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Résumé
Les simulations multi-agents, utilisées dans le
domaine des environnements virtuels immersifs,
mettent en œuvre des agents reproduisant des
comportements humains et interagissant avec
eux. Dans cet article, nous proposons une mé-
thode générique fondée sur l’analyse de don-
nées pour l’évaluation des comportements indi-
viduels des agents. Elle est basée sur une clas-
sification des traces de simulation pour extraire
les comportements humains. Ceux-ci servent de
comportements de référence pour ensuite réa-
liser une agrégation des agents sur les classes
d’humains. Il est alors possible d’analyser les
capacités, manques et erreurs des comporte-
ments agents en les comparant avec ceux des
humains. Nous complétons cette analyse par
une évaluation subjective basée sur un ques-
tionnaire rempli par des annotateurs humains
afin de définir des catégories d’utilisateur, ren-
dant leurs comportements explicites. Nous ap-
pliquons notre méthode à la simulation de
conduite immersive.

Mots-clés : Simulation multi-agents, analyse de
comportement, approche objective et subjective,
classification et agrégation de comportement,
explicitation

Abstract
Multi-agent simulations, used in the field of im-
mersive virtual environments, implement agents
that reproduce human behaviors and interact
with them. In this paper, we propose a gene-
ric method based on data analysis to evaluate
individual agents behaviors. It uses a simula-
tion logs clustering to extract human behaviors
that serve as the reference behaviors to aggre-
gate agents on humans clusters. It is then pos-
sible to analyze the capacities, lacks, and errors
of the agents behaviors by comparing them to
humans ones. We complete this analysis with a

subjective evaluation based on a questionnaire
filled by human annotators to draw categories of
users, making their behaviors explicit. We apply
our method to immersive driving simulation.

Keywords: Multi-agent simulation, behavior
analysis, objective and subjective approach, be-
havior clustering, aggregation and explicitation

1 Introduction

La simulation multi-agents (SMA) est utilisée
dans de nombreux domaines tels que la simu-
lation macro-économique [20, 21], la simula-
tion sociale [9] et la simulation de trafic [11].
Dans ces simulations, les agents doivent pro-
duire des comportements qui ressemblent à ceux
des humains, c’est-à-dire qui apparaissent réa-
listes. Le terme comportement couvre diverses
notions : des actions bas niveau (sélection d’ac-
tion atomiques, comme dans [21]) aux mouve-
ments émergents dans une foule [2].

Lorsque le système fait intervenir un grand
nombre d’agent, Drogoul montre [12] que la va-
lidation de la simulation requiert une évalua-
tion à une échelle macroscopique, c’est-à-dire
du comportement global. Cependant, le déve-
loppement des simulations multi-agents en envi-
ronnement virtuel (EV) [22, 1] fait apparaître de
nouveaux besoins de validation comportemen-
tale. En effet, dans ces systèmes, les humains
interagissent directement avec les agents simu-
lés au sein de simulations immersives et le ju-
gement se fait localement, à l’échelle microsco-
pique. Or la validité au niveau macroscopique
ne garantit en rien la validité au niveau micro-
scopique, de même que le fait que les compor-
tements locaux soient valides ne garantit pas un
comportement global cohérent, comme l’a mon-
tré [16].



Dans cet article, nous nous intéressons à la
validation microscopique de comportements
d’agents simulés dans le contexte de simula-
tions multi-agents immersives, telles qu’un si-
mulateur de conduite. Nous avons proposé [7]
une méthode d’extraction de comportements ba-
sée sur la classifications de traces de simula-
tion, couplée avec une analyse de la crédibilité.
Le travail que nous présentons ici se situe dans
la poursuite de ces recherches mais fait inter-
venir deux nouveaux résultats. Premièrement,
nous proposons de combiner l’étude des com-
portements à partir des traces avec une classifi-
cation sur des critères subjectifs, évalués par des
observateurs de la simulation. Cela nous permet
d’analyser et d’expliciter les classes de compor-
tements identifiées. Deuxièmement, nous sépa-
rons la classification des comportements des hu-
mains de celle des agents pour faire ressortir les
capacités, les erreurs ou les manques des agents
simulés.

