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Résumé

Cet article présente une méthode d’évaluation
de la crédibilité comportementale en simula-
tion multi-agents. Elle s’ appuie sur I’extraction
automatique de classes de comportements dans
une simulation participative.

La méthode que nous proposons combine deux
approches. La premiére, subjective, évalue par
des questionnaires les catégories d’utilisateurs
dans le dispositif de simulation. La seconde ef-
fectue une observation objective des données is-
sues de la simulation pour construire automa-
tiquement des classes de comportements. Nous
étudions alors la corrélation entre les catégo-
ries d’utilisateurs et les classes de comporte-
ment. Nous comparons ensuite les comporte-
ments des humains et des agents pour évaluer
la crédibilité de ces derniers, en nous appuyant
sur les catégories d’utilisateur. Nous illustrons
cette méthode dans le cadre d’un simulateur de
conduite immersif.

Mots-clés : Simulation multi-agents, approche
mixte, crédibilit¢ comportementale, extrac-
tion/classification de comportements

Abstract

This paper presents an evaluation method for
behavioral credibility in multi-agent simulation.
This method is based on the automatic clusters
extraction of behaviors in a participatory simu-
lation.

Our method combines two approaches. The first
one is subjective and uses questionnaires to eva-
luate user categories in the simulation device.
The second one carries out the objective beha-
vior data collection in order to automatically
build behavior clusters. Then, we study the cor-
relation between user categories and behavior
clusters. Afterwards, relying on user categories,
we compare the human behaviors to the agent
ones in order to evaluate agent credibility. We
show how our method can be used in the im-
mersive driving simulator field.

Keywords: Multi-agent simulation, mixed ap-
proach, behavioral credibility, behavior extrac-
tion & clustering

1 Introduction

La simulation multi-agents de systémes com-
plexes comprend de nombreuses entités en inter-
action qui exhibent divers comportements afin
d’atteindre leurs buts. Comme le montre Dro-
goul et al. [9], la validation d’une telle simula-
tion passe nécessairement par une évaluation du
systeme a 1’échelle macroscopique. Le concep-
teur de SMA doit alors disposer d’outils de va-
lidation du phénomene collectif. Cependant, la
validité au niveau macroscopique ne garantit
pas une validité au niveau microscopique, c¢’est-
a-dire au niveau du comportement de chaque
agent du systeme. Or dans certaines simulation
comme les environnements de réalité virtuelle
(RV), des humains cohabitent avec les agents si-
mulés. Dans ce cas, le point de vue de I’humain
est fortement local et la crédibilité du compor-
tement est jugée au niveau microscopique. En
effet, si le comportement individuel est incohé-
rent, I’immersion du sujet dans I’environnement
virtuel (EV) - ¢’est-a-dire le sentiment d’appar-
tenance a I’EV - est rompue [11, 21].

Cette notion de crédibilité au niveau microsco-
pique est indépendante de la fagcon dont les com-
portements sont modélisés. En effet, c’est 1’ob-
servateur externe qui juge les comportements
exhibés et cette perception dépend de nombreux
facteurs dont des éléments sensoriels (rendu vi-
suel, haptique, proprioceptif, efc.) [4, 28]. Le
terme consacré dans la littérature pour desi-
gner ce sentiment de réalisme est appelé ef-
fet de présence [29]. Les techniques mises en
ceuvre pour améliorer 1’effet de présence (ap-
pelées techniques d’immersion) sont principale-
ment évaluées sur des données subjectives. En
conséquence, 1’évaluation de 1’effet de présence



résultant d’un dispositif de RV est réalisée par
des méthodes issues des sciences humaines.

Dans cet article, nous proposons de combiner
ces méthodes d’évaluation subjectives avec des
méthodes d’analyse de traces de comportements
pour évaluer la crédibilité des agents au niveau
microscopique. La partie 2 présente les travaux
du domaine. La partie 3 explique les objectifs
de notre méthodologie ainsi que 1’approche uti-
lisée. Nous détaillons les données recueillires et
algorithmes utilisés en parties 4 et 5. Enfin, la
partie 6 présente son utilisation sur un simula-
teur de conduite immersif et les résultats obte-
nus.

2 Validation comportementale

Dans cette section, nous définissons la notion de
comportement au cceur de notre étude et nous
présentons les travaux de la littérature autour
des approches subjective et objective.

