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Résumé

L’analyse comportementale des véhicules auto-
nomes représente un challenge majeur dans le
monde de ’automobile. Dans le but d’assurer
une conduite sécurisée et fluide, plusieurs mé-
thodes peuvent étre appliquées, notamment la
simulation informatique. L’analyse, cependant,
doit tenir compte de trés nombreux paramétres
évoluant en temps réel. Dans ce contexte, nous
étudions le changement de voie d’un véhicule
a différents niveaux d’abstraction. Cela nous
conduit a déterminer les propriétés qui peuvent
étre validées avec un niveau d’abstraction plus
haut, ou l’espace des parametres est réduit, per-
mettant une analyse plus efficace.

Mots-clés : Systemes Multi-Agents, véhicules au-
tonomes, simulation, validation

Abstract

The behavioral analysis of autonomous vehicles
represents a major challenge in the automotive
world. In order to ensure safe and fluid driving,
several methods can be applied, including com-
puter simulation. The analysis, however, must
take into account a large number of parameters
evolving in real time. In this context, we study
the lane change of a vehicle at different levels
of abstraction. This leads us to determine the
properties that can be validated with a higher
level of abstraction, where the parameter space
is reduced, allowing a more efficient analysis.

Keywords: Multi-Agent Systems, autonomous ve-
hicles, simulation, validation

1 Introduction

Malgré les récentes polémiques sur la sécu-
rité des véhicules autonomes, les Systemes de
Transport Intelligents se révelent d’une impor-
tance cruciale pour améliorer non seulement la
sécurité, mais aussi les problemes d’émissions
et de congestion. Ainsi, une approche possible
consiste a étudier le comportement des véhicules

autonomes en utilisant soit la simulation infor-
matique [8] afin de reproduire la dynamique du
systeéme, soit la vérification du modele afin de vé-
rifier les propriétés choisies du systeme [2]. Dans
le premier cas, I’objectif est généralement d’€étre
le plus proche possible d’un véritable systeme de
véhicules autonomes, de sorte que les modeles
proposés et les résultats obtenus puissent €tre
facilement transposés dans des véhicules réels.
Dans le second cas, I’objectif est généralement
de simplifier autant que possible les modeles afin
de casser la complexité et d’€étre en mesure de
procéder a une vérification formelle. Bien que
les deux approches puissent sembler inconci-
liables, nous soutenons que la distinction entre
les deux est quelque peu artificielle. D’une part,
les simulations, aussi précises et réalistes soient-
elles, sont toujours des abstractions, a un niveau
donné, des systemes réels dont elles sont cen-
sées reproduire la dynamique. Il existe donc un
continuum entre différents modeles et simula-
tions a différents niveaux d’abstraction. D’autre
part, nous avons montré récemment que la si-
mulation et la vérification formelle de modeles
pouvaient étre combinées de manicre a tirer parti
du meilleur de chacune des deux approches [1].

Dans cet article, nous nous intéressons en par-
ticulier a I’étude des trajectoires de changement
de voie et de leur impact potentiel sur la dy-
namique du systeme simulé. Au niveau d’abs-
traction le plus bas, les ingénieurs automaticiens
définissent généralement le changement de voie
soit avec une loi de controle de trajectoire suivant
une trajectoire définie comme une succession
de points de cheminement que le véhicule doit
suivre, soit en tant que modele mathématique
de référence qui doit étre suivi par un contro-
leur variant selon la vitesse du véhicule. A des
niveaux d’abstraction plus élevés, certains mo-
deles de changement de voie comme MOBIL [6]
sont basés sur un changement de voie instantané,
des que le modele a décidé de le faire. Tandis
que le premier est si réaliste que la trajectoire



peut étre suivie par un véhicule réel, le second
permet une vérification plus efficace de proprié-
tés, liées par exemple a la sécurité du systeme,
grice a une réduction de ’espace des états. La
question est alors la suivante : si les propriétés
données sont établies en utilisant des modeles
avec un haut niveau d’abstraction, ces propriétés
sont-elles toujours valables lorsque nous reve-
nons a des niveaux d’abstraction plus faibles ?
Autrement dit, qu’avons-nous perdu en gravis-
sant les niveaux d’abstraction ? L’enseignement
fourni par les deux études de cas que nous avons
menées est que, loin d’y perdre, on peut méme y
gagner d’un certain point de vue.

