 

tenant compte de l’imprécision des actions du véhicule. 

 𝑏𝑒 = min
𝑠𝑘

′ ∈𝑇𝑠
𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙

|𝑠𝑘
′ − 𝑠|

Δ𝑡
 IV-11 

 
𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 =  𝑣𝑙 +

𝑔 − 𝑣𝑙𝑡𝑟

𝑣𝑙 + 𝑠
2𝑏𝑒

+ 𝑡𝑟

  
IV-12 

où : 

𝒔 ∈ 𝑺 : la vitesse du véhicule à un instant 𝑡, 
𝑴𝒂𝒙𝑫𝒆𝒄𝒆𝒍 : L’accélération minimale, 

𝒔𝒌
′  : une vitesse qui peut se produire à 𝑡 + Δ𝑡  après l’application d’une 

décélération 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur la vitesse 𝑠, 
𝑻𝒔

𝑴𝒂𝒙𝑫𝒆𝒄𝒆𝒍 : l’ensemble de tous les résultats (les vitesses) possibles de 
l’application de 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur 𝑠, 

𝒃𝒆 : la décélération effective maximale de l’application de 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur 𝑠 
à un instant 𝑡, 

𝒓 ∈ [𝟎, 𝟏] : le temps de réaction, 
𝒗𝒍 : la vitesse du véhicule de tête, 
𝒈 : l’écart qui sépare le véhicule contrôlé du véhicule de tête, 
𝒕𝒓 : le temps de réaction du conducteur, 

𝒗𝑺𝒂𝒇𝒆 : une vitesse de sécurité définie tout en tenant compte de l’imprécision 
des actions dans un environnement stochastique et incertain. 

Dans un environnement incertain, 𝑏𝑒  représente la différence de vitesse 

minimale que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 s’attend à obtenir à 𝑡 + Δt après l’application d’une 

décélération 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 < 0  sur une vitesse 𝑠  à un instant 𝑡 . De ce fait, 𝑏  est la 

décélération effective minimale que l’agent peut atteindre au pire des cas à 𝑡 + Δ𝑡 

après l’application de 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur 𝑠 à 𝑡. 

Ainsi, dans un environnement stochastique, si le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  applique 

𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur une vitesse 𝑣(𝑡) au pire des cas il va atteindre une vitesse 𝑣(𝑡 + Δ𝑡) =

𝑣(𝑡) − 𝑏𝑒 × Δ𝑡 (où 𝑏𝑒 < |𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙|). Par contre, dans le cas d’un environnement 

déterministe où les actions des véhicules sont précises, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 va atteindre 

une vitesse 𝑣(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑣(𝑡) − |𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙| × Δ𝑡 (où 𝑏𝑒 = |𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙|). 
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Afin d’estimer la décélération effective et de calculer la vitesse de sécurité tout 

en tenant compte de l’imprécision des actions, et parmi plusieurs résultats possibles 

(𝑠𝑘
′ ∈ 𝑇𝑠

𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙) de l’application de 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 sur 𝑠, nous adoptons le résultat qui 

vérifie Eq.IV-11. Plus précisément, nous considérons que l’application de 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 

sur 𝑠  à 𝑡  va maximiser la vitesse du véhicule à 𝑡 + Δ𝑡  peut-être pour dépasser la 

vitesse de sécurité, ce qui peut minimiser l’objectif du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 . Pour cette 

raison, le résultat 𝑠𝑘
′  qui vérifie Eq.IV-11 est dit le pire des cas (ou bien le résultat le 

moins favorable). 

À cette fin, en se basant sur cette approche, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 pose et répond sur 

les deux questions suivantes : "Si j’applique une décélération 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙  sur une 

vitesse 𝑠 dans un environnement stochastique et incertain, quel est le pire qui peut 

arriver ? dans un état pareil, quelle est la vitesse de sécurité que je dois respecter en 

vue de maintenir une conduite sans collision ?" (Figure IV-15). 

Je suis dans un état s, quelle 
est la vitesse de sécurité que 
je dois respecter ? (Eq.IV-8)

Au pire des cas, après 
MaxDecel je vais arriver à 

cette état (Eq.IV-7)

Quel est l’état de mon 
leader ?

(Vleader et Gleader)

Dans le meilleur des cas 
(environnement déterministe), je vais 

arriver à cet état (b=MaxDecel)

LeaderDriverAgent

L’ensemble de tous les 
résultats possibles

1

3
2

 
Figure IV-15. La prise en considération de l’imprécision des actions pendant la 

définition d’une vitesse de sécurité. 

IV.3.7. Conclusion 

Jusqu’à ce point, dans le but de modéliser la tâche du système de contrôle 

longitudinal et atteindre un contrôle de vitesse sans collision dans un 

environnement stochastique et incertain, nous avons proposé un modèle robuste du 

suivi de véhicules ( 𝑅𝐶𝐹𝑀 ) basé sur l’approche robuste proposée dans la sous-

section IV.2.  

De plus, nous avons considéré le problème à résoudre « comment établir un 

contrôle longitudinal automatique et sans collision sous incertitude de contrôle » 

comme un jeu à somme nulle à deux joueurs : (i) un 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  chargé de 

maximiser un objectif spécifique « respecter la vitesse de sécurité 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒  pour 

maintenir un contrôle longitudinal sans collision », et (ii) un environnement 

stochastique et incertain chargé de minimiser l’objectif du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡. 
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Nous avons proposé une fonction de récompense 𝑅  permettant au 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 de mesurer la récompense de tout résultat possible 𝑠′ de l’exécution 

de n’importe quelle action 𝑎 dans un état donné 𝑠 en fonction  du critère « respecter 

une vitesse de sécurité donnée 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 ». 

À cette fin, en se basant sur le modèle proposé, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  résout 

Eq.IV-11 et définit une vitesse de sécurité 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒  tout en tenant compte de 

l’incertitude de contrôle et de l’imprécision de ses actions. Puis, il utilise la fonction 

de récompense 𝑅 pour mesurer les récompenses de toutes les résultats possibles 

𝑠𝑘
′ ∈ 𝑇𝑠

𝑎𝑖/𝑘 = 1. . 𝐻 qui peuvent se produire après l’exécution de chaque action 𝑎𝑖 ∈

𝐴/𝑖 = 1. . 𝑀  dans l’état actuel 𝑠 . Finalement, par la résolution de Eq. IV-4, le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 choisit d’exécuter l’action qui possède une utilité attendue maximale 

𝑈(𝑎∗, 𝑠), plus précisément l’action qui devrait maximiser le respect de 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 dans 𝑠 

sous incertitude de contrôle. Ceci devrait permettre au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 d’établir un 

contrôle longitudinal sans collision dans un environnement stochastique et 

incertain (Figure IV-16). 

U(a,s) : l’utilité attendue de faire une action a à s dans un environnement incertain.

R(a,s,s’): l’utilité d’arriver à un état s’ après faire une action a dans l’état courant s . Pour 
calculer l’utilité de chaque possibilité , on utilise vSafe (Eq.IV-12)

l’utilité attendue de l’action a* . a* devrait maximiser l’objectif du DriverAgent dans 
l’état s (voir Eq.IV-4).
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Figure IV-16. La prise en considération de l’incertitude de contrôle pour un contrôle 

longitudinal sans collision dans un environnement incertain. 
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IV.4. L’intégration du conducteur humain pour une approche 

coopérative 

IV.4.1. Introduction 

Actuellement, l’automatisation de la tâche de conduire, notamment la tâche du 

contrôle longitudinal, est encore incomplète. Ceci est dû à l’imprécision des actions 

du véhicule dans un environnement stochastique. Pour cette raison, nous avons 

proposé le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀  pour modéliser, simuler et automatiser le contrôle 

longitudinal tout en tenant compte de l’imprécision des actions et de l’incertitude de 

contrôle. 

Basé sur le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 dans son état initial nécessite une 

connaissance préalable et précise du modèle de transition 𝑇 afin de s’occuper de 

l’incertitude de contrôle et atteindre un contrôle longitudinal sans collision. 

Pourtant, une telle connaissance dans un environnement inconnu et incertain est 

absente, ce qui limite la capacité du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 à accomplir sa tâche. De ce fait, 

nous considérons le modèle de transition 𝑇 comme imprécis et incertain, et de ce 

fait l’incertitude de contrôle n'est pas encore résolue et est toujours présente. 

À cette fin, dans le but de résoudre complètement le problème de l’incertitude 

de contrôle et établir un contrôle longitudinal sans collision dans un environnement 

stochastique et incertain, nous devons surmonter l’enjeu de l’incertitude imposée 

sur le modèle de transition. 

IV.4.2. L’incertitude dans le processus de décision markovien 

Différentes approches proposées pour la prise de décision sous l’incertitude 

de contrôle, plus précisément celles qui se basent sur le concept du modèle de 

transition, font face au même défi « dans l’état initial du système, l’absence d’un 

modèle de transition précis pourrait aboutir à un contrôle sous-optimal ». 

Par exemple, un processus de décision markovien (PDM) se base sur un 

modèle de transition d’états pour définir à chaque instant une stratégie optimale 

capable de produire un comportement fiable dans un environnement incertain. En 

fait, la précision du modèle de transition d’états est considérée cruciale, tandis que 

l’utilisation d’un modèle imprécis ou estimé pourrait aboutir à un comportement 

sous-optimal et dangereux. 

De plus, le PDM nécessite une connaissance préalable et précise du modèle de 

transition d’états. Cependant, une telle connaissance est souvent absente, plus 

précisément dans un environnement incertain et inconnu.  Dans ce cas, le modèle de 

transition d’états est considéré comme incertain, et par conséquent chaque valeur 

de probabilité est considérée comme imprécise [146, 154]. 
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Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour s’occuper de 

l’incertitude du modèle de transition d’états dans un PDM. Pourtant, de telles 

approches se basent encore sur un processus d’estimation et, par conséquent, 

peuvent produire un comportement sous-optimal (sous-section III.5.4). 

IV.4.3. La coopération Homme-Véhicule pour un contrôle longitudinal sans 

collision sous incertitude de contrôle 

Le conducteur humain possède des capacités et des ressources lui permettant 

de conduire le véhicule dans des situations complexes et, surtout, dans les 

différentes conditions de l’environnement (ex. route glissante, glacée, sèche, 

humide, etc.). Le véhicule autonome peut bénéficier de telles capacités et de telles 

ressources pour tenir compte de l’incertitude de contrôle et, finalement, établir une 

conduite automatique et sans collision dans un environnement incertain. 

Donc, parce que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 dans son état initial est incapable d’accomplir 

sa tâche en raison de l’absence d’une connaissance préalable du modèle de 

transition, nous proposons d’intégrer le conducteur humain dans la boucle de 

contrôle pour contrôler la vitesse du véhicule avec la coopération du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡. 

Cette coopération, la coopération homme-véhicule, a pour but de permettre au 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  d’exploiter les aptitudes du conducteur humain afin d’établir un 

contrôle longitudinal sans collision dans un environnement stochastique. 

À l’aide de la coopération homme-véhicule, le conducteur humain intervient 

dans la boucle de contrôle pour prendre le contrôle de la vitesse de son véhicule. 

Pendant ce temps, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 enregistre et exécute les actions de l’humain. De 

plus, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  apprend des décisions et des actions de l’humain afin de 

construire et mettre à jour un modèle de transition. Une fois que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

collecte suffisamment d’observations pour construire un modèle de transition 

précis, il peut prendre le contrôle de la tâche de l’humain pour automatiser le 

contrôle longitudinal dans un environnement incertain. 

Les modèles du suivi de véhicules proposés dans la littérature simulent et 

automatisent le contrôle longitudinal dans un environnement considéré comme 

déterministe. Par contre, nous adoptons une approche coopérative permettant au 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 de coopérer avec le conducteur humain et de bénéficier des aptitudes 

humaines afin d’arriver à automatiser le contrôle longitudinal dans un 

environnement stochastique. 

En se basant sur la coopération homme-véhicule, nous distinguons deux 

modes de contrôle longitudinal : 

 Un contrôle manuel : Parce qu’un modèle de transition précis est absent 

dans l’état initial du système, le conducteur humain se charge du contrôle de 

la vitesse. Pendant ce temps, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  apprend par l’observation du 

comportement du conducteur et les effets de ses actions afin de construire un 

modèle de transition précis. 
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 Un contrôle autonome : Après la construction d’un modèle de transition 

précis, le conducteur humain peut engager le mode autonome permettant au 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 d’implémenter le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀 et de contrôler la vitesse dans 

un environnement stochastique et incertain. De plus, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 continue 

la mise à jour de son modèle de transition par l’observation des effets de ses 

propres actions sur la vitesse de son véhicule. 