Dans la prochaine section, nous discutons de
l’analyse de comportements et nous présentons
les travaux qui sont à la base de nos recherches.
Nous montrons qu’il est nécessaire de combi-
ner des approches basées sur l’analyse objective
de traces avec des approches subjectives issues
des Sciences Humaines et Sociales. La section 3
présente notre méthode basée sur la classifica-
tion de données et sur un algorithme d’agréga-
tion des agents sur les catégories de comporte-
ments des humains. La section 4 illustre le po-
tentiel de cette méthode dans le contexte de la
simulation de conduite.

2 Contexte et travaux connexes

La notion de comportement comprenant diffé-
rents niveaux, il est nécessaire de définir ce que
nous entendons par ce terme. Dans notre mé-
thode, nous voulons évaluer le comportement
des agents au niveau stratégique : nous consi-
dérons que le comportement est adopté selon un
choix tactique, qu’il évolue selon la dynamique
de l’environnement et qu’il dépend de l’état
mental de l’individu, comme proposé par [13].
C’est pour cela que nous distinguons les traces
de simulation, qui ne sont que le résultat par-
tiel du comportement sur l’environnement, du
comportement lui-même tel qu’il peut être exa-
miné par un observateur humain. Cette distinc-
tion nous amène à considérer différents types de
recherches effectuées sur l’analyse de ce niveau
de comportement.

2.1 Approche objective

L’analyse de données de simulation pour l’éva-
luation de la crédibilité des comportements, que
nous qualifierons dans la suite d’approche ob-
jective, est souvent utilisée dans le domaine des
SMA. Elle consiste à vérifier - généralement à
l’échelle macroscopique - au travers de données
quantitatives que les agents se comportent d’une
façon similaire à ce qui est observé dans une si-
tuation réelle [6, 2].

Certains travaux utilisent des comportements de
références, décris manuellement [15] ou extraits
de situations réelles [26], afin de générer les
comportements des agents par des méthodes de
classification. Le cycle de conception est alors
bouclé par une validation à l’échelle macro-
scopique via par exemple une carte de cha-
leur [26] ou des variables globales [15]. Soyer
et al. [29] proposent une méthode d’ingénierie
de SMA multi-niveaux. La validation proposée
se concentre alors sur la cohérence entre les mo-
dèles haute et basse résolution.

Il existe donc de nombreuses méthodes objec-
tives de validation macroscopique, mais la lit-
térature ne contient que peu d’outils ou d’ap-
proches au niveau microscopique comme fait
par [28]. La méthode proposée par Mathieu et
Picault dans [21] permet d’extraire des profils
de comportement de consommateur à partir de
traces réelles bas niveau que sont les tickets de
caisse. Cette méthode permet ensuite de géné-
rer une population d’agents basée sur ces pro-
totypes dont la validation est faite au niveau
microscopique. Cependant, seules quelques re-
cherches s’appuient sur une analyse objective
des données de simulation, par exemple [10] et
[3].

Ainsi, Caillou [3] a montré que l’analyse et la
comparaison de données au niveau microsco-
pique ne peuvent être faites directement sur les
traces de simulation en raison du fossé séman-
tique entre les données brutes et les compor-
tements recherchés. Par exemple, les traces de
simulation sont généralement bruitées et pré-
sentent des données temporelles qui demandent
des prétraitements. Pour répondre à cette limite,
certains travaux proposent des méthodes de
classification automatique de participants selon
des variables bas niveau comme [14]. D’autre
approches (comme celle de Caillou) s’appuient
sur des experts du domaine pour déterminer les
variables haut niveau qui décrivent le comporte-
ment à analyser. En utilisant ces variables, un
algorithme de classification automatique peut



être utilisé pour classifier les comportements des
agents [3].

La limitation principale de l’approche objective
est que, si elle permet d’observer la différence
entre catégories de comportements extraits à
partir des traces (nous parlerons de classes de
trace de comportement ou classes de traces),
elle ne fournit pas d’information au delà des
variables utilisées. En particulier, elle ne peut
pas donner un sens aux comportements obte-
nus, c’est-à-dire les rendre explicites. À l’in-
verse, l’approche subjective (qui se base sur une
observation et analyse de plus haut niveau) offre
cette possibilité.