2.1 Niveaux de comportements

Les comportements sont un ensemble d’ac-
tions d’un individu observables dans I’environ-
nement. Il existe différents niveaux de compor-
tements chez un individu [23] : le niveau le plus
bas correspond aux actions simples de type ré-
flexes comme passer en premicre vitesse dans
une voiture. Ces comportements sont identiques
aux opérations élémentaires d’un agent. Un type
de comportement de niveau intermédiaire met
en place une tactique construite d’une suite or-
donnée de comportements élémentaires tel le
changement de voie d’une voiture sur autoroute.
Le comportement de niveau plus élevé est le ni-
veau stratégique sur le long terme. Il est basé
sur des choix de tactiques et évolue suivant la
dynamique de I’environnement, I’état mental de
I’individu et ses émotions [10] comme doubler
une file ralentie de camion. C’est a ces niveaux
de comportement, le niveau tactique et straté-
gique, que nous souhaitons valider la crédibilité
comportementale des agents.

2.2 Approche subjective

L’approche subjective est issue du domaine de
la RV pour la validation du comportement en si-
mulation. Elle consiste a évaluer la qualité d’im-
mersion générale (i.e. sur I’ensemble de la simu-
lation) ou détaillée (i.e. sur des situations spé-
cifiques) via ’effet de présence a I’aide d’un

questionnaire [17]. Dans notre cas pour I’éva-
luation des comportements stratégiques, la no-
tion de présence est trop large car elle comprend
des éléments autres que comportementaux (qua-
lité visuelle, sonore, etc.). Cependant des sous-
parties de ’effet de présence nous intéressent
pour les comportements des agents. Il s’agit de :

— la crédibilit¢ comportementale qui évalue
dans quelle mesure les utilisateurs interagis-
sant avec 1’agent pensent qu’ils observent un
étre pensant qui a ses propres croyances, des
désirs et une véritable personnalité [18],

— la fidélité psychologique qui détermine dans
quelle proportion la tiche simulée engendre
chez I’utilisateur une activité et des processus
psychologiques identiques a ceux de la tache
réelle [22]. C’est-a-dire dans quelle propor-
tion le simulateur produit un comportement
semblable a celui exigé dans la situation réelle
[16].

Dans cet article, nous nous intéressons a la cré-

dibilit¢ comportementale et surtout a son éva-

luation quantitative.

Pour cela, nous mettons en place une simulation
participative (au sens des systemes mixtes ol
les humains remplacent certains agents). Dans
ce contexte, I’évaluation est sensible a des phé-
nomenes psychologiques comme 1’irrationalité
et 'incapacité d’expliquer ses jugements [13].
Aussi, cette évaluation n’explicite pas nécessai-
rement les comportements manquants ni les dé-
fauts des comportements jugés non crédibles.

C’est pourquoi nous proposons de compléter ces
études subjectives par un recueil d’analyse de
données objectives.

2.3 Approche objective

L’approche objective est utilisée dans le do-
maine des systemes multi-agents et se concentre
sur la comparaison de données quantitatives [5].
Elle a pour but de vérifier que le fonctionne-
ment des agents est identique a celui observé
dans la réalit¢ et donc d’évaluer le réalisme
de la simulation. L’évaluation objective se fait
principalement au niveau macroscopique car les
données sont plus aisées a obtenir [7, 19] mais
certain travaux, comme [5], proposent d’utiliser
des connaissances pour changer de niveau.

Pour la RV ou la simulation participative, la va-
lidation macroscopique est nécessaire, mais elle
ne suffit pas pour valider les comportements des
agents. En effet, un comportement collectif va-
lide ne signifie pas que les comportement indivi-
duels qui le compose le soient. Ainsi, il faut une



analyse au niveau microscopique or il existe en-
core peu de travaux sur I’évaluation objective au
niveau microscopique, une des difficultés étant
la complexité des données a étudier.

L’approche subjective et 1’approche objective
se completent en suivant deux moyens diffé-
rents : expertise humaines et analyse des don-
nées brutes. A notre connaissance, il n’existe
pas de technique d’analyse des comportements
stratégiques en simulation alliant a la fois une
validation de la crédibilité comportementale et
de la similitude entre humains et agents virtuels.

3 Objectif et approche

Notre objectif est I’évaluation des agents d’une
simulation multi-agents au niveau microsco-
pique de facon pertinente pour la RV. Pour cela,
nous utilisons une analyse a base de classe utili-
sant les deux types de données disponibles, ob-
jectives (via des traces) et subjectives (via des
questionnaires).