À cette fin, nous proposons un système robuste et coopératif du contrôle 

longitudinal qui consiste en deux conducteurs ; le conducteur humain et le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡. Ces deux conducteurs communiquent et coopèrent pour maximiser 

un objectif commun « respecter une vitesse de sécurité et atteindre un contrôle 

longitudinal sans collision dans un environnement incertain ». Nous décrivons les 

rôles de chaque conducteur comme suit : 

 Le conducteur humain : Dans un contrôle longitudinal manuel, plus 

précisément dans l’état initial du système, le conducteur humain est chargé 

de contrôler la vitesse de son véhicule. Il possède deux rôles principaux : 

 Le contrôle : Le conducteur humain interagit avec une interface 

homme-véhicule (IHV) pour appliquer une accélération 𝑎  et 

contrôler la vitesse de son véhicule. l’IHV enregistre et passe les 

actions de l’humain au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 pour les exécuter. 

 La communication : À travers l’interface homme-véhicule, le 

conducteur humain peut demander au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 de changer et 

d’utiliser certains paramètres (ex. le mode de conduite, la limite de 

vitesse 𝑣𝑚𝑎𝑥, etc.). 

 Le DriverAgent : C’est un agent logiciel qui implémente le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀 

pour contrôler la vitesse d’un véhicule et aussi pour s’occuper de 

l’incertitude de contrôle avec la coopération du conducteur humain. Pour 

accomplir cette tâche, cet agent assume les rôles suivants : 

 La perception : le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 utilise un ensemble de senseurs en 

vue de percevoir l’état de son véhicule (sa vitesse, la vitesse du 

leader et la distance qui sépare les deux véhicules). De plus, par la 

communication avec l’IHV via le réseau véhiculaire, cet agent reçoit 

les directives du conducteur humain pour les exécuter ou bien pour 

les prendre en considération pendant la prise de décision. 

 L’apprentissage : Par l’observation des effets des actions exécutées, 

soit celles de l’humain ou celles de l’agent lui-même, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

construit et met à jour son modèle de transition en vue d’obtenir une 

représentation précise de l’état de l’environnement. 
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 La prise de décision : L’objectif principal est d’atteindre un contrôle 

longitudinal sans collision tout en tenant compte de l’incertitude de 

contrôle. Donc, par la résolution de Eq.IV-4 en utilisant le modèle de 

transition construit, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  choisit toujours l’action qui 

devrait maximiser son objectif dans un environnement incertain. 

 Le contrôle : selon le mode de contrôle, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 exécute une 

action, soit celle de l’humain ou celle de l’agent, et agit sur la vitesse 

pour maintenir un contrôle longitudinal sans collision. De plus, le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  agit sur l’IHV pour communiquer son état et ses 

décisions au conducteur humain (ex. la vitesse du véhicule, la 

distance au leader, vitesse du leader, l’action exécutée, etc.). 

Pendant le contrôle longitudinal à base de l’approche coopérative proposée ici, 

un conducteur humain communique et coopère avec un agent logiciel (le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡) via une interface homme-véhicule en vue d’atteindre un contrôle 

longitudinal sans collision dans un environnement stochastique et incertain. 

Ainsi, l’interface homme-véhicule consiste en un ensemble de générateurs des 

consignes et d’actionneurs. En fait, ces composants sont utilisés comme suit : 

 Des actionneurs : Le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  utilise certains composants (ex. 

écran) en tant qu’actionneurs pour communiquer certaines 

informations au conducteur humain en vue de le tenir informé de l’état 

de son véhicule. 

 Des générateurs de consignes : Ce type de composants sont chargés 

d’enregistrer et de passer les actions, les directives et les requêtes du 

conducteur humain au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  concerné par leur exécution. 

Parmi ces composants, nous citons la pédale d’accélération, la pédale 

des freins, les boutons et l’écran. 

L’intégration du conducteur humain dans la boucle de contrôle et le 

développement du système véhiculaire proposé nécessitent une définition 

cohérente de la coopération entre l’humain et les différents éléments du système 

proposé. Dans la sous-section suivante, nous proposons d’utiliser MASA-Method 

comme solution pour développer un système multi-agents à agents hétérogènes 

chargé d’établir un contrôle longitudinal sans collision dans un environnement 

stochastique et incertain. 

IV.4.4. Une modélisation à base d’agents d’un système robuste et coopératif 

du contrôle longitudinal 

MASA-Method est une méthodologie basée coopération du développement des 

systèmes multi-agents. Elle est proposée par Lahlouhi [123] pour supporter 

l’intégration et la coopération des agents hétérogènes (des agents logiciels, des 

humains et des robots) dans un système multi-agents. 
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Dans MASA-Method, un humain (ou un robot) est considéré comme un agent 

𝐻 (ou un agent 𝑅). L’agent 𝐻 (ou 𝑅) consiste en un opérateur humain (ou un robot) 

et un agent 𝐹 doté d’une interface homme-machine. L’agent d’interface 𝐹 enveloppe 

et représente l’humain (ou le robot) dans un SMA lui permettant de communiquer 

et de coopérer avec les différents agents (des humains, des robots et des agents 

logiciels) (Figure IV-17) [123, 155]. 

L’agent 𝐻 consiste en un opérateur humain et un agent 𝐹 doté d’une interface 

homme-machine. L’opérateur humain interagit avec l’interface de 𝐹 pour 

communiquer et coopérer avec les autres agents du SMA. Ceci permet à l’agent 

d’interface 𝐹 d’envelopper et de représenter l’opérateur humain dans le SMA, et par 

conséquent permet aux autres agents du SMA d’exploiter les capacités et les 

ressources de cet opérateur comme suit [13, 123, 155]: 
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Figure IV-17. Une organisation d’agents hétérogènes d’un système multi-agents [155]. 

 En réponse aux requêtes des autres agents du SMA, l’agent 𝐹 demande à 

l’opérateur humain d’exécuter une procédure de son savoir-faire pour 

accomplir certaines tâches, 

 L’agent 𝐹  reformule les requêtes avant de les passer à l’humain, et 

récupère la réponse et l’envoie à l’agent de la requête, 

 Passer les requêtes de l’opérateur humain et demander à d’autres agents 

du SMA d’exécuter des actions qui sont prévues pour eux, 

 De plus, à travers l’interface de F, un agent du SMA peut communiquer 

n’importe quelle information à l’opérateur humain (ex. état du système). 

À cette fin, Lahlouhi [123] considère l’humain comme un agent H qui 

communique et coopère avec les différents agents d’un SMA, et permet aux agents 

de bénéficier des aptitudes humaines afin d’accomplir une tâche collective. De ce 

fait, des agents de diverses natures communiquent entre eux dans un SMA et 

combinent leurs capacités afin d’accomplir une tâche collective de façon 

coopérative. Le SMA dans ce cas est dit un SMA à agents hétérogènes. 
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En utilisant MASA-Method, nous intégrons le conducteur humain dans un 

système multi-agents et nous le considérons comme un agent qui communique et 

coopère avec le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡. De ce fait, nous avons implémenté un système multi-

agents pour un contrôle longitudinal robuste et coopératif ( 𝑀𝐴𝑆 − 𝐶𝑅𝐿𝐶 ). Ce 

système est un système multi-agents à agents hétérogènes constitué de deux 

agents (Figure IV-18) : 

 Un 𝑫𝒓𝒊𝒗𝒆𝒓𝑨𝒈𝒆𝒏𝒕 : Cet agent implémente le modèle robuste du suivi de 

véhicules (𝑅𝐶𝐹𝑀) en vue d’établir un contrôle longitudinal sans collision 

avec la coopération du conducteur humain. Pour cela, cet agent prend en 

considération l’incertitude de contrôle et l’imprécision de ses actions 

pendant la prise de décision dans un environnement stochastique et 

incertain (sous-section IV.3). 

 Un agent 𝑯 : C’est un agent humain qui consiste en : (i) un agent 𝐹 doté d’une 

interface homme-véhicule chargée d’établir un lien entre le conducteur 

humain et les autres agents du 𝑀𝐴𝑆 − 𝐶𝑅𝐿𝐶  (Figure IV-19), et (ii) un 

conducteur humain qui se charge de contrôler la vitesse du véhicule pendant 

le contrôle manuel. 
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Figure IV-18. Un système multi-agents pour un contrôle longitudinal robuste et coopératif. 

 
Figure IV-19. Interface homme-véhicule de l’agent 𝐹. 

Chacun de ces deux agents assume certains rôles et communique avec l’autre 

agent dans le but d’atteindre un contrôle longitudinal sans collision tout en tenant 

compte de l’imprécision des actions dans un environnement stochastique et 

incertain (Figure IV-20). Dans la sous-section IV.5.3, nous décrivons en détail le rôle 

de chaque agent du 𝑀𝐴𝑆 − 𝐶𝑅𝐿𝐶 (Table IV-1). 
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IV.4.5. Conclusion 

Parce que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  seul est incapable d’accomplir sa tâche sous 

incertitude de contrôle, nous avons proposé d’intégrer le conducteur humain dans 

la boucle de contrôle pour coopérer avec le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡. Cette coopération permet 

au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 d’exploiter les capacités intellectuelles et les ressources physiques 

du conducteur humain afin aborder le problème de l’incertitude de contrôle. 

Cependant, est-ce que la coopération entre le conducteur humain et le véhicule est 

suffisante pour atteindre l’objectif recherché. Nous adressons cette question dans la 

sous-section suivante. 
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Figure IV-20. La coopération homme-véhicule pour un contrôle longitudinal robuste 

et coopératif sous incertitude. 

IV.5. La coopération inter-véhicules dans un réseau Ad hoc de 

véhicules 

IV.5.1. Introduction 

En raison des conditions météorologiques, et aussi parce que chaque segment 

de la route peut avoir un état différent, nous conduisons nos véhicules dans un 

environnement dynamique. Chaque segment de la route affecte la précision des 

actions de façon différente et, par conséquent, l’incertitude de contrôle change à 

travers les différents segments de la route d’un environnement dynamique et 

incertain. De ce fait, lorsqu’un véhicule se déplace d’un segment à un autre, son 

conducteur doit s’adapter aux changements de l’état de la route afin de maintenir 

une conduite sans collision. 

En utilisant le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀  afin de traiter l’incertitude de contrôle, le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  se base sur un modèle de transition pour tenir compte de 

l’imprécision de ses actions dans un environnement incertain. Cependant, parce 

qu’un véhicule traverse plusieurs et différents segments, un seul modèle de 

transition est insuffisant et ne permet pas l’adaptation aux changements dans la 

précision des actions dans un environnement dynamique et incertain. 
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De plus, le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀  se base sur un modèle de transition précis afin 

d’accomplir sa tâche, et la construction d’un modèle pareil nécessite beaucoup 

d’interactions avec l’environnement. Dans ce cas, avant chaque déploiement du 

modèle proposé, le conducteur humain sera obligé d’agir sur la vitesse de son 

véhicule pendant une longue durée, plus précisément jusqu’à ce que le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

construit un modèle de transition précis et peut prendre le contrôle de la vitesse. 

À cette fin, nous constatons qu’une convergence rapide du modèle de 

transition est essentielle pour décharger le conducteur humain de sa relation avec 

le système et automatiser sa tâche dans un environnement inconnu et incertain. De 

plus, la prise en considération de l’hétérogénéité des segments de la route pendant 

la prise de décision est cruciale pour atteindre un contrôle longitudinal sans 

collision dans un environnement dynamique et incertain. 

IV.5.2. Un contrôle longitudinal basé sur la coopération inter-véhicules 

Afin d’aborder les deux enjeux présentés ci-dessus, nous proposons d’étendre 

la coopération entre le conducteur humain et le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  pour inclure la 

coopération inter-véhicules via un réseau VANET. 

Pour cela, nous proposons un modèle robuste du suivi de véhicules basé sur 

une approche coopérative (Inter-Vehicle Cooperative Robust Car-Following Model – 

IVC-RCFM). Plus précisément, ce modèle est basé sur la coopération homme-

véhicules, ce qui permet à plusieurs véhicules de combiner leurs capacités et leurs 

ressources, et de les compléter par les aptitudes des conducteurs humains que le 

véhicule n’en dispose pas. 

Dans le modèle IVC-RCFM, plusieurs agents hétérogènes, plus précisément des 

conducteurs humains et des véhicules, communiquent entre eux via un réseau ad 

hoc de véhicules et coopèrent dans le but d’établir un contrôle longitudinal sans 

collision à travers les différents segments de la route. 

Basé sur le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀 , la coopération entre l’humain et son véhicule 

permet au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  d’apprendre des actions du conducteur humain afin de 

construire un modèle de transition précis et d’automatiser le contrôle longitudinal. 