Le reste de I’article est organisé comme suit :
dans la section 2, nous expliquons comment nous
pouvons modéliser et simuler des véhicules au-
tonomes avec des approches différentes a diffé-
rents niveaux d’abstraction; dans la section 3,
nous présentons les résultats obtenus dans deux
études de cas de changement de voie ; enfin nous
concluons a la section 4.

2 Simulation des véhicules auto-
nomes

2.1 Simulation

La simulation est une méthode générale dans
laquelle on construit d’abord un modele pour re-
présenter plusieurs aspects d’un systeme (envi-
ronnement, comportement, interactions, phéno—
menes physiques. . .). La simulation consiste en
I’évaluation computationnelle de la dynamique
du modele dans le temps. Dans le contexte des
véhicules, il permet de reproduire leur physique
et leurs interactions avec 1’environnement. Un
niveau d’abstraction doit étre défini de maniere
a approcher la réalité en fonction de I’observa-
tion souhaitée. Différentes approches ont été dé-
veloppées pour la simulation de véhicules auto-
nomes, parmi lesquelles on distingue deux fa-
milles principales.

L’approche des ingénieurs automaticiens
consiste a décrire la dynamique du véhicule
par un ensemble d’équations sous une forme
d’espace non linéaire basée sur I’application
du principe fondamental de la dynamique
pour prendre en compte les principaux efforts
affectant la dynamique du véhicule. Un modele
couplé de dynamique longitudinale et latérale
est généralement utilisé pour reproduire la
conduite humaine en association avec le com-
portement du véhicule. Ce modele couplé est

paramétré par un ensemble de valeurs issues
du prototype expérimental du véhicule (masse,
inertie. . .).

L’approche orientée trafic se décline quant a
elle en quatre types d’approches de modélisa-
tion, a savoir macroscopique, microscopique,
mésoscopique et nanoscopique. Les modeles qui
considerent le comportement spatio-temporel
des conducteurs sous ’influence de véhicules
dans leur voisinage sont des modeles microsco-
piques, ceux qui considerent le comportement
des conducteurs sans distinguer explicitement
le comportement spatio-temporel sont qualifiés
de modeles mésoscopiques. Les modeles macro-
scopiques considerent quant a eux le flux collec-
tif des véhicules. Le modele microscopique IDM
[11] appartient a la classe des modeles détermi-
nistes de poursuite. Il décrit la dynamique des
positions et des vitesses de véhicules isolés. IDM
possede quelques caractéristiques intéressantes :
c’est un modele sans collision ; les parametres du
modele ont une interprétation physique intuitive ;
enfin, il peut représenter a la fois des schémas
de trafic microscopiques et macroscopiques tels
qu'observés dans le trafic réel [10]. Bando et al.
[7] ont fait les hypotheses suivantes dans la si-
mulation numérique de leur modele : les auteurs
supposent que N véhicules se déplacent sur un
anneau de circonférence L ; les conditions rou-
tieres sont uniformes le long de I’anneau et tous
les conducteurs sont identiques. Gipps [5] a pro-
posé€ un modele pour la réponse d’un véhicule
suiveur basé sur I’hypothese que chaque conduc-
teur fixe des limites a ses taux de décélération et
d’accélération désirés. Le but de I’étude était de
construire un modele de suivi avec les propriétés
suivantes :

— le modele doit imiter le comportement du
trafic réel ;

— les parametres du modele doivent corres-
pondre aux caractéristiques évidentes des
conducteurs et des véhicules afin que la
plupart puissent étre associés aux valeurs
sans avoir recours au développement de
procédures d’étalonnage ;

— le modele doit se comporter comme
prévu lorsque I’intervalle entre les recal-
culs successifs de vitesse et de position
est le méme que le temps de réaction.