3.1 Une analyse a base de classes

Recueil de données de questionnaires. La premicre
approche est exploitée en vue d’une évaluation
subjective des catégories de sujet. Elle est ba-
sée sur des questionnaires qui fournissent des
scores d’échelles a partir des réponses quan-
titatives. Les questionnaires permettent de re-
cueillir des données sur I’habitude comporte-
mentale dans la tiche demandée, sur la percep-
tion du dispositif et sur le rapport aux mondes
virtuels. Nous obtenons alors des indications sur
la typologie des sujets grace a des scores calcu-
1és sur chaque questionnaire ainsi que sur cha-
cune de leurs sous-échelles.

Recueil de données de simulations. Nous exploi-
tons la seconde approche en vue d’une valida-
tion objective des comportements. Dans un pre-
mier temps, nous recueillons les données brutes
(appelées traces) des comportements du sujet
humain dans une simulation participative. Nous
enregistrons les variables disponibles sur le su-
jet et son contexte (les agents et 1I’environne-
ment de la simulation). Dans un second temps,
nous répliquons les scénarios en remplacant les
sujets par des agents simulés et recueillons les
mémes traces. Les agents sont générés en fai-
sant varier les parametres d’entrée du modele.

Ces deux phases nous fournissent un ensemble
de traces de comportement de bas niveau (ni-
veau opérationnel). Les traces, particulierement

dans le cas des sujets humains, sont bruitées et
ne représentent qu’une instance d’un comporte-
ment au niveau tactique ou stratégique.

Classification. Pour généraliser les analyses de
nos traces au niveau des comportements, nous
proposons de passer par des catégories de com-
portements. Ces catégories servent d’abstrac-
tion aux traces en regroupant, au sein d’une
méme classe, les différentes traces représenta-
tives d’un méme comportement de haut niveau
(niveau tactique/stratégique).

De facon a extraire les catégories, nous propo-
sons d’appliquer des méthodes de classification.
Le choix d’algorithmes supervisés nécessitant
I’étiquetage par un expert d’'un grand nombre
de traces, il est préférable d’opter pour une ap-
proche non-supervisée. Ainsi nous pouvons trai-
ter un nombre quelconque de traces, et ce indé-
pendamment du domaine.

3.2 Démarche générale

Notre méthode commence par la passation des
sujets sur le simulateur permettant le recueil
des traces ainsi que des réponses aux question-
naires.

La méthode générale est donnée dans la figure
1. L’évaluation du comportement des agents se
fait par deux moyens : I’étude de la corrélation
entre les catégories de sujets (d’apres les ques-
tionnaires) et les classes de comportements (is-
sues des traces), et la comparaison des classes
de comportements des sujets humaines et des
classes de comportement des agents.

Pour I’étude de la corrélation entre les catégo-
ries de sujets et leurs comportements observés
dans la simulation participative, nous avons be-
soin d’une part des réponses aux questionnaires
relatifs a I’expérience en elle-méme en vue de la
classification des catégories de sujet, et d’autre
part des traces obtenues en simulation pour la
classification des comportements humains ob-
servés. L'étude de la composition des classes
nous permet de rapprocher des catégories de su-
jets avec des classes de comportements. S’il y
a une forte corrélation de la composition des
classes de comportement et de catégories de su-
jet, cela veut alors dire que les classes de com-
portement ont un sens en terme de typologie du
sujet.

Concernant la comparaison des classes de com-
portement des sujets et de celles des agents,
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FIGURE 1 — Méthode d’analyse et d’évaluation de comportements. Les cylindres indiquent les don-
nées recueillies puis traitées, les 3 rectangles correspondent aux classifications et les cercles aux

classes obtenues.

nous générons des traces pour les mémes situa-
tions que pour les sujets en les remplagant par
des agents. Les agents sont instanciés en fai-
sant varier les paramétres d’entrée du modele '
Nous pouvons alors utiliser les traces des sujets
et des agents pour effectuer une classification
des comportements de tous les acteurs princi-
paux (humains et agents).

L’étude des classes ainsi produites et de leur
recouvrement permet 1’analyse des comporte-
ments simulés. Nous pouvons alors remarquer
trois catégories de classes :

— celles contenant a la fois des acteurs princi-
paux (sujets humains et agents). Cette catégo-
rie correspond aux comportements de haut ni-
veau qui sont correctement reproduits par les
agents,

— celles composées uniquement d’agents simu-
1és. Elle correspond aux comportements pro-
duits uniquement par les agents, et sont donc
soit des erreurs de simulation (les agents
produisent des comportement n’existant pas),
soit diis a un échantillon de sujets trop faible,

— celles composées uniquement de sujets hu-
mains qui correspond aux comportements
n’ayant pas été répliqués par les agents, et
sont donc soit des manques dans le mo-
dele agent, soit I’expression d’un échantillon
d’agents trop faible sur I’espace des para-
metres.