D’un autre côté, l’extension de la coopération via la communication inter-véhicules 

offre certains avantages et permet : 

 Un apprentissage collectif permettant à plusieurs véhicules de partager et 

de combiner leurs capacités et leurs ressources, et de les compléter par les 

aptitudes des conducteurs humains. 

 Une construction et une convergence plus rapides d’un modèle de 

transition pour chaque segment de la route grâce à l’apprentissage collectif 

et le partage de ressources de nombreux véhicules. 

 Un contrôle coopératif permettant d’établir une conduite automatique et 

sans collision à travers les différents segments de la route en utilisant 

plusieurs modèles de transition. 
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À cette fin, dans une coopération homme-véhicule, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

implémente le modèle IVC-RCFM et coopère avec le conducteur humain dans le but 

d’établir un contrôle longitudinal sans collision dans un environnement dynamique 

et incertain. De plus, à l’aide de la communication inter-véhicules, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

coopère avec d’autres agents, notamment des 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠  et des humaines 

contrôlant d’autres véhicules. Cette approche coopérative permet non seulement de 

bénéficier des aptitudes des conducteurs humains, mais permet aussi de combiner 

les capacités de plusieurs véhicules afin d’atteindre le but recherché. 

En utilisant le modèle IVC-RCFM, nous proposons un système robuste du 

contrôle longitudinal basé sur une approche coopérative. À l’aide de la coopération 

homme-véhicules, ce système véhiculaire est chargé d’atteindre un contrôle 

longitudinal sans collision dans les différents segments d’un environnement 

dynamique et incertain. Nous décrivons dans ce qui suit les rôles des différents 

éléments du système proposé. 

IV.5.3. Un système multi-agents pour un contrôle longitudinal basé sur une 

approche coopérative 

Afin d’arriver à automatiser la tâche du contrôle longitudinal dans un 

environnement dynamique et incertain, nous divisons cet environnement en 

plusieurs segments. Chaque segment peut avoir un état différent et peut affecter la 

précision des actions des véhicules de façon différente. De plus, nous proposons 

d’installer une unité de communication (RSU) sur chaque segment afin de construire 

un réseau de véhicules et de permettre la communication inter-véhicules (Figure 

IV-21). 
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Figure IV-21. La conduite dans un environnement dynamique et incertain. 

Ainsi, à un instant donné, chaque 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  implémente le modèle IVC-

RCFM et coopéré avec un conducteur humain pour contrôle la vitesse d’un véhicule 

dans un segment spécifique. Pendant ce temps, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 construit et met à 

jour un modèle de transition afin de construire une représentation précise de l’état 

du segment concerné. De plus, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 partage ses observations avec les 

autres véhicules, plus précisément il communique avec le nœud de communication 

RSU du segment qu’il est en train de traverser. 
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Chaque nœud de communication RSU est contrôlé par un 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 chargé 

de combiner les ressources de plusieurs 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠, plus précisément celles des 

véhicules et des conducteurs humains. Pour cela, le 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  recueille les 

observations partagées par plusieurs 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠  via le réseau VANET. Ceci 

permet à chaque 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  d’apprendre et, par conséquent, de construire un 

modèle de transition précis pour représenter l’état d’un segment particulier de la 

route. Puis, le 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  diffuse son modèle de transition aux utilisateurs du 

segment concerné par le modèle construit. 

Finalement, chaque 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  reçoit et utilise le modèle diffusé pour 

mettre à jour son propre modèle et obtenir une représentation plus précise de l’état 

du segment qu’il est en train de traverser. Basé sur l’approche robuste et sur le 

modèle proposé, ceci doit permettre au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  d’établir un contrôle 

longitudinal sans collision plus précisément dans le segment en question. 

De plus, comme le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 se déplace d’un segment à un autre pendant 

la conduite, il change ses interactions pour communiquer chaque fois avec un 

𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 différent. Ceci permet au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 d’utiliser différents modèles de 

transition construits par plusieurs 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠  pour établir une conduite sans 

collision à travers les différents segments de la route. 

En vue de développer le système proposé, un système multi-agents pour un 

contrôle longitudinal robuste basé sur la coopération inter-véhicules (MAS-IVC-

RLC), nous divisons l’environnement en plusieurs segments. Chaque segment 

consiste en une organisation d’agents hétérogènes (des humains, des véhicules et 

des unités de communication). Les agents de chaque organisation communiquent et 

coopèrent entre eux via un réseau dans le but d’établir un contrôle longitudinal sans 

collision dans un segment particulier de la route (Figure IV-22). 
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Figure IV-22. Un SMA pour un contrôle longitudinal robuste basé sur la coopération inter-véhicules. 
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Dans le système multi-agents proposé, chaque organisation se compose 

de (Figure IV-23): 

 Un 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑋 : Dans un environnement incertain, cet agent contrôle 

une unité de communication pour construire un modèle de transition 𝑇𝑥 

d’un segment 𝑋 avec la coopération des différents usagers de ce segment 

(les 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠 et les agents 𝐻). Le partage de ce modèle via le réseau 

VANET permet aux autres agents, plus précisément aux 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠 , 

d’établir une description plus précise de l’état du segment 𝑋. 

 Des 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠  : Un 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  implémente le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀  et 

coopère avec le conducteur humain dans le but de contrôler la vitesse de 

son véhicule à travers différents segments de la route. De plus, cet agent 

communique et coopère avec un 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑥  par le partage de ses 

observations, principalement en vue de construire et d’obtenir un modèle 

de transition précis pour un segment 𝑋 de la route.  

 Des agent H : chaque agent 𝐻  consiste en un conducteur humain et un 

agent 𝐹 doté d’une interface homme-véhicule. Nous décrivons le rôle de 

chacun comme suit : 

 Conducteur humain : il fait partie d’un système MAS-CRLC dans 

lequel il coopère avec un 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 pour contrôler la vitesse 

de son véhicule. En fait, cette coopération permet au 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  de partager les ressources et les capacités du 

conducteur humain avec d’autres agents du MAS-IVC-RLC afin 

d’atteindre le but final de ce SMA. 

 Agents 𝐹 : Chaque agent 𝐹  est doté d’une interface homme-

véhicule chargée d’envelopper et de représenter le conducteur 

humain dans le MAS-IVC-RLC. 
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Figure IV-23. Un modèle robuste du suivi de véhicules pour un contrôle longitudinal 

basé sur la coopération inter-véhicules. 
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De ce fait, dans une organisation d’agents hétérogènes, plusieurs agents de 

diverses natures communiquent et coopèrent dans le but d’établir un contrôle 

longitudinal sans collision dans un environnement dynamique et incertain. Basé sur 

cette approche coopérative, chaque 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 combine ses capacités avec celles 

des autres véhicules et les compléter par les aptitudes du conducteur humain. De 

plus, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 partage ses capacités et les aptitudes de son conducteur avec 

les autres agents contrôlant d’autres véhicules. 

L’auto-organisation est un mécanisme qui permet à un système (un agent) de 

changer son organisation et de s’adapter sans commandes externes pendant 

l’exécution de certains comportements afin de maximiser un objectif visé [156]. 

Certains agents du MAS-IVC-RLC, notamment le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 et l’agent 𝐻 , 

contrôlent la vitesse d’un véhicule d’un segment à un autre. Pendant ce temps, ces 

agents s’inscrivent d’une organisation à une autre et coopérèrent avec différents 

agents du MAS-IVC-RLC. De ce fait, ces agents du MAS-IVC-RLC s’auto-organisent en 

vue de s’adapter aux changements à travers les différents segments et d’établir un 

contrôle longitudinal sans collision dans un environnement dynamique et incertain 

(Figure IV-22). 

À cette fin, chaque agent d’une organisation donné assume un ou plusieurs 

rôles tout en coopérant avec d’autres agents de la même organisation via un réseau 

VANET. Nous décrivons dans la Table IV-1 les rôles des différents agents constituant 

le système multi-agents proposé (MAS-IVC-RLC). 

Les réseaux de Petri colorés sont largement utilisés pour la modélisation et la 

validation des systèmes dans lesquels la communication, la concurrence et la 

synchronisation jouent un rôle majeur [69, 123, 157]. Pour cette raison, Lahlouhi 

[123] a proposé d’utiliser les réseaux de Petri colorés pour présenter une 

description formelle des tâches des agents d’un système multi-agents. 

Donc, en se basant sur MASA-Method pour le développement du SMA proposé, 

et en utilisant un réseau de Petri coloré, nous décrivons dans la Figure IV-24 les 

tâches des différents agents du MAS-IVC-RLC. Dans ce réseau de Petri coloré, les 

transitions représentent les tâches, et les places représentent les entrées ou les 

résultats des tâches. De plus, nous présentons dans la Table IV-2 une description 

informelle des tâches des agents du MAS-IVC-RLC.  
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Table IV-1. Une description informelle des rôles d’une organisation 𝐴 des agents hétérogènes coopérant 

dans un réseau VANET afin d’établir un contrôle sans collision dans un segment 𝐴 de la route. 

Agents Rôles 

𝐶
𝑜

𝑚
𝑚

𝐴
𝑔

𝑒𝑛
𝑡 𝐴

 CA.RT : Recevoir les observations des 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠  contrôlant 
différents véhicules dans un segment 𝐴. 
CA.CLT : Utiliser ces observations pour construire et mettre à jour 
un modèle de transition pour représenter l’état du segment 𝐴. 
CA.BT : Diffuser le modèle construit sur les différents 
𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠  de l’organisation 𝐴  afin d’établir un contrôle 
longitudinal sans collision à travers le segment 𝐴. 

𝐷
𝑟𝑖

𝑣
𝑒𝑟

𝐴
𝑔

𝑒𝑛
𝑡 𝑋𝐴

 

DA.ST : Percevoir l’état du véhicule 𝑋  contrôlé dans un 
environnement de simulation par l’envoi de directives au 
simulateur SUMO via TraCI. En réponse, SUMO répond par l’envoi 
de l’état de véhicule défini par une instance 𝑠 ∈ 𝑆  (sous-section 
IV.3.3). 
DA.LT : Pendant la conduite dans le segment 𝐴, cet agent partage et 
communique ses observations avec le 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 𝐴. En échange, 
le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑋

𝐴  reçoit des mises à jour périodiques du modèle de 
transition pour obtenir une représentation précise de l’état du 
segment 𝐴 (sous-section IV.3.5). 
DA.LCT : Dans une coopération avec l’agent 𝐹𝑋

𝐴  via une interface 
homme-véhicule, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑋

𝐴  reçoit les directives du 
conducteur humain (voir la tâche F.ACT) et communique l’état de 
son véhicule avec ce conducteur (voir la tâche F.SCT). 
Par la résolution de Eq.IV-4 tout en tenant en compte de 
l’incertitude et ses effets sur les actions du véhicule 𝑋  dans le 
segment 𝐴, cet agent choisit et exécute toujours l’action qui devrait 
atteindre un contrôle longitudinal sans collision (sous-section 
IV.3.6). 
DA.AT : Durant le contrôle autonome, cet agent exécute l’action 
choisie par la résolution de Eq.IV-4. Par contre, pendant le contrôle 
manuel il exécute l’action appliquée par le conducteur humain 
(sous-section IV.3.4). 

A
ge

n
t 

𝐻
𝑋𝐴

 

C
o

n
d

u
ct

eu
r 

h
u

m
ai

n
 Contrôle de la vitesse : Pendant le contrôle manuel, le conducteur 

humain est responsable de contrôler la vitesse du véhicule 𝑋  via 
l’interface de l’agent 𝐹𝑋

𝐴 . Les actions de ce conducteur sont 
enregistrées par l’agent d’interface 𝐹𝑥

𝐴 et passées au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑋
𝐴 

pour les exécuter (sous-section IV.4.3). 
Contrôle des paramètres : De même, à travers l’interface de l’agent 
𝐹𝑋

𝐴, le conducteur humain choisit et passe certains paramètres (ex. 
mode de conduite) au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑋

𝐴. 

A
ge

n
t 

𝐹 𝑋
𝐴

 F.SCT : Passer l’état du véhicule (ex. vitesse, distance au leader, etc.) 
au conducteur humain via une interface homme-véhicule. 
F.ACT : De plus, cet agent se charge d’enregistrer les actions et les 
directives du conducteur humain, puis il les passe au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑋

𝐴 
pour les exécuter. 
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Figure IV-24. Une description formelle de tâches du système MAS-IVC-RLC. La description des éléments du réseau de Petri coloré est donnée 

dans Table IV-2
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Table IV-2. Une description de modèle de tâches d’un système robuste pour un contrôle longitudinal à base 

de la coopération inter-véhicules. 