Treiber et al. [13] a généralisé une large classe
de modeles microscopiques en temps continu
pour inclure les aspects essentiels du comporte-
ment de conduite qui ne sont pas capturés par
ces modeles. Les temps de réaction finis et les
erreurs dans I’estimation des variables d’entrée
sont des facteurs critiques du comportement du



conducteur affectant la performance et la stabi-
lité du trafic routier. Plus précisément, ils ont
considéré :

— les erreurs d’estimation ;

— le délai;

— T’anticipation de temps;

— I’anticipation spatiale.

Treiber et al. [ 13] ont montré que les effets désta-
bilisateurs des erreurs de réaction et d’estimation
peuvent étre fondamentalement compensés par
les effets stabilisateurs de 1’anticipation spatiale
et de I’anticipation temporelle. Afin de mettre
cet équilibre entre les effets stabilisateurs et dé-
stabilisateurs dans un contexte plus général, ils
ont formulé le méta-modele HDM (Human Dri-
ver Model) qui peut étre utilisé pour étendre une
large classe de modeles de suivi, ou 1’accéléra-
tion dépend uniquement des positions, vitesses
et accélérations des véhicules situés a I’arriere et
a I’avant du véhicule. Pour la partie latérale, le
modele MOBIL illustre la composante latérale
grace au modele de changement de voie [6].

Les approches nanoscopiques ou multi-agent
pour leur part sont souvent basées sur des agents
de coordination dont les actions et les interac-
tions sont liées a I’émergence du phénomene a
simuler [4]. Chaque agent a également la pos-
sibilit¢ de communiquer avec d’autres agents
ou avec son environnement pour échanger des
informations ou négocier une future décision a
prendre [3].

Les simulateurs permettent de modéliser et
d’étudier différentes propriétés a différents ni-
veaux de réalisme et échelles. Nous avons décidé
d’illustrer notre étude de cas en utilisant 1’outil
GAMA [9], qui est un simulateur multi-agent,
utilisant un langage de programmation orienté
agent (GAML). Dans notre modele, répondant
a I’approche nanoscopique, chaque véhicule est
caractérisé par une position, une vitesse et une
accélération et se trouve dans un environnement
bidimensionnel : la dimension longitudinale (di-
rection de laroute) et la dimension latérale (voies
voisines). A chaque pas de temps, chaque véhi-
cule met a jour sa position et peut effectuer les
actions suivantes : accélérer, ralentir, garder la
méme vitesse ou changer de voie dans une route
comportant une ou plusieurs voies.

L’abstraction proposée de I’environnement est
un moyen efficace d’observer des phénomenes
complexes entre véhicules et constitue une pre-
miere étape avant de passer a un niveau de réa-
lisme élevé. Avec ce niveau abstraction, nous al-
lons observer I’impact d’un véhicule effectuant

un changement de voie sur les véhicules envi-
ronnants.

2.2 Comportement longitudinal des véhi-
cules

Comme nous I’avons dit précédemment, les lois
de poursuite sont utilisées pour représenter le
modele de décision longitudinal des véhicules
[12]. Pour notre étude de cas, nous avons choisi la
loi de poursuite Intelligent Driver Model (IDM)
[11] en raison des avantages suivants :

— il peut décrire un véhicule autonome uti-
lisant un systeme de régulateur de vitesse
adaptatif (ACC) mais il peut également
simuler le comportement d’un véhicule
conduit par I’homme ;

— cette variété de représentations peut étre
obtenue grace a la possibilité de changer
les valeurs d’un ensemble de parametres
initiaux.