Au final, ces deux moyens nous permettent
de comparer les classes de comportement des
agents avec celles des sujets, qui sont corrélées
elles-méme a leur catégorie.

1. Les parametres sont la normativité de 1’agent, sa vitesse cible,
son expérience, efc.

3.3 Cas d’étude

Afin de tester notre méthode, nous souhai-
tons évaluer le réalisme des comportements
des agents du simulateur de trafic routier de
I'IFSTTAR (voir la figure 2), en utilisant le si-
mulateur de conduite ARCHISIM|[8]. Pour cela,
nous faisons passer les participants de I’expé-
rience sur un parcours contenant d’autres véhi-
cules simulés.

FIGURE 2 - Dispositif du simulateur de
conduite avec 3 écrans, volant, boite de vitesse
et pédalier.

Le circuit propose des situations de conduite re-
présentatives de la plupart des situations dont
certaines considérées comme problématiques
pour les modeles actuels d’agents. Il est com-
posé 7 sections de route, appelées phases, qui
comprennent des situations de virages succes-
sifs, de carrefours (un prioritaire et un non prio-
ritaire), d’insertion sur autoroute, efc pour une
durée totale d’environ 20 minutes. Nous ne dé-
taillerons ici qu’une seule de ces phases, sché-
matisée dans la figure 3, qui commence apres
I’insertion sur autoroute. Le véhicule rencontre
alors un trafic ralenti di a deux poids lourds cir-
culant a vitesse réduite.



FIGURE 3 — Scénario : phase de trafic ralenti sur
autoroute

La méthode exposée dans les sections suivantes
sera illustrée a 1’aide de cette application a
I’étude du comportement de conduite. L’ objet
de cet article étant de présenter notre méthode
d’évaluation, nous ne détaillons pas le modele
ARCHISIM .

4 Méthode de classification des ca-
tégories de sujet humain

Dans cette partie, nous détaillons les différents
éléments de notre méthode de validation com-
portementale, ainsi que les outils utilisés.

4.1 Les questionnaires

Le comportement des sujets humains en réalité
virtuelle est sujet a des biais induits par le dis-
positif. Nous nous intéressons donc au compor-
tement du sujet dans sa tache, mais aussi a son
rapport au dispositif, de facon a controler I’ex-
périence. De facon générale, pour les dispositifs
de RV, nous proposons donc d’utiliser trois en-
sembles de questionnaires :

— un ensemble relatif a ’activité étudiée, per-
mettant la comparaison ultérieure avec les
comportements des agents,

— un ensemble relatif au type de rapport du sujet
avec les dispositifs d’immersion et

— un ensemble relatif a I’expérience elle-méme,
pour évaluer le dispositif et 1a crédibilité com-
portementale des agents simulés.

Nous utilisons de préférence des questionnaires

validés par les chercheurs en sciences humaines,

y compris dans leur version traduite en fran-

cais. Cette validation prend en compte 1’ordre

des questions, la compréhension des questions
par les sujets avec un vocabulaire non ambigu,

I’absence d’induction dans les réponses par les

questions, la pertinence des modalités de ré-

ponses et 1’utilité de toutes les questions.

Typologie de comportement. En premier lieu il
est nécessaire de soumettre un questionnaire

2. Les détails du modele peuvent étre trouvés dans [8]

de comportement spécifique au domaine, effec-
tué avant I’expérimentation, pour caractériser le
comportement général du sujet dans I’activité
étudiée. Dans le cadre de notre application au
comportement de conduite, nous avons choisi
le Driver Behavior Questionnaire (DBQ) [25]
dans sa version francaise [12].