2.2 Approche subjective

Les questions de crédibilité et de réalisme des
comportements des agents et de leur modèle
sous-jacent (au sens de similarité aux humains)
ont déjà été abordées notamment dans le do-
maine des agents virtuels.

Ces études d’évaluation utilisent le jugement de
participants sur la crédibilité ressentie des com-
portements des agents.

L’approche subjective provient des Sciences
Humaines et Sociales et consiste en l’évaluation
générale (ou détaillée) de la qualité d’immersion
au travers de questionnaires [17]. Quand il s’agit
de l’analyse des comportements des agents, les
études se concentrent sur la crédibilité compor-
tementale [18], c’est-à-dire l’évaluation de la si-
milarité ressentie des comportements humains
et agents, indépendamment de comment ils ont
été produits. Dans cette approche, les agents
sont observés par le participant immergé.

Cette approche a été beaucoup utilisée pour
l’évaluation de la similarité des comportements
avec les êtres humains dans le domaine des
agents virtuels dans le contexte d’interaction
homme-machine. Par exemple, Campano et
al. [5] proposent une méthode d’évaluation de
modèles affectifs et Pelachaud et al. [23] éva-
luent la crédibilité du modèle de comportement
affectif des expressions de l’agent Greta.

La force de l’approche subjective est de carac-
tériser les comportements adoptés via des ques-
tionnaires validés par des experts et des psycho-
logues, et de saisir directement les comporte-
ments haut niveau au travers des réponses faites
par des participants humains. Afin de caracté-
riser les comportements observés (mais aussi
d’éviter le biais dû à l’introspection), ils peuvent

être annotés via un questionnaire rempli a pos-
teriori par une tierce personne. Il est alors pos-
sible de regrouper les comportements selon ces
descriptions haut niveau. Nous parlerons alors
de classes de comportement annoté ou classes
d’annotations.

Cependant, il est difficile de traiter de nombreux
agents et de tester l’intégralité des différents pa-
ramètres des agents avec une telle méthode puis-
qu’elle requiert l’annotation d’un grand nombre
de données.

Les classes de traces tout comme les classes
d’annotations ont pour but d’évaluer les com-
portements adoptés mais de manières diffé-
rentes. C’est pourquoi les approches objective et
subjective se complémentent mutuellement au
travers d’une analyse des données de simula-
tion et d’une expertise humaine. Dans notre mé-
thode, nous proposons de les combiner : nous
utilisons une analyse automatique de données
et une méthode d’agrégation pour construire
les classes de traces des comportements hu-
mains et agents, puis des observateurs humains
remplissent un questionnaire sur les compor-
tements adoptés afin de construire les classes
d’annotations. Leur utilisation conjointe nous
permet d’extraire puis d’expliciter les compor-
tements haut niveau adoptés par les humains et
les agents.

3 Analyse de comportement et mé-
thode d’évaluation

Approche générale

Notre but est l’évaluation du comportement des
agents dans le contexte des EVs. La méthode
que nous proposons est basée sur l’utilisation
conjointe d’une analyse de traces de simulation
(partie objective) et de réponses à un question-
naire de comportement (partie subjective). Les
données de simulations sont classifiées en des
classes de traces de comportement. Le question-
naire de comportement nous permet de définir
des catégories d’utilisateur spécifiques à la si-
tuation pour les participants et les agents. Nous
évaluons alors les agents en analysant la compo-
sition de la classification des traces de compor-
tement et rendons explicites les comportements
en les comparant avec les catégories d’utilisa-
teurs esquissées par les classes d’annotation.

La méthode générale est décrite dans la figure 1.
Le prétraitement des traces de simulation sera
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FIGURE 1 – Analyse de comportement et méthode d’évaluation.

détaillé dans la section 3 et la figure 2. La mé-
thode est composée de 5 étapes : 1) la col-
lecte de données de simulation et 2) l’annota-
tion de ces données, 3) le prétraitement des don-
nées et leur classification puis agrégation au-
tomatique, 4) la comparaison des classes et 5)
l’analyse de cette composition et l’explicitation
des classes de comportement. Nous présentons
dans les sous-sections suivantes ces différentes
étapes.