Identificateur IVC-RLCT 

Description 

informelle 
Table IV-1 

Description 

formelle 

Modèle de l’environnement {𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅} 

Modèle de la tâche Figure IV-24 

Tâches 

élémentaires 

Identificateur Description 

ST Percevoir l’état du véhicule 

LT Apprentissage par la construction et la mise à jour d’un 

modèle de transition 

LCT La prise de décision pour contrôler la vitesse tout en tenant 

compte de l’incertitude 

AT L’exécution des actions choisies par le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 ou 

appliquées par le conducteur humain 

ACT Enregistrer les actions et les commandes du conducteur 

humain, et les envoyer au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 pour les exécuter 

SCT Communiquer l’état du véhicule ainsi que les décisions du 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 avec le conducteur humain 

RT Dans un VANET, recevoir et collectionner les observations 

envoyées par les agents qui traversent un segment particulier 

de la route 

CLT Une construction (mise à jour) coopérative d’un modèle de 

transition pour un segment particulier de la route 

BT Diffuser le modèle construit sur les différents usagers de ce 

segment via le réseau VANET 

Légende 

Acronyme Description 

DA 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

F L’agent F 

CA 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

ST Sensing Task 

LT Learning Task 

LCT Longitudinal Control Task 

AT Actuation Task 

RT Receiving Task 

CLT Cooperative Learning Task 

BT Broadcast Task 

ACT Action Communication Task 

SCT State Communication Task 

gap Distance au leader 

l_sp Vitesse du leader 

v_sp Vitesse du véhicule contrôlé 

a Action exécutée à 𝑡 − 1 

s État du véhicule 𝑠 = [𝑣𝑠𝑝, 𝑙𝑠𝑝 , 𝑔𝑎𝑝] 

s' État résultant après l’exécution d’une action 𝑎 à 𝑡 − 1 

𝑇𝑠
𝑎 

L’ensemble des résultats de l’exécution d’une action 𝑎 dans 

un état 𝑠 

T Un modèle de transition 

𝜋∗(𝑠)/𝑎∗ Une politique robuste choisie par la résolution de Eq.IV-4  

act Une accélération appliquée par le conducteur humain 

c 
Un paramètre qui représente le modèle du suivi de véhicules 

utilisé pendant le contrôle 

M Un paramètre représentant le mode de conduite 
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IV.5.4. Conclusion 

La prise en considération de l’incertitude de contrôle dans les différents 

segments de la route en utilisant le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀 proposé se base sur un modèle de 

transition précis. Cependant, la construction de tel modèle nécessite beaucoup 

d’interactions avec l’environnement. Pour cette raison, nous avons proposé 

d’adopter une approche coopérative permettant de combiner les capacités de 

plusieurs véhicules et de les compléter par les aptitudes des conducteurs humains. 

En fait, afin d’établir un contrôle longitudinal automatique dans un 

environnement stochastique et incertain, l’approche coopérative permet la 

coopération de nombreux agents hétérogènes, plus précisément la coopération du 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 et de l’agent 𝐻, et aussi la coopération du 𝐶𝑜𝑚𝑚𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 avec plusieurs 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠 contrôlant différents véhicules. 

IV.6. Conclusion 

En raison de l’imprécision des actions de contrôle dans des conditions 

environnementales défavorables, la prise en considération de l’incertitude de contrôle 

et de l’imprécision des actions est essentielle pour produire un contrôle longitudinal 

automatique et sans collision. Cependant, les modèles de suivi de véhicules proposés 

dans la littérature ignorent cette incertitude et, par conséquent, modélisent le contrôle 

longitudinal pour contrôler individuellement la vitesse dans un environnement 

considéré comme déterministe. 

Dans ce chapitre, nous avons proposé un modèle robuste du suivi de véhicules 

basé sur une approche coopérative (IVC-RCFM). Ce modèle se base sur la coopération 

homme-véhicules lui permettant de combiner les capacités et les ressources de 

plusieurs véhicules et de les compléter par les aptitudes du conducteur humain. Ceci 

est dans le but d’établir un contrôle longitudinal automatique et sans collision à travers 

les différents segments d’un environnement dynamique et incertain. 

À cette fin, et contrairement à d’autres modèles proposés dans la littérature, 

notre modèle offre plusieurs avantages. Il implémente une approche robuste afin de 

tenir compte de l’incertitude de contrôle dans un environnement stochastique. Il 

intègre le conducteur humain dans la boucle de contrôle et le considère comme un 

agent. Il permet la coopération et, par conséquent, combine les capacités de nombreux 

agents hétérogènes (des humains, des véhicules et des unités de communication). Il est 

chargé d’établir un contrôle longitudinal automatique et sans collision dans un 

environnement dynamique et incertain. 
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V. Expérimentations 

 

V.1. Introduction 

Dans ce chapitre, nous présentons une analyse détaillée d'une étude comparative 

menée dans [14] en vue d’examiner le comportement du modèle IVC-RCFM et de le 

comparer à d'autres modèles du suivi de véhicules, notamment le modèle de Krauß 

[80], le modèle Kerner [81] et le modèle IDM [82]. Ces trois derniers modèles sont 

largement utilisés dans la littérature et sont également implémentés dans plusieurs 

simulateurs de trafic urbain (ex. SUMO et VISSIM). 

Dans ce chapitre, nous proposons trois scénarios de conduite afin de monter 

l’importance de la prise en considération de l’imprécision des actions pendant le 

contrôle longitudinal. Dans chaque scénario, un véhicule d’essai implémente chacun 

des quatre modèles dans le but d’atteindre sa destination sans collision. 

Dans le premier scénario, nous examinons les effets de l’imprécision des actions 

sur le comportement et aussi sur l’état d’un véhicule d’essai. Pour ceci, un 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

implémente le modèle IVC-RCFM pour contrôler la vitesse du véhicule dans différentes 

configurations de l’environnement de simulation (sous-section V.3). 

Le deuxième est un scénario de suivi de véhicules dans lequel un agent 

implémente un modèle de suivi de véhicules et contrôle la vitesse d’un véhicule pour 

atteindre une destination prédéfinie dans un environnement dynamique et incertain. 

Dans ce scénario, nous nous concentrons sur la première réaction exécutée par chacun 

des quatre modèles pour prévenir une collision imminente (sous-section V.4). 

Le dernier scénario est un scénario d’évitement de collisions dans lequel un agent 

contrôle la vitesse d’un véhicule pour suivre un autre, puis il réagit à un freinage 

d’urgence du véhicule de tête. Ce dernier scénario est adopté pour examiner l’effet de 

l’incertitude de contrôle sur le comportement de chaque modèle, plus particulièrement 

le choix de la distance de sécurité pour maintenir une conduite sans collision (sous-

section V.5). 

De plus, en utilisant chaque fois un modèle différent (Krauß , Kerner [81], IDM 

[82] et IVC-RCFM [14]), les simulations de chaque scénario sont effectuées dans des 

conditions identiques. Ceci s’applique au trafic de véhicules et aussi aux paramètres de 

la simulation comme suit : 

Chapitre 5 

Expérimentations 
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 Paramètres des véhicules : Dans le simulateur, chaque véhicule est 

caractérisé par plusieurs caractéristiques (𝑀𝑎𝑥𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑, 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙, 𝑀𝑎𝑥𝐴𝑐𝑐𝑒𝑙, 

couleur, longueur, etc). En fait, nous considérons que tous les véhicules sont 

identiques et possèdent les mêmes paramètres ( 𝑀𝑎𝑥𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑 = 36.1 𝑚/𝑠 , 

𝑀𝑎𝑥𝐴𝑐𝑐𝑒𝑙 = 1.5 𝑚/𝑠², 𝑀𝑎𝑥𝐷𝑒𝑐𝑒𝑙 =  −4.5 𝑚/𝑠²). 

 Paramètres de l’environnement : Nous utilisons différentes valeurs de 𝑦 

dans Eq.V-1 pour modéliser l’imprécision des actions dans les différents 

segments de la route. Ceci rend l’environnement de la simulation dynamique 

et incertain. 

 Modèles de transition : Le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 se base sur un modèle de transition 

pour implémenter le modèle IVC-RCFM. Dans un environnement dynamique et 

incertain, nous assignons à chaque segment de la route un modèle de 

transition. 

Initialement, le processus de la construction d’un modèle de transition pour 

chaque segment de la route commence par l’observation du comportement de dix 

conducteurs humains. Dans un environnement de simulation dynamique et incertain, 

chaque conducteur contrôle la vitesse d’un véhicule pendant une heure via l’interface 

d’un agent 𝐹. Puis, après la construction d’un modèle de transition initial pour chaque 

segment grâce à l’apprentissage des actions conducteurs humains, un ensemble 

d’agents autonomes, plus précisément des 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑠, prennent le contrôle de la 

vitesse des véhicules. Pendant ce temps, chaque 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 met à jour son modèle 

de transition et partage ses observations avec les autres agents du MAS-IVC-RLC. 

À cette fin, à l’aide de la communication entre les véhicules dans un simulateur 

basé-agents du trafic urbain, les agents du MAS-IVC-RLC exploitent les aptitudes des 

conducteurs humains, les combinent avec leurs capacités et leurs ressources, et 

construisent un modèle de transition pour chaque segment d’un environnement de 

simulation dynamique et incertain. 

Avant d’aborder les résultats des simulations des trois scénarios introduits ci-

dessus, nous présentons tout d’abord le simulateur utilisé pour le développement et 

l’expérimentation du modèle proposé. 

V.2. SUMO : une simulation microscopique dans un environnement 

dynamique et incertain 

V.2.1. Introduction 

Avant de passer à la mise en œuvre et le déploiement, la simulation est une 

étape essentielle pour le test, l’expérimentation et la validation d’un système 

véhiculaire donné. De plus, la simulation permet de comparer la performance du 

système proposé à d’autres systèmes proposés dans la littérature ou implémentés 

dans nos voitures. Ainsi, nous avons besoin de simuler notre modèle du suivi de 

véhicules dans différents scénarios et de comparer sa performance à d’autres 

modèles proposés dans la littérature. 
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En se basant sur le modèle IVC-RCFM proposé ici, et en utilisant JADE un 

middleware qui supporte le développement des systèmes multi-agents, nous avons 

développé un système multi-agents pour un contrôle longitudinal basé sur une 

approche coopérative (MAS-IVC-RLC). Pour la simulation et la validation de notre 

système, nous avons choisi d’utiliser SUMO un simulateur microscopique du trafic 

urbain. 

La simulation microscopique permet de simuler le comportement de chaque 

véhicule et d’examiner son état pendant toute la durée de la simulation. De ce fait, la 

simulation microscopique du trafic urbain nous permet de capturer toutes les 

données nécessaires pour évaluer la performance de notre modèle et de le comparer 

à d’autres modèles. 

Dans ce qui suit, nous présentons le simulateur utilisé pour la simulation du 

notre modèle IVC-RCFM. De plus, nous proposons un modèle stochastique basé-

équations pour modéliser et simuler la conduite dans un environnement 

stochastique et incertain. 

V.2.2. SUMO – Simulation of Urban MObility 

SUMO est un simulateur microscopique du trafic urbain proposé par le centre 

aérospatial allemand (DLR) en 2002 afin de permettre aux chercheurs de 

développer et de simuler leurs systèmes dans un environnement urbain. Parce que 

SUMO offre une simulation microscopique du trafic urbain, il nous permet 

d’examiner le comportement individuel de n’importe quel véhicule pendant toute la 

durée de la simulation (Figure V-1) [1]. 

 
Figure V-1. Le suivi d’un véhicule qui possède un identifiant vehAuto.0. 

SUMO est un simulateur open source permettant aux chercheurs 

d’implémenter et de tester de nombreux modèles (ex. le modèle du suivi de 

véhicules et le modèle du changement de voies) dans un environnement virtuel sûr 

et bien contrôlé. Pour cela, SUMO fournit une génération et un contrôle automatique 

de mobilité. 
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Parce que la simulation dans SUMO est une simulation microscopique, le 

comportement de chaque véhicule est contrôlé par deux modèles ; un modèle de 

suivi de véhicules responsable du contrôle de la vitesse (ex. Krauß [80], Kerner [81], 

IDM [82], Wiedemann [83], etc.), et un modèle de changement de voies qui se charge 

d’automatiser le contrôle latéral [1, 153]. 

Pendant la génération de mobilité, la simulation est établie dans un 

environnement virtuel où chaque véhicule est caractérisé par (Figure V-2): 

 Un identifiant qui permet d’identifier, localiser et de manipuler le 

comportement du véhicule, 

 Une trajectoire que le véhicule doit parcourir pour atteindre sa 

destination, 

 Le temps de départ, 

 Un ensemble des propriétés statiques et dynamiques qui décrivent 

l’état (ex. vitesse, position, etc.), le type (ex. vitesse de pointe, etc.) et 

l’apparence du véhicule (ex. couleur, longueur, forme, etc.), 

 Un modèle utilisé pour modéliser le bruit émis et les échappements 

dégagés par le véhicule, 

 Un comportement défini par un modèle de suivi de véhicules et un 

modèle de changement de voies. 