Tendance et habitude d’immersion. Pour contro-
ler si le rapport a I'immersion du sujet a un
impact sur son comportement, nous souhaitons
évaluer comment le sujet réagit face aux tech-
niques d’immersion mises en ceuvre et donc sa
capacité a se plonger dans I’environnement vir-
tuel. Pour cela nous utilisons un questionnaire
de propension a I’'immersion : I’ fmmersive Ten-
dencies Questionnaire (ITQ) de Witmer et Sin-
ger® qui se décompose en sous-échelles focus,
implication, émotions et jeu [29]. Nous prenons
également en compte ’habitude aux immer-
sions. Pour cela nous approfondissons I’échelle
jeu de I'ITQ qui ne contient que deux items par
un questionnaire d’implication dans les jeux vi-
déo pour évaluer plus finement la typologie de
I’engagement du joueur. Nous utilisons le Game
Engagement Questionnaire (GEQ)* qui permet
de définir le degré d’engagement du sujet selon
plusieurs axes : Absorption, Flow, Presence et
Immersion [3].

Evaluation du dispositif et de la crédibilité comporte-
mentale. Le premier questionnaire évalue 1’ef-
fet de présence du sujet pendant 1’expérience
dans toutes ses composantes. Pour cela, nous
utilisons le Presence Questionnaire (PQ)°, qui
permet d’obtenir un score global ainsi que des
scores sur les sous-échelles Réalisme, Possibi-
lite d’agir, Qualité de l’interface, Possibilité
d’examiner, Auto-évaluation de la performance,
Auditif et Haptique [29].

Dans le but de d’approfondir 1’évaluation de
la crédibilité comportementale de la présence,
nous avons €laboré deux autres questionnaires :
— un premier, général, ayant pour but d’éva-
luer la qualité ressentie des comportements
des agents dans I’ensemble de la simulation.
Il contient une affirmation par phase basée
sur le modele suivant : "Un « humain » peut
avoir les comportements « C » effectués par
les « agents » dans cette situation « S » ". Par

3. Ce questionnaire a été traduit et validé par le laboratoire de cy-
berpsychologie de 1’Université du Québec en Outaouais [26].

4. N’existant pas de traduction a notre connaissance nous avons
fait traduire le questionnaire par un expert-traducteur anglophone, puis
vérifié la cohérence de la traduction.

5. Ilaété traduit par le méme laboratoire de cyberpsychologie [26].



exemple : "Des conducteurs humains peuvent
avoir les comportements de conduite effectués
par les conducteurs des véhicules simulés aux
carrefours”.

— un second, spécifique, ciblant des éléments
particuliers sur des situations précises s’ étant
présentées lors de la simulation. Il est soumis
lors de la diffusion vidéo de la simulation que
le sujet vient d’effectuer (appelée phase de re-
jeu) et contient une ou plusieurs questions par
phase. Par exemple : dans une phase de suivi
de véhicule, nous donnons la consigne "ob-
server le véhicule devant" et demandons I’ac-
cord du sujet avec I’affirmation : "Un conduc-
teur humain peut avoir le comportement de
conduite effectué par le conducteur du véhi-
cule roulant a faible vitesse devant vous dans
cette situation de ligne droite".

4.2 Des données aux catégories

Nous obtenons a partir de ces questionnaires des
données quantitatives que nous normalisons par
un passage a une échelle numérique linéaire.
Les scores des échelles des questionnaires sont
ensuite calculés et normalisés entre O et 1. Une
fois les données traitées, nous classifions les
scores des sujets a I’aide d’un algorithme d’ap-
prentissage. Comme nous ’avons vu aupara-
vant, I’algorithme doit étre non supervisé avec
un nombre de classes libre, comme par exemple
le X-moyennes basé sur le Bayesian Informa-
tion Criterion [24] ou les cartes auto adapta-
tives [14].

Nous avons choisi d’utiliser 1’algorithme des
K-moyennes en cascade. L’initialisation des
classes est faite par Kmeans++ qui permet une
meilleur répartition des centres des classes en
fonction des données [1]. Le nombre de classes
est choisi sur le Variance Ratio Criterion qui
prend en compte les distances inter et intra
classes [6]. Nous appliquons alors 1’algorithme
de classification sur les réponses aux ques-
tionnaires pour obtenir des catégories de sujet
conducteur.

5 Traitement des traces de compor-
tement

5.1 Données recueillies

Concernant les données objectives de simula-
tion, nous recueillons au cours de la simulation
les traces de I’acteur principal (sujet humain ou
agent), des agents du trafic en interaction et de

I’environnement. Ces traces sont ensuite utili-
sées pour la classification des comportements
tactiques et stratégiques.