Étape 1 et 2 : expérimentations

Nous utilisons les comportements humains
comme comportements de référence pour l’ana-
lyse de ceux des agents. C’est pourquoi la pre-
mière étape de notre méthode consiste en la
collecte de données quantitatives sur les parti-
cipants humains dans l’EV lors de la simula-
tion immersive. Nous produisons aussi de nou-
velles simulations dans lesquelles le partici-
pant est remplacé par un agent (i.e. l’agent est
placé dans une situation identique à celle pré-
sentée aux participants) et collectons les mêmes
traces que celles des participants. Différents
types d’agents sont générés en explorant l’es-
pace des paramètres du ou des modèles tels que
la normativité, l’expérience, les paramètres dé-
cisionnels, etc. Nous appelons acteurs princi-
paux le regroupement des participants humains
et des agents virtuels. Les données brutes des
expérimentations des acteurs principaux dans le
simulateur sont appelées traces de simulation.

La seconde étape est l’évaluation subjective des
comportements des acteurs principaux. Nous
appelons rejeu la vidéo faite en vision subjective
(c’est-à-dire en vue à la première personne) de

la simulation effectuée par un acteur principal.
Une autre population de participants annote les
rejeux de tous les acteurs principaux via le ques-
tionnaire de comportement. Cette étape produit
un ensemble d’annotations.

Étape 3a : classification de traces de partici-
pant

Le premier objectif de la troisième étape est
de comparer les comportements des participants
avec ceux des agents de façon à évaluer la ca-
pacité des agents à reproduire le comportement
des humains. Notre but est d’élaborer des caté-
gories de comportement servant d’abstractions
aux traces : chaque classe doit regrouper diffé-
rentes traces représentatives du même type de
comportement haut niveau (voir figure 1).

Pour commencer, les experts du domaines sont
consultés afin d’identifier les indicateurs impor-
tants du domaine. Les valeurs de ces indicateurs
sont calculées à partir des traces de simulation.
Ces indicateurs sont alors transformés en sca-
laires par une série de prétraitements comme dé-
crit dans la partie gauche de la figure 2.

La raison du prétraitement de ces indicateurs est
qu’ils sont principalement temporels et qu’un
même comportement produit par plusieurs ac-
teurs principaux peut être adopté avec un dé-
calage temporel. Dans le but de prendre cela
en compte, nous utilisons l’algorithme Dynamic
Time Warping [27] (DTW) qui calcul les dis-
tances mutuelles. L’algorithme des K-moyennes
nécessite d’avoir des données dans un espace di-
mensionnel dont les axes sont perpendiculaires.
Par conséquent, afin d’inclure les similarités de
DTW comme nouvelles variables décrivant les
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FIGURE 2 – Prétraitements, classification et agrégation des traces selon le temps (T ), le nombre de
variables (X), d’indicateurs (inds), et d’acteurs principaux (MA).

acteurs principaux, nous utilisons un algorithme
de positionnement multi-dimensionnel (MDS)
afin de replacer les acteurs principaux dans un
espace dimensionnel. Nous procédons alors à
une Analyse en Composantes Principales (ACP)
pour projeter les données dans un hyperplan
dont les axes sont deux-à-deux décorrélés. Le
résultat de ce traitement est un ensemble d’indi-
cateurs non-temporels.

Dans le but d’esquisser les catégories de com-
portements, nous utilisons un algorithme de
classification automatique sur ces indicateurs.
Les comportements (spécifiques au domaine et
à la situation) étant en nombre indéfinis, et dans
le but d’éviter l’étiquetage par un expert d’un
nombre important de traces, l’algorithme de
classification doit être non-supervisé (comme le
K-moyennes). De plus, le nombre de comporte-
ments étant inconnu, nous utilisons le Variance
Ratio Criterion [4] pour déterminer le nombre
approprié de classes.

Cette première partie de l’étape 3 a déjà été pu-
bliée et plus d’informations peuvent être trou-
vées dans [8]. Dans ce papier, nous ajoutons un
composant essentiel à cette méthode : l’agréga-
tion des agents aux classes de participants.