Considérons deux véhicules comme décrit dans
la Figure 1 : le véhicule suiveur 7 (dont le com-
portement est déterminé par IDM) et le véhicule
leader 7 — 1 (dont le comportement n’est pas né-
cessairement IDM). A chaque pas de temps, le
véhicule ¢ met a jour son accélération, qui va-
rie selon deux criteres principaux : d’un coté, le
véhicule 7 tend a atteindre une vitesse maximale
vp autorisée sur la portion de route (vitesse de
croisiere), de I’autre c6té, il doit également res-
pecter une distance de sécurité minimale s* avec
le véhicule le précédant (qui varie en fonction de
la vitesse relative entre les deux véhicules).

L’équation IDM calculant I’accélération du vé-
hicule est la suivante :

dv; v; \? s*(vi, Avy) 2
i = () - () o

ol I’inter-distance désirée s*(v;, Av;) est :

v; - Av;

“(vi, Avy) = sptmax |0, (v T+ ———
s*(vi, Av;) = so max[ (v 2@)]
2)

avec a 1’accélération maximale, v; la vitesse du
véhicule 7, vy la vitesse maximale autorisée du
véhicule i, ¢ le coeflicient d’accélération (coeffi-
cient d’"agressivité"), Av; = v; —v;_1 la vitesse
relative, sy 1’inter-distance minimale avec le vé-
hicule qui suit, 7" le temps de réaction estimé et
b la décélération souhaitée.



Ficure 1 — Principe d’IDM : a chaque pas de temps, le véhicule ¢ adapte sa vitesse par rapport au

véhicule 7 — 1

Les parametres a, vy, 0, Sg, 1" et b doivent étre
définis lors de I’initialisation. Pour tous les vé-
hicules contrdlés avec IDM, nous avons décidé
d’utiliser les valeurs suivantes correspondant a
un véhicule autonome récent sur autoroute of-
frant une décélération confortable et un temps
de réaction légerement plus court que celui d’un
conducteur humain, afin de réagir plus vite que
Iui [11] :
— a:5.0m.s2
— vp : 25.0 m.s~ ! (environ 90 km.h™1);

—Solém;
— T:0.7s;
— b:3m.s2

2.3 Comportement latéral des véhicules

Il est possible de modéliser un changement de
voie de plusieurs fagcons. Nous avons choisi d’en
analyser trois, a différents niveaux d’abstraction.
Nous déterminerons les avantages et les incon-
vénients respectifs de chacun de ces modeles
pour déterminer dans quel contexte ils peuvent
apporter une contribution intéressante.

Trajectoire réaliste. Au niveau le plus fin,
ce type de trajectoire consiste en une succession
de points de passage du véhicule. Dans I’outil
GAMA, nous avons en entrée une matrice qui re-
présente toutes les positions longitudinales / la-
térales et la vitesse a chaque pas de temps. C’est
une trajectoire tres réaliste mais il est difficile de
la définir dynamiquement pour chaque cas lors
d’un changement de voie. Cette trajectoire réa-
liste en entrée est congue de fagon a respecter
les limites de confort comme une accélération
latérale maximale inférieure a 1.2m.s~2 et une
vitesse longitudinale inférieure a la vitesse li-
mite autorisée. L'exemple donné sur la Figure
2 montre un exemple de trajectoire réaliste avec
un pas de temps 0.1s et une vitesse variant entre

70 et 90 km.h~!. Laccélération longitudinale
associée, en entrée du modele de dynamique du
véhicule, a été testée sur un modele couplé lon-
gitudinal et latéral afin de vérifier les limites de
confort et les variables dynamiques comme la
vitesse longitudinale et la position longitudinale
pour vérifier le réalisme de la trajectoire don-
née. Les ensembles de trajectoires peuvent étre
congus pour diverses vitesses initiales et finales
et pour une accélération latérale et une position
le long d’un horizon temporel donné.