La simulation dans SUMO est une simulation à temps discret avec une étape de 

simulation par défaut égale à une seconde. De ce fait, la différence entre deux étapes 

successives est Δ𝑡 = 1𝑠𝑒𝑐 . De plus, SUMO est un environnement de simulation à 

espace continu permettant de caractériser chaque véhicule par plusieurs attributs 

et de définir son état avec précision à tout instant de la simulation. 

 
Figure V-2. L’état du véhicule vehAuto.0 à un instant t de la simulation. 
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V.2.3. Une simulation microscopique à base d’agents  

Le développement, le test et l’optimisation des futures technologies et des 

nouveaux systèmes véhiculaires s'appuient sur la simulation du trafic urbain et 

aussi sur la simulation de la tâche de conduite. Pour cette raison, de nombreux 

simulateurs ont été implémentés et sont actuellement utilisés dans la littérature en 

permettant la simulation du trafic et aussi la communication inter-véhicules. 

Par exemple, dans [158], les auteurs ont implémenté une plate-forme à base 

d’agents permettant la simulation du trafic urbain et la communication inter-

véhicules. De plus, les auteurs ont proposé d’intégrer le conducteur humain dans la 

simulation pour conduire un véhicule en utilisant une interface homme-machine. 

Schaefer, et al. [158] ont modélisé la génération de mobilité et ont simulé la 

tâche de conduite en utilisant un système d’agents capables de communiquer et de 

coopérer dans un environnement urbain. Les auteurs ont utilisé SUMO comme un 

simulateur de trafic urbain, et ont simulé la communication inter-véhicules en 

utilisant la communication entre les agents dans le simulateur multi-agents Alite 

[159] (Figure V-3). 

À cette fin, basé sur l’architecture proposée par Schaefer, et al. [158], chaque 

agent d’un système multi-agents développé sous Alite perçoit et agit sur l’état d’un 

véhicule placé dans le simulateur SUMO. De plus, chaque agent communique avec 

d’autres agents contrôlant d’autres véhicules pour simuler la communication inter-

véhicules. 

Simulation 

physique

Visualisation 

3D

IHM

Coordination multi-agents

Réseau de routesScénario

Analyse du 

trafic
Visualisation 2D

Simulation du trafic urbain

SUMO

OSM

Configuration

 
Figure V-3. L’architecture d’une plateforme d’un simulateur basé-agents du trafic urbain [158]. 

Afin de permettre la communication et l’interaction du SUMO avec des 

applications externes, Wegener, et al. [160] ont développé un API appelé TraCI 

« Traffic Control Interface ». En particulier via un socket de connexion, TraCI permet 

à certaines applications externes, notamment les applications développées en Java, 

en C++ ou en Matlab, de percevoir et d’agir sur l’état de la simulation (ex. état d’un 

véhicule, état des faux de circulation, etc.). 
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TraCI a été largement utilisé pour implémenter différents types de 

simulateurs, notamment des simulateurs VANET (ex. voir [46, 49]) et des 

simulateurs microscopiques basé-agents pour la simulation du trafic routier (ex. 

voir [140, 158, 161]). Comme exemple, Soares, et al. [140] ont utilisé TraCI pour 

établir un lien de communication entre un système multi-agents développé sous 

JADE et le simulateur SUMO, et comme résultat ils ont proposé un simulateur 

microscopique basé-agents pour la simulation du trafic urbain (Figure V-4). 

JAVA
(JADE framework)

TraCI4J
Comm API

SUMO
Urban traffic simulator

TraCI
Comm Module

 
Figure V-4. L’interaction et la communication d’un SMA avec SUMO [140]. 

Similaire aux simulateurs développés par Soares, et al. [140] et Schaefer, et al. 

[158], nous proposons d’utiliser TraCI pour interconnecter notre SMA développé 

sous JADE avec le simulateur SUMO. Ceci nous permet de développer notre propre 

simulateur, un simulateur basé-agents permettant à chaque agent du MAS-IVC-RLC 

d’accéder à et de changer l’état de la simulation. 

Par exemple, chaque 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 communique avec SUMO via TraCI en vue 

de percevoir l’état et aussi pour agir sur la vitesse du véhicule qu’il contrôle. De plus, 

l’humain interagit avec l’interface de l’agent 𝐹 et ce dernier communique avec SUMO 

via TraCI permettant à l’humain de percevoir et d’agir sur l’état de son véhicule. De 

ce fait, l’agent 𝐹  enveloppe le conducteur humain et le représente dans un 

simulateur basé-agents, et ceci permet à l’humain de communiquer et de coopérer 

avec les différents agents du MAS-IVC-RLC. 

Les agents logiciels du MAS-IVC-RLC proposé contrôlent différents éléments 

(des véhicules ou des unités de communications) et communiquent les uns avec les 

autres dans JADE par l’envoi de messages via le ACL. ACL 33  est un langage de 

communication des agents proposé par FIPA 34  et implémenté dans JADE pour 

permettre la communication entre les agents d’un SMA [162]. 

                                                             
33 Traduction française du terme "Agent Communication Language" 
34 Traduction française du terme "Foundation for Intelligent Physical Agents" 



120  V. Expérimentations  

 

 

À cette fin, en utilisant TraCI pour établir un lien de communication entre 

SUMO et JADE, nous avons réalisé un simulateur basé-agents du trafic urbain qui 

permet la communication et la coopération de nombreux agents hétérogènes. Dans 

ce simulateur, la communication entre les véhicules est simulée par l’envoi de 

messages entre les agents du MAS-IVC-RLC via ACL (Figure V-5). 

CommAgent

DriverAgent
DriverAgent

Agent F

Human
Driver

Agent F

Human
Driver

RSU A

Vehicle Vehicle

Interaction homme-véhicule

Communication dans le SMA via ACL

Interaction JADE-SUMO via TraCI

 
Figure V-5. Une organisation d’agents hétérogènes qui communiquent et coopèrent dans un 

simulateur microscopique basé-agents. 

V.2.4. Simulation de l’imprécision des actions dans un environnement 

incertain 

En vue d’automatiser le contrôle de vitesse, SUMO implémente de nombreux 

modèles de suivi de véhicules, en particulier les modèles qui considèrent que les 

actions des véhicules sont déterministes et précises (ex. Krauß [80], Kerner [81], 

IDM [82], Wiedemann [83], etc). Pour cette raison, nous considérons SUMO, et aussi 

tout simulateur qui implémente de tels modèles, comme des environnements de 

simulation déterministes dans lesquels l’incertitude de contrôle est absente. 

SUMO a été utilisé pour le développement et la simulation de nombreux 

systèmes de contrôle (ex. voir [163, 164, 165, 166, 167]). De ce fait, ces systèmes 

sont optimisés pour accomplir certaines tâches dans un environnement considéré 

comme déterministe et, par conséquent, ils peuvent souffrir d’un contrôle sous-

optimal dans un environnement stochastique et incertain. 

Un véhicule agit dans un environnement dynamique et incertain, un 

environnement dans lequel la précision des actions change d’un segment à un autre 

pour affecter l’actionnement du véhicule. Par conséquent, il est crucial de modéliser 

et de simuler l’imprécision des actions afin de produire un environnement de 

simulation réaliste, plus précisément un simulateur qui peut être configuré pour 

être déterministe ou stochastique. Ceci nous permet de développer et de simuler de 

nombreux systèmes, notamment le modèle IVC-RCFM proposé ici, dans différentes 

conditions de l’environnement de simulation. 
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Dans ce qui suit, nous proposons de modéliser et de simuler l’imprécision des 

actions à travers différents segments de la route et dans différentes conditions de 

environnementales. En fait, les différentes conditions de la route et l’imprécision des 

actions de contrôle sont connues de causer certains effets tels que : 

 À cause du glissement des pneumatiques, en particulier dû au blocage 

pendant le freinage et dû au patinage pendant l’accélération, un 

véhicule devient incertain de l’effet exact de ses actions [4, 12]. 

 Dans des mauvaises conditions de la route et en raison du glissement 

des pneumatiques, l’environnement devient stochastique, ce qui 

augmente significativement la distance du freinage et l’imprécision des 

actions du véhicule [10, 11], 

 Les routes avec mauvaises conditions ralentissent à la fois le processus 

de l’accélération et celui de la décélération [72]. 

En se basant sur ces effets, nous proposons un modèle stochastique basé-

équations en vue de modéliser et de simuler l’imprécision des actions des véhicules 

en fonction de l’état de la route (voir Eq.V-1). Parce que SUMO est un simulateur 

open source, nous configurons et nous implémentons ce modèle dans SUMO pour 

rendre les actions des véhicules déterministes ou stochastiques. 

 𝑣(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑣(𝑡) + (𝜏𝑋 × 𝑎 × Δ𝑡) V-1 
où : 

𝒗(𝒕 + 𝚫𝒕) : la vitesse d’un véhicule après l’exécution d’une action 𝑎  à un 

instant 𝑡 + 1. 

𝒗(𝒕) : la vitesse du véhicule à un instant 𝑡. 

𝚫𝒕 : l’étape de simulation (Dans SUMO Δ𝑡 = 1𝑠𝑒𝑐). 

𝒂 : l’accélération à appliquer à un instant 𝑡 sur une vitesse 𝑣. 

𝑿 : un segment 𝑿 de la route. 

𝝉𝑿 : la valeur de 𝜏𝑋 ∈ [1 − 𝛾, 1 −
𝛾

2
] est générée de façon aléatoire à chaque 

étape de la simulation pour simuler l’effet du segment 𝑿  sur la précision 

d’une accélération 𝒂 à un instant 𝒕. D’un autre côté, 𝜸 ∈ [0,1[ est choisie et 

fixée dès le début de la simulation pour décrire l’état d’un segment 𝑿. 

𝝉 × 𝒂 est l’accélération (ou la décélération) effective. Plus précisément, elle 

représente l’accélération à obtenir à 𝒕 + 𝚫𝐭 après l’exécution d’une action 𝒂 sur une 

vitesse 𝒗  à un instant 𝒕 . De ce fait, nous définissons par 𝜹𝒂 = 𝒂 − (𝝉 × 𝒂) 

l’imprécision de l’exécution d’une action 𝒂 sur une vitesse 𝒗 à un instant 𝒕. En fait, si 

𝛿𝑎 = 0 alors l’action sera précise, sinon elle sera imprécise. 

En se basant sur ce modèle, si nous fixons 𝛾 = 0 pour un segment particulier 

de la route nous obtenons alors 𝜏 = 1, ce qui rend toujours les actions des véhicules 

sur ce segment déterministes et précises. Par contre, les valeurs de 𝛾 > 0 entraînent 
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des actions stochastiques et inexactes, ce qui simule la conduite dans un segment à 

une mauvaise condition (ex. route glissante, route glacée, etc.) ou l’actionnement 

sous un glissement de pneumatiques. 

À cette fin, la valeur de 𝛾  est responsable de configurer et de contrôler la 

précision des actions des véhicules dans un segment spécifique de la route. En fait, 

plus la valeur de 𝛾 augmente plus la précision des actions diminue. 

Nous implémentons le modèle stochastique (Eq.V-1) dans SUMO pour simuler 

l’imprécision des actions des véhicules dans différentes conditions de 

l’environnement. En fait, nous avons attribué différentes valeurs au paramètre 𝛾, 

une valeur pour chaque segment de l’environnement. De ce fait, chaque segment du 

simulateur possède une configuration différente et affecte la précision des actions 

de façon différente. 

Plusieurs agents hétérogènes du MAS-IVC-RLC communiquent et coopèrent 

entre eux afin d’atteindre un contrôle longitudinal sans collision à travers les 

différents segments du simulateur. Cependant, les paramètres utilisés dans Eq.V-1 

pour simuler l’imprécision des actions sont transparents aux agents du MAS-IVC-

RLC et, par conséquent, ces agents deviennent incertains des résultats exacts de 

leurs actions. Plus précisément, plus la valeur de 𝛾 augmente, plus la précision des 

actions diminue et, par conséquent, plus l’incertitude de contrôle augmente. 

À cette fin, après la manipulation de la précision des actions des véhicules à 

travers les différents segments de la route en utilisant Eq.V-1, SUMO devient un 

simulateur dynamique et stochastique. De plus, parce que les usagers de la route 

sont incertains des résultats exacts des actions de leurs véhicules, l’environnement 

de simulation devient un environnement dynamique et incertain. Dans ce 

simulateur, un véhicule doit s’occuper de l’incertitude de contrôle et de 

l’imprécision de ses actions afin d’atteindre un contrôle longitudinal sans collision. 