Étape 3b : agrégation d’agents

Pendant le processus de classification, l’ajout
d’acteurs principaux modifie les centroïdes des
classes et peut par conséquent changer d’autres
affectations. Cependant, les agents et les par-
ticipants ne doivent pas être considérés de la
même manière dans ce processus car les com-
portements humains représentent la référence à
laquelle nous voulons comparer les comporte-

ments des agents. Pour cette raison, nous ne sou-
haitons pas que les indicateurs des agents mo-
difient la classification des comportements hu-
mains. Dans le but de garder intactes les classes
de participants, l’algorithme des k-moyennes
est uniquement appliqué aux participants. Si
les agents sont assez proches, ils sont par la
suite agrégés à ces classes d’humains fixées. Si-
non, ils sont classifiés dans de nouvelles classes
d’agents.

Notre méthode fonctionne comme suit. Nous
définissons pour chaque classe de participants
Ci un seuil ti au delà duquel l’agent a est consi-
déré comme étant trop éloigné du centroïde
mi pour être agrégé. Ce seuil ti est défini sur
chaque dimension (i.e. pour chaque indicateur
ind) comme la distance entre le centroïde mi et
le participant de cette classe le plus éloigné p :

tind
i

= ∀ p ∈ Ci, max(|mind

i
− pind|) (1)

Dans le but de permettre l’agrégation des voi-
sins proches, nous élargissons les seuils ti par
un pourcentage de la moyenne des seuils, selon
un ratio de tolérance ǫ : cela permet aux classes
singletons (pour lesquelles ∀ ind, tind

i
= 0) de

pouvoir rassembler des agents.

Chaque agent a est agrégé à la classe de parti-
cipants Ci dont le centroïde est le plus proche
parmi celles sous le seuil ti pour chaque dimen-
sion. Si un ou des agents ne se sont pas agré-
gés aux classes de participants, le premier agent
“restant” crée sa propre classe Ck+1 qui est ajou-
tée à l’ensemble des classes afin que d’autres
agents restants puissent s’y agréger. De même,
chaque agent restant essaye de s’agréger à une
classe d’agents restants selon la même règle de
seuil que celle utilisée pour les classes de par-



ticipants ou crée sa propre classe sinon. Ainsi,
comme schématisé dans la figure 2, nous obte-
nons une classification composée de tous les ac-
teurs principaux : participants humains et agents
virtuels.

Étape 3c : classification d’annotations

Le second objectif est d’analyser les compor-
tements via les annotations selon l’approche
subjective. Nous utilisons la même méthodo-
logie que celle utilisée pour la classification
des traces : l’identification des indicateurs clés,
la classification non-supervisée des participants
humains selon ces indicateurs et l’agrégation
des agents virtuels aux classes de participants.

L’approche subjective demande une annotation
manuelle des rejeux des vidéos : quand le
nombre d’agents virtuels augmente, il devient
irréaliste de les annoter tous. Cependant, sous
l’hypothèse que les agents agrégés à une classe
de traces seraient annotés de la même façon
que les participants de cette classe, il est pos-
sible de rendre explicites les comportements des
agents par l’annotation des participants. Dans
ce cas, la combinaison de l’approche objective
et subjective nous permet de comparer n’im-
porte quel nombre d’agents ainsi que n’importe
quel nombre de modèle d’agents. Néanmoins,
les classes composées uniquement d’agents ne
peuvent dès lors plus être explicitées. C’est
pourquoi dans l’expérimentation présentée ci-
dessous, et considérant que nous n’avons qu’un
nombre limité d’agents, nous avons utilisé une
annotation manuelle pour l’ensemble des ac-
teurs principaux (participants et agents).

La seconde difficulté pour la classification d’an-
notations est de choisir le bon ensemble d’indi-
cateurs. Nous voulons que ces indicateurs soit
spécifiques à la fois au domaine et à la situa-
tion. En général, les questionnaires de compor-
tement permettent de caractériser le comporte-
ment général du participant. Cependant, le parti-
cipant peut adopter un comportement spécifique
dans une situation locale qui diffère de son ha-
bitude. C’est pourquoi, comme montré dans la
section suivante, nous avons adapté un question-
naire de comportement spécifique au domaine
afin de définir des indicateurs pour l’annotation
de la situation. Les scores d’échelles du ques-
tionnaire sont calculés en additionnant les ques-
tions concernées et normalisés entre 0 et 1.

Nous classifions ensuite les scores des partici-
pants en utilisant les mêmes algorithmes des

K-moyennes et d’agrégation des agents, ce qui
nous permet d’obtenir des classes d’annotations.