Traces des sujets. Pour les acteurs principaux
humains, nous recueillons de 8 a 13 variables
sur le véhicule conduit, les véhicules simulés
et ’environnement toutes les 300 ms. Les va-
riables communes aux véhicules principaux (si-
mulés ou pilotés) sont : le temps, le point kilo-
métrique, la route, le décalage a la voie, I’angle
par rapport a la voie, la vitesse, 1’accélération et
la topologie. Des variables spécifiques aux vé-
hicules pilotés s’ajoutent : 1’angle du volant, la
pression sur la pédale d’accélération, de frein et
d’embrayage, la position de la boite de vitesse.

Traces des agents. Pour obtenir les traces des
agents, nous placons un véhicule simulé a la
place du véhicule piloté par les humains. Ainsi a
chaque phase du scénario le véhicule simulé se
place dans une situation initiale identique a celle
présentée aux humains. Il est cependant a noter
que comme le comportement des autres agents
n’est pas scénarisé, I’évolution des situations di-
verge plus ou moins en fonction du comporte-
ment des acteurs principaux (sujets ou agents
placés comme sujets).

5.2 Pré-traitements

Certaines variables significatives, dépendantes
du domaine d’application, ne peuvent pas étre
obtenues directement. Nous interrogeons donc
les experts du domaine pour identifier les indi-
cateurs importants. Ceux qui n’ont pu étre re-
cueillis sont alors calculés a partir des traces.

Dans notre application, les experts du trafic rou-
tier ont choisi les indicateurs suivants : des va-
riables haut niveau telles que le temps inter-
véhiculaire, le jerk (dérivée de I’accélération par
rapport au temps) et le nombre de changement
de voie ; ainsi que des variables de bas niveau
tel que la vitesse, I’accélération et le déplace-
ment latéral par rapport a I’axiale. Ces indica-
teurs ainsi que les variables haut-niveaux sont
alors calculés pour les acteurs principaux.

Dans le cadre d’une simulation dynamique, la
plupart des indicateurs sont temporels. Les don-
nées a classifier sont donc des suites ordon-
nées de valeurs pour chaque sujet. Deux solu-
tions existent : utiliser un algorithme prenant
en entrée des données temporelles, ou étudier
les données «a plat», en concaténant les va-
riables temporelles relatives a un sujet sur une
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FIGURE 5 — Transformation des DTW : 1) calcul
des DTW entre chaque acteur principal ap pour
chaque variable Var i; 2) obtention par le maxi-
mum d’une matrice de similarités par variable ;
3) addition des matrices de similarités.

seule ligne. La premiere solution augmente for-
tement la complexité des algorithmes, car ceux-
ci doivent prendre en compte les éventuels dé-
calages temporels de comportements similaires.
La seconde ignore les décalages temporels, mais
permet d’appliquer les algorithmes classiques.

Nous avons choisi une solution hybride de pré-
traitement des données qui permet a la fois de
n’avoir qu'un ensemble d’attributs par sujet et
de prendre en compte les décalages temporels.
Pour cela, nous générons un vecteur qui com-
prend pour chaque acteur principal ap : (1) les
valeurs moyennes et écarts-types de chaque va-
riable var, (2) les données agrégées qui servent
a prendre en compte les décalages temporels (ici
DTW), et (3) les indicateurs identifiés par 1’ex-
pert (voir Figure 4).

La solution adoptée pour le traitement des dé-
calages temporels est d’utiliser un algorithme
de recherche de motifs, comme Dynamic Time
Warping (DTW) ou Longest Common Subse-
quence (LCS). Nous avons choisi 1’algorithme
DTW qui permet de calculer 1’appariement
maximal entre deux suites ordonnées de facon
a mesurer leur similarité [2].

La transformation appliquée aux DTW est sché-
matisée dans la figure 5. Nous calculons une
matrice de DTW pour chacun des indicateurs.
Chaque matrice contient, pour une variable, les
DTW entre tous les acteurs (sujets et agents).
Ceci nous permet d’obtenir, pour chaque va-
riable, les comportements les plus proches (i.e.
le DTW maximal).

De fagon a inclure les DTW comme nouvelles
variables décrivant les acteurs, nous avons
choisi de sommer les proximités pour chaque in-
dicateur. En résulte pour chaque acteur principal
un vecteur de similarité avec les autres acteurs
principaux.

5.3 Classes de comportement

Nous classifions alors I’ensemble des données
des acteurs principaux (normalisées entre 0 et
1) par le méme algorithme d’apprentissage non
supervisé que celui utilisé sur les réponses aux
questionnaires. Nous obtenons ainsi les classes
de comportement des acteurs principaux.