V.2.5. Conclusion 

Nous avons interconnecté JADE et SUMO en utilisant TraCI afin de produire un 

simulateur microscopique basé-agents du trafic urbain. De plus, nous avons 

implémenté le modèle stochastique basé-équations dans SUMO, ce qui nous permet 

de simuler l’imprécision des actions des véhicules et aussi de simuler l’incertitude 

de contrôle. De ce fait, nous avons développé un simulateur microscopique basé-

agents du trafic urbain, plus précisément un simulateur qui peut être configuré pour 

être dynamique et incertain. 

Finalement, nous avons ajouté un agent au simulateur proposé. Cet agent, 

nommé 𝑆𝑖𝑚𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡, se charge du contrôle de la simulation (ex. charger un 

scénario de simulation, lancer/suspendre/arrêter la simulation d’un scenario, 

enregistre/charger les modèles de transitions, etc.). 
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Dans ce qui suit, nous utilisons le simulateur développé pour examiner l’effet 

de l’imprécision des actions sur le comportement de notre modèle. De plus, nous 

proposons d’utiliser ce simulateur pour examiner le comportement et aussi pour 

comparer la performance de quatre modèles de suivi de véhicules 

V.3. Les effets de l’imprécision des actions sur les actions et sur 

l’état d’un véhicule 

V.3.1. Introduction 

La simulation du contrôle longitudinal dans un environnement stochastique et 

incertain nécessite la modélisation de l’imprécision des actions de contrôle en 

fonction de l’état de la route. Pourtant, les simulateurs du trafic urbain proposés 

dans la littérature sont des simulateurs déterministes qui modélisent et contrôlent 

le flux du trafic sous des conditions idéales tout en ignorant l’incertitude de contrôle 

et l’imprécision des actions. 

Pour cette raison, nous avons utilisé SUMO un simulateur open source du trafic 

urbain qui nous permet d’implémenter et de proposer un modèle stochastique  afin 

de simuler les effets de l’imprécision des actions dans les différentes conditions de 

la route (Eq.V-1). La manipulation des paramètres de ce modèle, plus 

particulièrement la valeur de 𝛾, affecte la précision des actions et entraîne différents 

degrés d’incertitude pour modéliser les effets des différents états de la route (sous-

section V.2.4). 

De ce fait, nous avons obtenu un simulateur de trafic urbain dans lequel chaque 

segment de la route peut être déterministe ou stochastique, et dans ce cas chaque 

usager de la route devient incertain de la précision de ses actions. Nous présentons 

dans ce qui suit un scénario de simulation proposé notamment pour examiner les 

effets de l’imprécision des actions et de l’incertitude de contrôle dans un 

environnement de simulation stochastique et incertain. 

V.3.2. Description du scénario 

Dans différentes configurations de l’environnement de simulation, le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 effectue une série d’accélérations et de décélérations sur la vitesse de 

son véhicule. Pendant la simulation de ce premier scénario, cet agent garde une trace 

des actions exécutées et leurs effets sur l’état de son véhicule. Ceci nous permet de 

souligner et d’identifier les effets de l’état de la route (Eq. V-1) sur la précision des 

actions et aussi sur l’état du véhicule contrôlé. 

Dans ce scénario, un 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  contrôle la vitesse d’un véhicule d’essai 

placé dans un point de départ 𝑥0 = 0𝑚 avec une vitesse initiale 𝑣0 = 0 𝑚/𝑠, et le but 

sera d’atteindre sa destination 𝑥𝑠 = 222𝑚 le plus tôt possible. De plus, la simulation 

de ce scénario est exécutée trois fois, chaque fois en utilisant une configuration 

différente. Plus précisément, nous utilisons chaque fois une valeur différente de 𝛾 
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dans Eq.V-1 pour simuler la conduite dans un environnement avec un état différent. 

Les valeurs de 𝛾 sont choisies comme suit : 

 Nous utilisons 𝛾 = 0  pour produire un environnement de simulation 

déterministe. Dans ce cas, les actions des véhicules sont précises et, par 

conséquent, l’incertitude de contrôle est absente. 

 Nous utilisons 𝑦 = 0.3  pour minimiser la précision des actions des 

véhicules et simuler la conduite dans un environnement stochastique et 

incertain. Dans ce cas, les actions du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 deviennent imprécises 

et, de ce fait, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 qui contrôle la vitesse du véhicule d’essai 

devient incertain. 

 Nous utilisons 𝑦 = 0.7 pour minimiser encore la précision des actions de 

contrôle et, par conséquent, augmenter l’incertitude de l’agent contrôlant 

le véhicule d’essai. 

Dans cette simulation, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  utilise chaque fois un modèle de 

transition différent, un pour chacune des trois configurations de l’environnement 

(𝑦 = 0, 𝑦 = 0.3 et 𝑦 = 0.7). Figure V-6 et Figure V-7 présentent une comparaison de 

comportement du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  sous les différentes configurations de 

l’environnement, en incluant également les effets des actions sur la vitesse du 

véhicule contrôlé. 

 
Figure V-6. Comparaison de comportements du contrôle de la vitesse sous trois 

conditions environnementales. 

 
Figure V-7. Les effets de la conduite sous trois différentes conditions sur la vitesse 

d’un véhicule d’essai. 
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De plus, Table V-1 présente une comparaison détaillée dans laquelle nous 

soulignons les points clés utilisés pour faire comparer le comportement du véhicule 

dans les trois configurations de la simulation. 
 

Table V-1. Une comparaison détaillée des effets des différentes conditions de la route sur la vitesse et les 

actions d’un véhicule d’essai. 

état de 
la route 

arrivé à 
𝑥𝑠  (𝑠𝑒𝑐) 

vitesse 
maximale  
−𝑣(𝑡) − 

(𝑚/𝑠) 

durée d’ 
Accélé. 
(𝑠𝑒𝑐) 

durée de 
Décél. 

-𝒕𝒆𝒎𝒑𝒔- 
(𝑠𝑒𝑐) 

Décél. 
moyenne 

-𝑎𝐴𝑉𝐺- 
(𝑚/𝑠2) 

Décél. 
effective 

-𝑎𝐸- 
(𝑚/𝑠²) 

𝛿𝑎 
(𝑚/𝑠²) 

𝛾 = 0 21 19.5 13 8 -2.45 -2.45 0 
𝛾 = 0.3 24 18.2 16 8 -2.6 -2.3 -0.3 
𝛾 = 0.7 28 15.7 22 6 -3.6 -2.6 -1 

V.3.3. Résultats et conclusion 

Les simulations de ce premier scénario ont montré que la conduite dans une 

configuration d’un environnement déterministe ( 𝛾 = 0 ) a aidé le véhicule à 

atteindre sa destination plus rapidement. De plus, le véhicule dans cette 

configuration a atteint une accélération plus rapide (0 à 19.5 𝑚/𝑠 en 13𝑠𝑒𝑐) et s’est 

arrêté plus vite (𝛾 = 0 : de 19.5 à 0 𝑚/𝑠  en 8𝑠𝑒𝑐  avec une décélération moyenne 

𝑎𝐴𝑉𝐺 = −2.45𝑚/𝑠² ). Par contre, dans une configuration d’un environnement 

stochastique (ex. 𝑦 = 0.3 ), le véhicule a constaté une accélération plus lente 

(0 à 18.2 𝑚/𝑠 en 16𝑠𝑒𝑐 pour 𝛾 = 0.3). De plus, il a atteint une décélération moins 

rapide (𝛾 = 0.3 : de 18.2 à 0 𝑚/𝑠  en 8𝑠𝑒𝑐  avec une décélération moyenne 𝑎𝐴𝑉𝐺 =

−2.6𝑚/𝑠²). 

À cette fin, par rapport à une configuration d’un environnement déterministe 

(𝛾 = 0), une configuration d’un environnement stochastique (ex. 𝛾 = 0.3  ou 𝛾 =

0.7) ralentit l’accélération et la décélération des véhicules. 

En se basant sur Eq.V-2 pour simuler l’imprécision des actions, un véhicule 

exécute une action 𝑎  à un instant 𝑡  sur une vitesse 𝑣(𝑡)  et arrive à une vitesse 

𝑣(𝑡 + Δt) à un instant 𝑡 + Δ𝑡 (où Δ𝑡 = 1𝑠𝑒𝑐). Parce que les actions sont manipulées 

pour être stochastiques ou déterministes, 𝜏 × 𝑎  est l’accélération (ou la 

décélération) effective. Plus précisément, 𝜏 × 𝑎  représente l’accélération (ou la 

décélération) à atteindre à 𝑡 + 1s𝑒𝑐 après l’exécution d’une action 𝑎 sur une vitesse 

𝑣  à un instant 𝑡  dans un environnement incertain caractérisé par une valeur 𝛾 

donné (sous-section V.2.4). 

𝑣(𝑡 + 1) = 𝑣(𝑡) + (𝜏 × 𝑎) V-2 

D’un autre côté, pendant une durée donnée 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠(sec), un véhicule exécute 

plusieurs accélérations (ou décélérations) pour agir sur sa vitesse. Ainsi, les actions 

exécutées pendant 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠 possèdent une moyenne 𝑎𝐴𝑉𝐺  et changent la vitesse du 

véhicule comme suit : 
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𝑣(𝑡 + 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠) = 𝑣(𝑡) + (𝑎𝐸 × 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠) V-3 

où 𝑎𝐸  est l’accélération (ou la décélération) effective moyenne de l’exécution 

de plusieurs actions (qui possèdent une moyenne 𝑎𝐴𝑉𝐺) pendant une durée 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠. 

De plus, 𝑎𝐸  vérifie  

𝑎𝐸 ≤ 𝑎𝐴𝑉𝐺  V-4 
et nous définissons 𝛿𝑎 = 𝑎𝐴𝑉𝐺 − 𝑎𝐸  par la perte moyenne dans la précision des 

actions exécutées pendant 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠 dans un environnement incertain. En fait, si 𝛿𝑎 =

0 alors les actions sont précises, sinon ils deviennent imprécises et l’environnement 

dans ce cas est considéré comme stochastique 

Dans le cas d’une phase de décélération, nous désignons par 𝑎𝐴𝑉𝐺  la moyenne 

des décélérations exécutées par le véhicule pendant une durée 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠 , et nous 

définissons dans Eq.V-5 la décélération effective moyenne 𝑎𝐸  des décélérations 

exécutées pendant cette durée. 

𝑎𝐸 =
𝑣𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙𝑒(𝑡 + 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠) −  𝑣𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙𝑒(𝑡)

𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠
 V-5 

En se basant sur les résultat présentés dans la Table V-1, dans une 

configuration d’un environnement déterministe (𝛾 = 0), le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 agit sur la 

vitesse pendant une durée 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑠 = 8𝑠𝑒𝑐  pour appliquer chaque seconde une 

décélération moyenne 𝑎𝐴𝑉𝐺 = −2.45𝑚/𝑠². Comme résultat, et à partir d’une vitesse 

initiale 𝑣 = 19.5𝑚/𝑠, chaque seconde le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 a diminué la vitesse de son 

véhicule par 2.45𝑚/𝑠. De ce fait, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 a atteint une décélération effective 

moyenne 𝑎𝐸 = 𝑎𝐴𝑉𝐺 = −2.45𝑚/𝑠² , et dans ce cas 𝛿𝑎 = 0 . Par conséquent, les 

actions des véhicules dans cette configuration ( 𝑦 = 0 ) sont précises et nous 

considérons l’environnement de simulation dans ce cas comme déterministe. 

Par contre, dans une configuration d’un environnement stochastique (ex. 𝛾 =

0.3) et à partir d’une vitesse initiale inférieure 𝑣 = 18.2𝑚/𝑠, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 agit 

sur la vitesse pendant huit secondes, pourtant il a appliqué chaque seconde une 

décélération moyenne supérieure 𝑎𝐴𝑉𝐺 = −2.6𝑚/𝑠². De plus, pendant la durée de la 

décélération, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  a atteint une décélération effective moyenne 𝑎𝐸 =

−2.3𝑚/𝑠² différente de la décélération moyenne exécutée (𝛿𝑎 ≠ 0). De ce fait, les 

actions des véhicules dans cette configuration (𝛾 = 0.3)  sont imprécises et, par 

conséquent, nous considérons l’environnement de simulation dans ce cas comme 

stochastique et incertain. 