Étape 4 et 5 : analyse de classes

La quatrième étape de notre méthode est la
comparaison de ces deux classifications (celle
de traces et celle d’annotations). Étant donné
qu’elles évaluent toutes deux les comporte-
ments, avoir une forte similarité entre elles en
termes de composition est une vérification par-
tielle que la classification des traces à un sens en
termes de catégories d’utilisateurs spécifiques à
la situation, et donc correspond bien à des com-
portements haut niveau spécifiques à la tâche.
Nous évaluons la similarité entre ces deux clas-
sification (voir la flèche pointillée dans la fi-
gure 1) par l’Indice de Rand (RI) [24].

La cinquième et dernière étape consiste en
l’analyse des agents virtuels. Il est possible de
distinguer trois types de classe en termes de
composition participant-agent : 1) les classes
contenant à la fois des acteurs principaux hu-
mains et agents qui correspondent donc à des
comportements haut niveau correctement repro-
duits par les agents ; 2) celles composées uni-
quement d’agents qui correspondent à des com-
portements produits uniquement par des agents.
Dans la plupart des cas cela reflète des erreurs
de simulation, mais cela peut aussi être du à un
échantillon de participants trop faible ; 3) celles
composées uniquement de participants qui cor-
respondent à des comportements qui n’ont pas
été reproduits par les agents. Par conséquent,
soit ce sont des manques dans le modèle agent,
soit cela est du à un échantillon trop faible
d’agents dans l’espace des paramètres. Nous
combinons ensuite cette comparaison humain-
agent avec l’analyse de l’annotation afin de
donner de l’information explicite (c’est-à-dire
des caractéristiques haut niveau issues du ques-
tionnaire de comportement) sur les comporte-
ments des agents ainsi que sur les comporte-
ments manquants le cas échéant.

4 Évaluation

Cette section illustre notre méthode avec une ap-
plication au cas de la simulation de conduite.
Elle présente ensuite l’analyse de données ainsi
que la discussion des résultats.



(a) Dispositif du simulateur de conduite.

(b) Scénario de l’expérimentation de conduite.

FIGURE 3 – Application à l’étude de la
simulation de conduite.

4.1 Étude de cas

Nous avons utilisé le simulateur de trafic routier
ARCHISIM [6] de l’IFSTTAR (voir figure 3a).
Nous voulons évaluer le réalisme et la crédibi-
lité des comportements de conduite des agents.
Pour ce faire, les participants conduisent une
voiture sur une route contenant des véhicules si-
mulés. Le circuit (montré en figure 3b) fourni
une situation de conduite sur une route à double
sens. Cela correspond à environ 1 minute de
conduite. L’acteur principal (en noir) rencontre
un véhicule à vitesse réduite (en gris clair) sur la
voie de droite et plusieurs véhicules en sens in-
verse sur la voie de gauche dont les distances les
séparant vont en augmentant de telle façon qu’il
est presque impossible de doubler prudemment
avant le premier véhicule arrivant en face.

Dans le contexte des simulateurs de conduite,
le Driving Behavior Questionnaire (DBQ) [25]
collecte des données sur les habitudes de
conduite. Dans le but d’avoir un questionnaire
spécifique à la situation, nous avons choisi
de baser notre annotation sur les échelles de
ce questionnaire. Le questionnaire d’annotation
fournit 5 échelles de type Likert [19] : mémoire
et attention, jugement et planification, violation
involontaire (accidentelle) et volontaire (délibé-
rée). De plus, il fournit une échelle portant sur le
risque d’accident : aucun risque, risque possible
et risque certain.

Pendant la simulation, nous collectons les traces
des acteurs principaux (participants et agents).
Dans notre étude de la simulation de trafic, nous
collectons chaque 300ms de nombreuses va-

riables telles que l’angle par rapport à l’axiale
de la route, la vitesse et la topologie. Les ex-
perts du trafic routier ont choisi à la fois des in-
dicateurs haut niveau (comme la distance inter-
véhiculaire, le temps à la collision et le nombre
de changements de voies) et des variables bas
niveau (telles que la vitesse, l’accélération et la
distance latérale à l’axiale de la route).