6 Expérimentation

L’échantillon de population a une bonne vue (ou
corrigée), a entre 18 et 50 ans, est automobiliste
régulier et détient un permis de conduire voi-
ture depuis plus d’un an. Notre expérience est
effectuée sur un dispositif comprenant un vo-
lant, un pédalier et une boite de vitesse ainsi que
3 écrans permettant un champs de vision latéral
suffisant et 1’intégration des visuels des rétro-
viseurs (gauche et central). Actuellement 7 par-
ticipants ont utilisé ce dispositif.

Un premier passage de test sans véhicule simulé
est effectué pour que le sujet s’habitue au fonc-
tionnement du simulateur ainsi qu’au circuit.
Ensuite, le sujet effectue le scénario dans son
intégralité, en interaction avec les véhicules si-
mulés. Les données sont alors enregistrées pour
la phase de traitement.

Avant la simulation, le DBQ est soumis. Apres
la simulation, le sujet rempli le questionnaire
général de crédibilité comportementale et le PQ.
Ensuite, un rejeu de la simulation est effec-
tué, de facon a évaluer les phases unitairement.
Lorsque I’ensemble du rejeu de la simulation
est terminé, les autres questionnaires (I7Q, GEQ
...) sont remplis par le sujet.

Résultats & discussion

Catégories de conducteurs et classes de comporte-
ments. [’algorithme de classification est appli-
qué sur les données des échelles du question-
naire de comportement de conduite DBQ. 1l en
résulte 4 catégories de conducteurs.

La premiere catégorie obtient les scores maxi-
maux sur les sous-échelles Mistakes et Possible
risk mais le score minimum sur les Violations.
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FIGURE 4 — Attributs pour la classification : moyenne et écart type puis données agrégées et enfin

indicateurs des experts

Elle représente donc des conducteurs respec-
tant le code de la route, mais faisant des er-
reurs potentiellement risquées. La deuxieme ca-
tégorie obtient des scores moyens sur toutes
les échelles. La troisieme catégorie contient les
scores minimaux sur chaque échelle exceptée
Violation, c’est donc une catégorie de conduc-
teurs prudents malgré un faible respect du code
de la route. Enfin, la quatrieme catégorie re-
groupe les scores maximaux de 5 sous-échelles
sur 7. Elle regroupe donc une catégorie de
conducteur a fort risque d’accidents.

Le méme algorithme appliqué sur les indica-
teurs et les DTW issus des traces de la si-
mulation donne 4 classes identiques (contenant
les mémes sujets) a celles du DBQ. L’analyse
visuelle des enregistrements nous permet de
connaitre les caractéristiques de chaque classe
sur le scénario donné. Dans le méme ordre que
dans le paragraphe précédent :

— les conducteurs de la premiere catégorie ont
une vitesse inférieure a la limitation avec des
oscillations latérales importantes lors des dé-
passements,

ceux de la seconde catégorie ont une vitesse
stable entre 130 et 140 K'm/h,

ceux de la troisieéme catégorie ont une vitesse
stable proche de la limitation de vitesse, qui
diminue légerement a 1’approche de la zone
de trafic congestionné,

et ceux de la quatrieme catégorie présentent
de fortes accélérations et décélérations, ame-
nant la vitesse a varier entre 75K m/h lors
d’un freinage brusque et 150K'm/h avant et
apres la zone de trafic congestionné.

Ces résultats montrent que les classes de com-
portement, produites a I’aide d’un algorithme
non supervisé, ont un sens en terme de typologie
du conducteur. Ceci tend a valider I’approche
retenue d’utilisation de classes pour étudier les
comportements tactiques a partir de traces.

Comparaison de comportements humains et agents.
Le résultat de la classification sur les indica-
teurs et DTW issus des traces de simulation
des conducteurs humains et simulés donne 6
classes. Elles conservent la méme composition
de sujets que celles vues précédemment.
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FIGURE 6 — Classification (c¢) des comporte-
ments agents (a) et humains (s). Nous obser-
vons 3 types de classes : mixtes, uniquement
agents et uniquement humains

La figure 6 montre les classes ¢ associées aux
agents a et aux sujets s. Trois types de classes
de comportement sont observés :