Finalement, nous constatons que plus la valeur de 𝛾  augmente plus |𝛿𝑎|  la 

déférence entre l’action exécutée et l’action effective obtenue augmente, et par 

conséquent plus l’imprécision des actions du 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  augmente. Ceci est la 

raison derrière la différence dans les résultats des trois configurations, plus 

précisément 𝛾 = 0  a entraîné un actionnement plus rapide et plus précis par 

rapport à 𝛾 = 0.3 et 𝛾 = 0.7. 
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Nous avons proposé un modèle stochastique (Eq.V-2) en vue de simuler les 

effets des différentes conditions de l’environnement sur la précision des actions des 

véhicules. En fait, les résultats présentés ci-dessus correspondent avec les effets de 

l’imprécision des actions discutés dans la sous-section V.2.4. Plus précisément, une 

mauvaise condition de l’environnement rend les actions du véhicule imprécises et 

ralentit l’accélération et la décélération. 

À cette fin, le modèle stochastique proposé permet de simuler l’imprécision 

des actions dans différentes configurations de l’environnement et, par conséquent, 

permet de produire un simulateur réaliste du trafic urbain. Nous proposons 

d’utiliser ce modèle dans le reste des simulations en vue d’examiner la performance 

de quatre modèles de suivi de véhicules dans un environnement de simulation 

configuré en utilisant Eq.V-2 pour être dynamique et incertain. 

V.4. La conduite et le suivi de véhicules sous incertitude 

V.4.1. Introduction 

La conduite dans un environnement urbain nécessite la réaction au trafic 

environnant. De ce fait, nous présentons dans ce qui suit un scénario de conduite et 

de suivi de véhicules. Dans ce scénario, la vitesse d’un véhicule d’essai est contrôlée 

avec l’objectif d’atteindre une destination prédéterminée sans collision dans un 

environnement de simulation configuré pour être dynamique et incertain. 

La simulation de ce scénario vise à montrer l’importance de la prise en 

considération de l’incertitude de contrôle et de l’imprécision des actions pendant le 

contrôle longitudinal. En fait, à base de la simulation de ce scénario, nous examinons 

la performance de quatre modèles de suivi de véhicules : le modèle de Krauß [80], 

Kerner [81], IDM [82] et notre modèle le IVC-RCFM. 

V.4.2. Description du scénario 

Dans ce scénario, en utilisant chaque fois un modèle différent, nous examinant 

le comportement du contrôle longitudinal d’un véhicule allant d’un point de départ 

(𝑎)  pour arriver à une destination (𝑏)  (Figure V-8). Pendant la simulation, nous 

nous intéressons beaucoup plus au comportement du véhicule contrôlé quand ce 

dernier se rapproche et passe par une intersection encombrée (𝑐)  (entre 𝑡 =

85 𝑠𝑒𝑐 et 𝑡 = 110 𝑠𝑒𝑐). De plus, le véhicule d’essai dans ce scénario est placé dans le 

point de départ (𝑎) avec une vitesse initiale 𝑣0 = 0 𝑚/𝑠. 



128  V. Expérimentations  

 

 

 
Figure V-8. Un scénario de contrôle d’un véhicule allant d’un point (a) vers une 

destination (b) en passant par une intersection (c). 

Chaque modèle du suivi de véhicules agit de façon différente sur la vitesse en 

vue d’atteindre et de maintenir une conduite sans collision. Par conséquent, nous 

présentons dans la Figure V-9, la Figure V-10 et la Table V-2 une comparaison 

détaillée du comportement des quatre modèles utilisés dans ce scénario. 

 
Figure V-9. Une comparaison comportementale du contrôle longitudinal dans un 

environnement incertain. 

 
Figure V-10. Les effets des quatre modèles sur la vitesse dans un environnement incertain. 



V. Expérimentations   129 

 

 
 

Table V-2. Une comparaison détaillée du comportement des quatre modèles de suivi de véhicules. 

Modèle 
utilisé 

1ière réaction 
en 

𝑡 = (𝑠𝑒𝑐) 

Temps de Décél. 
(𝑠𝑒𝑐) 

Décél. 
moyenne 
(𝑚/𝑠2 ) 

Collision à 
(𝑠𝑒𝑐) 

𝑅𝐶𝐹𝑀 92 13 -2.93 aucune collision 
𝐾𝑟𝑎𝑢𝛽 93 6 -3.73 99 
𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑟 93 6 -3.73 99 

𝐼𝐷𝑀 94 5 -2.90 98 

V.4.3. Résultats et conclusion 

Chacun des quatre modèles agit sur la vitesse et conduit son véhicule pour 

atteindre la destination (𝑏) . Lorsque le véhicule contrôlé se rapproche de 

l'intersection (𝑐), la distance qui le sépare du véhicule de tête diminue et, dans ce 

cas, le modèle doit réagir pour éviter la collision. 

Le modèle IVC-RCFM permet au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  de prendre en considération 

l’incertitude de contrôle et de choisir toujours l’action qui devrait maximiser son 

objectif dans un environnement incertain. De ce fait, le modèle IVC-RCFM a 

commencé à décélérer avant les autres modèles en vue de s’adapter à l’imprécision 

des actions et, finalement, a atteint un contrôle longitudinal sans collision. 

Par contre, les autres modèles ont été proposés pour ignorer l’imprécision des 

actions et contrôler la vitesse dans un environnement considéré comme 

déterministe. De plus, par rapport au modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀 en particulier, les trois autres 

modèles ont réagi plus tard et, par conséquent, ils ont entraîné des collisions, 

principalement en raison de la négligence de l’incertitude de contrôle et de 

l’imprécision des actions. 

De plus, d’après les résultats obtenus, le modèle de 𝐾𝑟𝑎𝑢𝛽  et le modèle de 

𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑟 ont montré un comportement identique, et ceci est dû au fait que le modèle 

de 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑟 se base sur 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 proposée par Krauß [80] et utilisée dans le modèle de 

𝐾𝑟𝑎𝑢𝛽 pour le contrôle de la vitesse. 

V.5. L’évitement des collisions sous incertitude 

V.5.1. Introduction 

Dans ce scénario, le véhicule d’essai suit un autre véhicule dans un scénario de 

« suivre-le-leader », puis il réagit pour prévenir la collision avec le leader qui effectue 

un freinage d’urgence sans préavis. Nous adoptons ce scénario en vue d’examiner 

l’effet de l’incertitude de contrôle sur le comportement de chaque modèle, en 

particulier sur le choix et le respect d’une distance de sécurité. En fait, une définition 

correcte et le respect d’une distance de sécurité sont deux processus essentiels pour 

maintenir un contrôle longitudinal sans collision. 
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Un modèle de suivi de véhicules agit sur la vitesse d’un véhicule pour atteindre 

une vitesse souhaitée (ex. 𝑣𝑑𝑒𝑠 de Krauß et 𝑣𝑡+1 de Kerner), ce qui affecte la distance 

qui sépare le véhicule contrôlé du véhicule de tête. De ce fait, la tâche de la définition 

et du respect d’une distance de sécurité est accomplie de façon indirecte par le 

modèle lui-même quand ce dernier agit sur la vitesse afin de produire un contrôle 

sans collision. Nous décrivons dans ce qui suit le scénario proposé et nous 

présentons également les résultats obtenus. 

V.5.2. Description du scénario 

Dans ce scénario, un véhicule d’essai 𝐴 est placé derrière un autre véhicule 𝐵 

avec une vitesse initiale 𝑣𝐴 = 24𝑚/𝑠 et un écart 𝑔0 = 165𝑚, tandis que le véhicule 

𝐵 est placé devant le véhicule 𝐴 avec une vitesse initiale et constante 𝑣𝐵 = 16.5𝑚/𝑠. 

Pendant 33sec, le véhicule 𝐴 accélère et suit son leader 𝐵 tout en maintenant une 

certaine distance de sécurité. Puis, à 𝑡 = 35 𝑠𝑒𝑐, le véhicule 𝐵 commence à décélérer 

par 𝑎 = −4.5 𝑚/𝑠2 pour simuler un freinage d’urgence, et dans ce cas le véhicule 𝐴 

doit réagir et doit également s’arrêter sans collision. 

Dans les deux figures ci-dessous, Figure V-11 et Figure V-12, nous présentons 

une comparaison détaillée des comportements des quatre modèles de suivi de 

véhicules, en particulier les actions choisies par chaque modèle et leurs effets sur la 

vitesse du véhicule 𝐴. 

 
Figure V-11. Une comparaison de comportements des différents modèles dans un scénario de 

freinage d’urgence. 
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Figure V-12. Les effets des quatre modèles sur la vitesse du véhicule A. 

De plus, nous incluons dans la Figure V-13 la distance de sécurité adoptée par 

chaque modèle pendant toute la durée de simulation afin de maintenir une conduite 

sans collision. 

V.5.3. Résultats et conclusion 

Pendant le suivi de véhicules, le respect de la distance de sécurité appropriée 

est important en vue de maintenir une conduite sans collision. En fait, la vitesse du 

véhicule de tête est l’un des paramètres qui affecte la définition de la distance de 

sécurité, en particulier plus la vitesse du véhicule augmente plus cette distance de 

sécurité doit augmenter. De plus, l’imprécision des actions, en particulier 

l’imprécision de la décélération, augmente la distance de freinage et, par 

conséquent, elle affecte la définition et aussi le respect de la distance de sécurité. 

Pendant le suivi du véhicule 𝐵, et par rapport aux autres modèles qui ignorent 

l’imprécision des actions, le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀 a toujours maintenu une distance plus 

grande au leader grâce à la prise en considération de l’imprécision des actions dans 

un environnement incertain. Ceci a permis au modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀  de maintenir un 

contrôle longitudinal sans collision contrairement aux autres modèles. 

Par exemple, à 𝑡 = 35𝑠𝑒𝑐 et juste avant la première réaction à la décélération 

du véhicule 𝐵 , chacun des quatre modèles ont maintenu une certaine distance 

comme suit : 𝑔𝐼𝐷𝑀 = 14.04𝑚, 𝑔𝐾𝑟𝑎𝑢𝛽 = 𝑔𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑟 = 19.18𝑚 et 𝑔𝑅𝐶𝐹𝑀 = 21.46𝑚. 

Finalement, le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀 a atteint un contrôle longitudinal sans collision 

pendant toute la durée de la simulation, et même pendant le freinage d’urgence du 

véhicule 𝐵. D’un autre côté, les trois autres modèles ont ignoré l’imprécision des 

actions et, par conséquent, ils ont entraîné des collisions avec le véhicule 𝐵 (𝐼𝐷𝑀 à 

𝑡 = 40 𝑠𝑒𝑐, 𝑘𝑟𝑎𝑢𝛽 et 𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑟 à 𝑡 = 41 𝑠𝑒𝑐). 
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Figure V-13. Une comparaison de comportements des quatre modèles pendant le 

suivi du leader. 

D’un autre côté, en utilisant le modèle proposé, le IVC-RCFM a commencé de 

décélérer plus tôt pour respecter une vitesse de sécurité inférieure définie en tenant 

compte de l’incertitude. De plus, par rapport aux autres modèles, notre modèle a 

maintenu une distance de sécurité supérieure pendant toute la durée du contrôle 

(ex. à 𝑡 = 35𝑠𝑒𝑐 la distance était 𝑔 = 21.46𝑚). 

À cette fin, en raison de l’imprécision des actions des véhicules et due à 

l’augmentation de la distance du freinage dans un environnement incertain, la prise 

en considération de l’incertitude de contrôle est cruciale pour atteindre un contrôle 

longitudinal sans collision. 

Le modèle IVC-RCFM combine les capacités et les ressources de plusieurs 

véhicules, et les complète par les aptitudes des conducteurs humains. De ce fait, 

notre modèle a été capable de maintenir une distance de sécurité convenable au 

leader et, par conséquent, a atteint un contrôle longitudinal sans collision dans un 

environnement dynamique et incertain. 
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VI. Conclusion et perspectives 

 
Le but de cette thèse est la proposition d’un modèle robuste du suivi de véhicules 

basé sur une approche coopérative (IVC-RCFM), un modèle capable d’atteindre un 

contrôle longitudinal automatique et sans collision dans un environnement incertain avec 

la coopération de nombreux agents hétérogènes. Dans ce chapitre, nous décrivons le bilan 

du travail sur la modélisation du contrôle longitudinal sous incertitude, ainsi que 

quelques perspectives proposées pour utiliser et optimiser le modèle IVC-RCFM dans les 

futurs travaux. 

VI.1. Bilan du travail sur la modélisation de la tâche du contrôle 

longitudinal sous incertitude 

Un véhicule agit dans un environnement stochastique et incertain, un 

environnement dans lequel les actions du véhicule sont considérées comme imprécises 

et le véhicule devient incertain de l’effet exact de ses actions. Dans cet environnement, 

la prise en considération de l’imprécision des actions et de l’incertitude de contrôle 

pendant la modélisation est cruciale en vue d’atteindre une conduite sans collision. 