Les 22 participants de notre expérimentation de
simulation de conduite sont des conducteurs ré-
guliers agés de 24 à 59 ans. Notre expérimenta-
tion est effectuée dans un dispositif comprenant
un volant, des pédales, une boîte de vitesse et 3
écrans intégrant les rétroviseurs (voir figure 3a).

Premièrement, un test est effectué sans trafic si-
mulé afin que le participant s’habitue au fonc-
tionnement du simulateur et au circuit. Ensuite,
le participant effectue le scénario, cette fois en
interaction avec les véhicules simulés. À no-
ter que le comportement des véhicules simu-
lés n’étant pas scripté, les situations peuvent
plus ou moins différer selon le comportement
de l’acteur principal. Les données sont alors
sauvegardées pour la phase de prétraitement et
une vidéo est enregistrée pour le rejeu. Enfin,
une autre population de 6 participants remplit le
questionnaire d’annotation après visionnage des
rejeux (22 participants et 14 agents).

4.2 Résultats

Nous avons comparé la classification des traces
avec celle des annotations, leur composition est
illustrée dans la figure 4. L’Indice de Rand entre
ces deux classifications est de 0.51.

Il y a 2 classes de traces de comportement :
— la classe de traces 1 contient 9 participants

et tous les 14 agents. La valeur de l’indica-
teur nombre de changements de voies est 0
signifiant que ces acteurs principaux n’ont
pas doublé le véhicule à vitesse réduite et
ont préféré le suivre. Étant donné que cette
classe est composée à la fois d’agents et
de participants, c’est donc une capacité du
modèle agent à reproduire ce comportement
humain qui est de choisir de ne pas dépas-
ser ;

— la classe de traces 2 est uniquement com-
posée de participants. Ces 13 participants
doublent le véhicule à vitesse réduite après
le deuxième ou le troisième véhicule venant
en face. Étant donné qu’il n’y a que des
participants dans cette classe, ce comporte-
ment humain peut être considéré comme un



classe de traces 1 classe de traces 2

(P=3) (A=5, P=2) (P=3)(P=4)(A=9, P=4) (P=6)
a1 a2 a4a3a2a3

FIGURE 4 – Comparaison des acteurs principaux entre la classification des traces (des participants P
et des agents A) et celle des annotations (dont les classes sont regroupées par leur numéro a#).

manque dans le modèle agent : les agents
ne peuvent pas choisir de dépasser comme
le font certains humains.

Il y a 4 classes d’annotations de comportement :
— la classe d’annotations 1 contient 3 par-

ticipants et aucun agent. Les annotateurs
considèrent que ce sont les conducteurs les
plus dangereux avec de très haut scores sur
chaque échelle et plus particulièrement sur
l’échelle jugement. Puisqu’aucun agent n’a
été considéré comme dangereux, et comme
le but de ces agents est de reproduire l’in-
tégralité des comportements humains, il y a
donc un manque de comportements risqués
dans le modèle agent ;

— la classe d’annotations 2 est composée de
participants et d’agents. Ils sont annotés
comme étant des conducteurs très prudents
avec les scores les plus bas sur chaque
échelle. L’espace des paramètres de ces
agents font qu’ils respectent bien plus le
code de la route et adoptent une conduite
plus fluide. Le comportement humain nor-
matif peut donc être considéré comme par-
tiellement reproduit ;

— la classe d’annotations 3 est une classe
plus petite aussi composée de participants
et d’agents. Les annotateurs les ont considé-
rés comme des conducteurs ordinaires avec
des scores moyens. Comme pour la classe
précédente, le comportement moyen est re-
produit dans cette situation ;

— la classe d’annotations 4 est uniquement
composée de participants. Elle a des scores
élevés sur les échelles mémoire et jugement.
Ce comportement considéré comme légère-
ment dangereux n’est pas non plus reproduit
par les agents.

4.3 Discussion

Dans la classe de traces 1, les indicateurs
n’étaient pas capable de distinguer la classe
d’annotations 1 du reste des acteurs principaux.
Le score sur l’échelle jugement est très élevé
et un rejeu des vidéos montre que ces partici-
pants ont essayé de doubler à plusieurs reprises

sans succès. Pareillement, les participants de la
classe d’annotations 4 n’ont pas été séparés de
la classe de traces 2 en une nouvelle classe. Cela
peut être dû au fait qu’ils ont essayé de dou-
bler juste après le deuxième véhicule venant en
face, ce qui demande alors de se rabattre dans
une courte fenêtre temporelle. Cependant, notre
algorithme de classification sur ces indicateurs
n’a pas pu détecter cette différence.