— trois classes mixtes contiennent humains et
agents. La premiere (c2), composée de 3 su-
jets et 1 véhicule simulé, correspond a la ca-
tégorie de conducteur respectant le code de la
route mais faisant des erreurs. Les deux autres
correspondent a la catégorie de conducteur
moyen (c3 : 1 sujet et 3 agents) et a celle de
conducteur a risque (¢S : 1 sujet et 2 agents),

une classe c4 est uniquement composée de
2 sujets humains. Il s’agit de la catégorie de
conducteurs prudents minimisant les risques,

deux classes sont uniquement composées
d’agent (cl et c6) : la premiere contient 2 vé-
hicules simulés et la seconde 5. L’ observation
de ces deux classes, nous montre que celles-
ci contiennent les deux véhicules simulés qui
ont hésité et ralenti fortement lors du dépas-
sement des poids lourds, et les 5 véhicules si-
mulés qui n’ont pas su résoudre rapidement la
situation de zone congestionnée.

Interprétation. Sous les hypotheéses que notre
expérimentation présente un panel exhaustif des
situations de conduite, que les agents générés
regroupent 1’entiereté de leurs capacités et que
la population de sujets est représentative, nous
pouvons faire les interprétations suivantes :

— le taux du nombre de classes mixtes par rap-
port au nombre de classes contenant un hu-
main est de 0.75 (et en terme d’effectif® de
0.86). Ces taux donnent des indications sur

6. En tenant compte du nombre d’agents et du nombre d’humains
appartenant aux classes.



le pourcentage de comportement que 1’agent
peut reproduire, c’est-a-dire la capacité du
modele a reproduire 1’humain.

— le taux du nombre de classes contenant uni-
quement des humains par rapport au nombre
de classes mixtes est ici de 0.25 (effectif :
0.4). Cela nous renseigne sur le taux de
comportement humain non reproductible par
I’agent, c’est donc le pourcentage de compor-
tements manquant.

— Enfin, le rapport entre le nombre de classes
contenant uniquement des agents et le nombre
de classes contenant un agent est de 0.4 (ef-
fectif : 0.54). Il est interprété comme un score
d’erreur des agents.

De plus, ces premiers résultats doivent €tre ap-
profondis et vérifiés sur un panel plus important.

7 Conclusion & perspectives

Cet article présente une méthode d’étude de la
crédibilité comportementale des agents grace a
une expérimentation en réalité virtuelle. Cette
validation a pour originalité de coupler une ana-
lyse subjective de la crédibilité comportemen-
tale par des questionnaires issus des sciences
humaines et une analyse objective des capaci-
tés des agents. Cette analyse s’appuie sur une
classification des comportements, qui permet
d’obtenir des catégories de comportements de
plus haut niveau que les traces. La comparai-
son de ces classes de traces humaines et agents
permettent une évaluation objective de la qua-
lité du modele a reproduire les comportements
humains. En parallele, les questionnaires per-
mettent de s’assurer que nos classes de traces
humaines ont un sens en terme de typologie du
sujet dans sa tache.

Notre méthode de validation a été appliquée a la
simulation de trafic routier. Cette expérience a
montré que la méthodologie est utilisable pour
des EVs mixtes complexes, et qu’il est pos-
sible d’extraire des comportements stratégiques
a partir des traces via notre abstraction. La taille
de I’échantillon va étre augmentée pour vérifier
la robustesse de la méthode.

Plusieurs pistes restent a explorer. Sur la classi-
fication, 1’évaluation des résultats de plusieurs
algorithmes doit permettre de mieux juger de
I’adaptation de ceux-ci. Pour cela, utiliser les
résultats de la premiere comparaison (typologie
de comportement par questionnaire et classes de
comportement observé) permet de choisir 1’al-
gorithme le plus pertinent selon 1’application.

Certains travaux ont pour but la génération au-
tomatique de modeles d’agent a partir des ob-
servations de comportements humains [27]. Ils
ne répondent pas a notre besoin de validation
de la crédibilité comportementale, mais les mé-
thodes proposées de classification de compor-
tement [20, 15] peuvent s’appliquer a nos don-
nées et pourraient donc contribuer a améliorer
I’étape de classification de notre approche de va-
lidation. Notre méthode peut étre apparentée a
ces travaux si nous l’inscrivons dans un cycle
de développement ol notre analyse des classes
de comportement permet alors la détermination
des valeurs correctes des parametres d’entrée du
modele.

Par ailleurs, une deuxieme expérience est pré-
vue pour confronter des observateurs humains
externes aux traces humaines et simulées via
la notation des enregistrements. Elle permettra
d’évaluer la crédibilité des traces simulés et hu-
maines sur la méme situation.
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