Trajectoire simplifiée. Lorsqu’un véhicule
souhaite changer de voie, on peut imaginer qu’il
choisit une position dans la voie cible. Dans I’ou-
til GAMA, il est possible de définir un point
cible qui devient I’objectif a atteindre pour le
véhicule. Lors d’un changement de voie, si ce
point est défini sur la voie cible, le véhicule ef-
fectuera une trajectoire en ligne droite jusqu’a
atteindre le point cible. Le véhicule continuera
ensuite a avancer sur la nouvelle voie (voir la
Figure 3). ’avantage de ce modele est qu’il est
facile a implémenter et que I’on peut définir dy-
namiquement une trajectoire pour chaque cas.
L’inconvénient est qu’il est moins réaliste que
le modele réaliste présenté précédemment. De
plus, un véhicule réel ne pourrait pas suivre une
telle trajectoire a cause de la discontinuité de la
dérivée de la position (c’est-a-dire, de la vitesse).

Trajectoire discrete. Dans beaucoup de mo-
deles de décision de changement de voie comme
MOBIL, une hypothese est faite sur la trajec-
toire du véhicule pendant la manceuvre. En effet,
si I’on suppose qu’au temps ¢ le véhicule est dans
sa voie réelle, a I’instant ¢ + 1, le véhicule est sur
la voie cible (voir la Figure 3). Il s’agit d’un chan-
gement de voie instantané dans lequel nous ne
considérons donc plus une trajectoire continue
comme dans les deux premiers modeles. Dans
I’outil GAMA, c’est vraiment facile a mettre en
ceuvre mais, bien siir, ce n’est pas un modele
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Ficure 2 — Trajectoire de changement de voie réaliste
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Ficure 3 — A gauche, la trajectoire simplifiée du changement de voie. A droite, la version discrete de

la trajectoire.

de changement de voie réaliste. Cependant, il
peut étre tres utile de définir un modele comme
celui-ci afin de réduire 1’espace des états si I’on
veut vérifier les propriétés en utilisant le model-
checking [1], c’est-a-dire 1’exploration exhaus-
tive de ’espace des états.

3 Etudes de cas

Nous allons maintenant étudier deux études
de cas en utilisant le simulateur multi-agent
GAMA. Cela permet de mettre en évidence I’ ap-
port d’un modele de changement de voie avec
un niveau d’abstraction plus élevé, par rapport
a une trajectoire réaliste. Nous définirons les
hypotheses suivantes qui s’appliquent aux deux
études de cas :

— pendant la simulation, nous faisons des
observations sur un pas de temps de 0.1s;

— tous les véhicules utilisent le modele
IDM sauf lors du changement de voie ;

— nous n’observerons que des situations
de conduite ou la valeur de I’accéléra-
tion longitudinale n’est pas inférieure a
la valeur limite de —g m.s~2 (environ
—10 m.s7?);

— nous définirons des trajectoires diffé-
rentes avec une durée de changement de
voie variable et des variations de vitesse
entre le début et la fin du changement de
voie.

3.1 Comparaison entre une trajectoire sim-
plifiée et réaliste pour des véhicules au-
tonomes non communicants

Comme nous I’avons mentionné précédemment,
il est utile d’avoir une trajectoire simplifiée du
fait de sa simplicité de mise en ceuvre et de la
possibilité de la définir dynamiquement. Cepen-
dant, bien que les conditions initiales et finales
soient réalistes, ce n’est pas le cas pour la tra-
jectoire qui n’est pas réalisable par un véhicule
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FiGure 4 — Scenarii des deux études de cas. En haut, la premiere étude de cas. En bas, la seconde.

réel. Ainsi, le probléme suivant se pose : existe-
t-il des différences en termes de dynamique du
véhicule entre ces deux trajectoires ?

Pour déterminer si c’est le cas, nous avons décidé
de créer un scénario de voie d’accélération sur le
simulateur GAMA. Comme on peut le voir sur
la Figure 4, nous posons un véhicule M qui va ef-
fectuer un changement de voie vers la voie prin-
cipale. Afin d’augmenter le panel de situations,
nous avons positionné un véhicule statique B qui
représente le début d’un embouteillage, forcant
le véhicule M a décélérer. De plus, nous ajoutons
un véhicule A situé sur la voie principale derricre
le véhicule M, afin de voir I’influence d’une telle
trajectoire de changement de voie sur les autres
véhicules. Enfin, nous admettons que le véhicule
A voit le véhicule M des qu’il atteint la limite de
la rampe de sortie.