Plusieurs comportements peuvent être annotés
de la même façon. C’est un problème pour
analyser la similarité entre la classification des
annotations et celle des traces avec l’Indice
de Rand. Une solution pourrait être de calcu-
ler l’Indice de Rand sur une classification des
traces dont les classes de traces annotées de
la même manière seraient fusionnées en une
unique classe.

Nous avons une similarité significative entre la
classification des annotations et celle des traces,
signifiant que nous sommes capables de classi-
fier nos données de simulation en des classes de
comportement haut niveau qui ont un sens en
termes d’annotations de conduite. Néanmoins,
les deux classifications ne sont pas identiques en
termes de composition de classes ni en termes
de nombre de classes. Cela peut être du au
faible nombre d’annotateurs. Ce problème peut
aussi venir de l’algorithme de classification qui
reste basique. Cependant, nous avons déjà ap-
pliqué d’autres algorithmes tels qu’Espérance-
Maximisation et la Classification Ascendante
Hiérarchique sans obtenir de meilleurs résultats.
Une piste peut être l’exploration d’algorithmes
basés sur les séries temporelles. Les experts du
domaine doivent également être consultés pour
comprendre quels indicateurs manquants pour-
raient expliquer ces différences.

Le troisième type de classe (qui n’apparaît pas
dans cette situation) est composé uniquement
d’agents. Dans ce cas nous pouvons considérer,
étant donné qu’aucun participant n’a adopté ce
comportement, que ce comportement agent est
inexacte (i.e. est une erreur) et devrait être ana-
lysé plus en profondeur. La méthode doit alors
être appliquée dans d’autres situations afin de



vérifier ce cas particulier.

5 Conclusion et perspectives

Cet article présente une méthode pour étudier
les comportements des agents virtuels d’un sys-
tème multi-agents au travers d’une expérimen-
tation dans un environnement virtuel. Cette va-
lidation est originale par le fait de coupler une
analyse objective des comportements des agents
via les traces de simulation, avec une analyse
subjective - venant des Sciences Humaines et
Sociales - des catégories d’utilisateur spécifique
à la situation via une annotation faite par des
participants observateurs. L’analyse objective
utilise premièrement un algorithme de classifi-
cation non-supervisée appliqué aux traces de si-
mulation dans le but de classifier les compor-
tements des participants, et deuxièmement une
méthode d’agrégation pour comparer les com-
portements des agents à ceux des humains. Cette
comparaison nous permet d’évaluer la crédibi-
lité des comportements des agents en termes de
capacités, de manques et d’erreurs. Cette mé-
thode fournit aussi une analyse de quel espace
de paramètre de l’agent produit quel comporte-
ment perçu. Cette méthode est générique pour
les systèmes multi-agents (sous la contrainte de
disposer d’un dispositif permettant le contrôle
d’un agent par un participant humain) où les
agents ont pour but de reproduire les compor-
tements humains. Son application à un nouveau
domaine demande l’adaptation de certains outils
tels que le choix du questionnaire de comporte-
ment qui est spécifique au domaine.

Notre méthode de validation a été appliquée à
la simulation du trafic routier. Cette expérimen-
tation a montré que notre méthodologie est uti-
lisable pour les environnements virtuels mixtes
et complexes, et qu’il est possible d’obtenir des
comportements haut niveau à partir des traces
via notre abstraction.

Plusieurs pistes restent à explorer. Pour la par-
tie classification, l’évaluation de plusieurs al-
gorithmes de classification basés sur les séries
temporelles devrait aider à la classification de
telles données. Concernant la partie agrégation,
l’automatisation de la calibration de certains pa-
ramètres (comme le ratio de tolérance) devrait
permettre d’améliorer l’exactitude de l’agréga-
tion des agents.

Un autre problème de recherche ouvert est com-
ment la classification des comportements évo-
lue au travers de plusieurs situations d’un scé-

nario plus long, à savoir si les classes de partici-
pants restent stables ou changent en nombre et
en composition.
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