Cependant, plusieurs modèles de suivi de véhicules proposés dans la littérature 

ignorent cette incertitude pour modéliser et simuler le contrôle longitudinal dans un 

environnement considéré comme déterministe. 

Pour proposer une solution à cette problématique, après avoir présenté une large 

recherche bibliographique sur la commande longitudinale des véhicules, la 

modélisation multi-agents et le traitement de l’incertitude, nous avons présenté un 

modèle robuste basé sur une approche coopérative. Dans ce chapitre, nous décrivons 

les principaux avantages du notre modèle et nous synthétisons également les résultats 

obtenus. 

VI.1.1. Contribution 

Dans cette thèse, nous avons proposé un modèle robuste du suivi de véhicules 

basé sur une approche coopérative (IVC-RCFM) et chargé de tenir compte de 

l’incertitude de contrôle et d’atteindre un contrôle longitudinal sans collision dans 

un environnement incertain. Le modèle IVC-RCFM est un modèle à base d’agents 

permettant la coopération de plusieurs agents hétérogènes, plus précisément des 

conducteurs humains, des véhicules et des unités de communication de 

l’infrastructure, afin d’accomplir sa tâche. 

 

Chapitre 6 

Conclusion et perspectives 
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Le modèle IVC-RCFM se base sur les contributions suivantes : 

 Un modèle robuste pour une conduite fiable sous incertitude, 

 La coopération homme-véhicule, 

 La coopération inter-véhicules. 

VI.1.1.1. Un modèle robuste du suivi de véhicules 

Les modèles du suivi de véhicules proposés dans la littérature négligent 

l’incertitude de contrôle pour contrôler la vitesse dans un environnement 

considéré comme déterministe. D’un autre côté, nous avons proposé un modèle 

robuste à base d’agents (RCFM) capable de simuler et d’automatiser le contrôle 

longitudinal dans un environnement incertain, plus précisément un 

environnement qui peut être stochastique ou déterministe. 

Par l’implémentation du modèle RCFM, un 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  perçoit l’état du 

véhicule qu’il contrôle (sa vitesse, la vitesse du leader et la distance qui sépare les 

deux véhicules), prend une décision et agit sur la vitesse en vue de maintenir une 

conduite sans collision dans un environnement incertain. Pour accomplir cette 

tâche, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  se base sur une approche robuste lui permettant de 

s’occuper de l’incertitude de contrôle et de tenir compte de l’imprécision de ses 

actions. Plus précisément, l’approche robuste permet au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 de définir 

les utilités de ses actions sous incertitude de contrôle. Puis, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 

choisit et exécute une action qui devrait maximiser son objectif, en particulier 

l’action qui possède une utilité attendue maximale. 

Nous avons considéré le problème de la conduite sous incertitude de 

contrôle comme un problème de recherche minimax. Dans ce problème, deux 

joueurs concourent chacun pour maximiser certains objectifs : (i) un joueur 𝑀𝐴𝑋 

qui cherche à maximiser le respect d’une vitesse de sécurité 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒  pour 

maintenir une conduite sans collision, et (ii) un joueur 𝑀𝐼𝑁 (l’environnement) 

chargé de causer une incertitude de contrôle pour minimiser l’objectif de 𝑀𝐴𝑋. 

À cette fin, un agent nommé 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 implémente le modèle RCFM et 

assume le rôle d’un joueur 𝑀𝐴𝑋  dans l’objectif de conduire le véhicule et 

maintenir un contrôle longitudinal automatique et sans collision tout en tenant 

compte de l’incertitude de contrôle dans un environnement incertain. 

VI.1.1.2. Une coopération homme-véhicule pour un contrôle plus fiable dans 

un environnement incertain et inconnu 

La résolution et la prise en considération de l’incertitude de contrôle en 

utilisant le modèle RCFM nécessitent un modèle de transition précis. Ce modèle 

de transition décrit l’imprécision des actions du véhicule. Cependant, une 

connaissance préalable et précise de ce modèle est souvent absente dans un 

environnement incertain. Dans ce cas, le RCFM devient incapable de garantir un 

contrôle longitudinal sans collision et, par conséquent, le problème de 

l’incertitude n’est pas encore résolu. 
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Le conducteur humain possède des aptitudes et des capacités lui 

permettant de conduire le véhicule dans des situations complexes et, le plus 

important, dans différentes conditions de l’environnement. Pour cette raison, 

nous avons proposé d’intégrer le conducteur humain dans la boucle de contrôle 

pour intervenir dans la tâche du contrôle longitudinal et conduire le véhicule. De 

plus, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 observe et apprend des actions de l’humain pour construire 

un modèle de transition précis. Ceci permet au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 de bénéficier des 

aptitudes du conducteur humain afin de compléter ses propres capacités et 

arriver, finalement, à accomplir sa tâche. 

À cette fin, nous avons permis au conducteur humain et au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 de 

coopérer l’un avec l’autre en vue de produire un contrôle longitudinal sans 

collision dans un environnement incertain. De plus, il convient de noter que les 

autres modèles du suivi de véhicules proposés dans la littérature modélisent et 

automatise le contrôle longitudinal pour contrôler la vitesse de façon individuelle 

dans un environnement considéré comme déterministe. 

VI.1.1.3. Une coopération inter-véhicules pour un contrôle longitudinal sans 

collision d’un environnement dynamique et incertain 

En implémentant le modèle 𝑅𝐶𝐹𝑀, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 construit et utilise un 

seul modèle de transition pour tenir compte de l’imprécision de ses actions et 

atteindre un contrôle longitudinal sans collision. Cependant, un véhicule agit 

dans un environnement dynamique et incertain, un environnement dans lequel 

la précision des actions changement d’un segment à un autre. Ainsi, le 

𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 doit s’adapter aux changements dans les différents segments. 

De plus, afin de décrire avec précision l’état d’un segment particulier de la 

route, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡  et le conducteur humain nécessitent beaucoup 

d’interactions avec l’environnement. Ceci ralentit la convergence du modèle de 

transition et limite en conséquence la capacité du modèle RCFM à atteindre 

l’objectif recherché. 

Pour aborder ces deux enjeux, nous avons adopté la coopération inter-

véhicules pour implémenter un modèle robuste du suivi de véhicules basé sur 

une approche coopérative (IVC-RCFM). En plus de la coopération humain-

véhicule, la communication et la coopération inter-véhicules via un réseau 

VANET permettent à chaque véhicule, plus précisément au 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 et au 

conducteur humain, de combiner leurs capacités et leurs ressources avec celles 

des véhicules voisins. 

Par conséquent, plusieurs véhicules communiquent et coopèrent pour 

partager leurs ressources et recueillir plus d’observations afin de construire un 

modèle de transition pour chaque segment de la route. Ceci a permis au modèle 

IVC-RCFM d’atteindre un contrôle longitudinal sans collision dans les différents 

segments de la route d’un environnement dynamique et incertain. 
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À cette fin, dans un système multi-agents à agents hétérogènes, plusieurs 

agents communiquent et coopèrent pour combiner les capacités des véhicules et 

les compléter par les aptitudes des conducteurs humains que le véhicule n’en 

dispose pas. 

VI.1.2. Comparaison avec des travaux similaires 

Dans la tâche du contrôle longitudinal, la prise en considération de 

l'incertitude de contrôle est cruciale pour produire un contrôle fiable et efficace. 

Cependant, de nombreux modèles de suivi de véhicules ont été proposés pour 

modéliser et simuler le contrôle longitudinal dans un environnement considéré 

comme déterministe. 

Dans cette thèse, plus précisément dans le chapitre V « Expérimentations», 

nous avons présenté une comparaison qualitative de quatre modèles de suivi de 

véhicules (le modèle de Krauß [80], le modèle Kerner [81], le modèle IDM [82] et le 

modèle 𝐼𝑉𝐶 − 𝑅𝐶𝐹𝑀 proposé ici). 

En se basant les résultats présentés dans le chapitre V, la négligence de 

l’incertitude de l’imprécision des actions dans un environnement incertain, en 

particulier par le modèle de Krauß, le modèle de Kerner et le modèle de IDM, a 

entraîné de nombreuses collisions. Par contre, grâce à la prise en considération de 

l’incertitude de contrôle, notre modèle 𝐼𝑉𝐶 − 𝑅𝐶𝐹𝑀  a établi un contrôle 

longitudinal sans collision dans les différentes conditions de l’environnement et 

aussi à travers les différents segments. 

VI.2. Perspectives 

Jusqu’à aujourd’hui, le but de l’automatisation de la tâche de conduite était de 

décharger le conducteur humain et de renforcer la sécurité routière. Cependant, 

pourquoi décharger complètement l’humain tandis que nous pouvons bénéficier de ses 

aptitudes, plus précisément dans le temps où l’automatisation de la tâche de conduite 

est encore incomplète. 

De nombreux travaux de recherche ont tenté de modéliser et de simuler la tâche 

de conduite dans des simulateurs microscopiques du trafic urbain nous permettant de 

développer, de simuler et de déployer plusieurs systèmes. Les simulateurs 

microscopiques de trafic urbain implémentent des modèles du suivi de véhicules 

comme le modèle de Krauß, Kerner et IDM pour modéliser et simuler la tâche de 

conduite. Par conséquent, ces simulateurs sont considérés comme des environnements 

de simulation déterministes. 

D’un autre côté, notre modèle IVC-RCFM nous permet non seulement 

d’automatiser, mais aussi de modéliser et de simuler la tâche du contrôle longitudinal 

dans un environnement incertain, plus précisément dans un environnement de 

simulation qui peut être stochastique ou déterministe selon la configuration désirée. 
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Dans nos prochains travaux de recherche, nous comptons développer et proposer 

un simulateur microscopique et réaliste du trafic urbain, en particulier un simulateur 

qui modélise et simule l’imprécision des actions des véhicules dans les différentes 

conditions de l’environnement. Puis nous comptons analyser les effets de l’imprécision 

des actions des véhicules sur le comportement et aussi sur la performance de 

nombreux systèmes afin de les optimiser (ex. systèmes de contrôle des feux de 

signalisation, systèmes de contrôle peloton, etc.). 

De plus, l’imprécision des actions peut également affecter d’autres paramètres 

liés à l’état du véhicule (ex. les échappements, la consommation du carburant, etc.). 

Pour cette raison, le modèle IVC-RCFM sera utile pour examiner ces paramètres 

pendant le contrôle de la vitesse d’un véhicule dans un environnement incertain. 

Finalement, il convient de noter que le modèle IVC-RCFM présenté dans cette 

thèse a été proposé avec les considérations suivantes :  

 Dans la fonction de récompense proposée, le 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑒𝑟𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡 se base sur un 

seul critère « maximiser le respect d’une vitesse de sécurité 𝑣𝑆𝑎𝑓𝑒 » en vue 

de mesurer l’utilité de ses actions, 

 Dans une coopération inter-véhicules, nous considérons que les attributs 

statiques de tous les véhicules sont identiques (la vitesse maximale, 

l’accélération maximale et la décélération maximale), 

 Pendant une simulation quelconque, nous considérons que les états des 

différents segments de la route ne changent pas, et donc l’état de chaque 

segment est considéré comme statique. De ce fait, le IVC-RCFM ne 

nécessite aucune adaptation pour atteindre un contrôle sans collision 

dans un segment précis. 

Dans nos prochains travaux de recherche, nous comptons optimiser la 

performance du modèle proposé comme suit : 

 La proposition d’une nouvelle fonction d’utilité multicritères en vue de 

maximiser multiples objectifs pendant le contrôle longitudinal (ex. 

sécurité, consommation du carburant, confort, flux de trafic, etc.). 

 La prise en considération de l’hétérogénéité des véhicules (ex. des 

voitures, des buses et des camions) qui possèdent différentes 

caractéristiques et qui coopèrent via un réseau VANET afin d’atteindre un 

contrôle sans collision sous incertitude. 

 La proposition d’un modèle adaptatif et coopératif pour tenir compte des 

futurs changements dans les états des différents segments de la route. 
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Le modèle présenté dans cette thèse a été proposé à base d’une approche robuste. 

Cette approche a été implémentée et optimisée pour s’occuper de l’incertitude de 

contrôle et de l’imprécision des actions des véhicules en particulier dans la tâche du 

contrôle longitudinal. Dans nos futurs travaux, nous comptons comparer cette 

approche à d’autres approches proposées dans la littérature pour traiter l’incertitude 

de contrôle. Finalement, nous comptons proposer une nouvelle approche à base d’un 

modèle minimax, une approche que nous pourrons favoriser et utiliser pour s’occuper 

de l’incertitude de contrôle dans un environnement stochastique et incertain. 
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