Afin d’avoir des résultats représentatifs dans ce
type de scénario, nous allons faire varier la po-
sition et la vitesse de A ainsi que la position de
B. Pour estimer ’erreur possible, nous compa-
rerons les deux modeles en fonction des criteres
suivants :

— Derreur absolue sur la position de A et M

par rapport au temps ;
— T’erreur absolue sur la vitesse de A et M

par rapport au temps ;

— les différences de perception (quand A
voit le véhicule M sur la voie principale
pour la premicre fois).

Comme nous pouvons le voir sur la Figure 1,
dans la trajectoire simplifiée, le véhicule M est
vu par A un peu plus tard que dans la trajectoire
réaliste (entre deux et quatre pas de temps), ce
qui implique que la voiture se trouve plus loin
avec une vitesse plus élevée. Nous pouvons éga-
lement voir que lorsque nous décidons de définir
des trajectoires avec un temps de changement de
voie plus court, I’erreur absolue pour les posi-
tions est plus faible. De plus, nous avons la valeur
la plus faible lorsque nous définissons une tra-
jectoire sans accélération lors du changement de
voie. Donc, on peut en déduire que la perception
de la voiture avec une trajectoire simplifiée est
correcte par rapport a une trajectoire réaliste.

La Figure 5 présente la situation ou nous avons
I’erreur absolue la plus élevée sur les positions et
les vitesses pour les véhicules A et M. Ainsi, on
obtient une erreur absolue sur la position d’en-
viron 2.0 metres pour M (environ 1.1 metre pour
A) et environ 1.1m.s~! pour la vitesse de M
(1,9m.s~* pour A). Ce pic est atteint lorsque le
véhicule M atteint la nouvelle voie. Ensuite, cette



Time (in s)

70 km.h-1to 70 km.h-'to 70 km.h-'to | 70 km.h-'to 70 km.h-1to | 70 km.h-'to | 70 km.h-'to 70 km.h-'to | 70 km.h-! to
90 km.h-'in | 90 km.h-'in 70 km.h-'in | 90 km.h-'in | 90 km.h-1in | 70 km.h-1in | 90 km.h-1in = 90 km.h-'in 70 km.h-!in

M position (in m) M speed (in m.s-1)

6s 3s 3s 3s 3s 6s 3s 3s
Realistic trajectory 3,00 1,50 1,50 120,46 90,43 89,17 21,97 21,81 19,44
Simplified trajectory 3,40 1,80 1,70 129,14 95,62 91,95 22,47 22,52 19,44
Absolute error 0,40 0,30 0,20 5,19 2,78 0,50 0,72 0,00

TaBLE 1 — Erreur absolue pour chaque critere entre les deux modeles sur trois exemples de trajectoires.

Absolute error in the position of cars A and M according to time

2 = —— car Aposition

absolute error (in m)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140

time step

= = car M position

Absolute error in speed of cars A and M according to time

carA

absolute error

- = carM

time step

FiGure 5 — Situation ou I’on trouve les erreurs absolues les plus grandes : a gauche, I’erreur absolue
des positions de A et M, a droite, I’erreur absolue de leurs vitesses. Ici, on trouve les plus grandes
erreurs absolues de position et de vitesse pour la méme situation.

erreur se réduit grace au comportement d’IDM
dont I’objectif est d’atteindre une vitesse maxi-
male avec une inter-distance suffisante. La en-
core, la différence de position et de vitesse de
toutes les voitures semble satisfaisante (I’erreur
absolue la plus élevée est inférieure a la longueur
moyenne d’un véhicule).

Nous pouvons conclure qu’il n’est pas toujours
nécessaire d’avoir une trajectoire réaliste pour
I’analyse comportementale lors d’un change-
ment de voie pour les véhicules autonomes en
raison des faibles erreurs sur la dynamique du
véhicule.

3.2 Intérét d’une trajectoire discrete de
changement de voie dans le cas de vé-
hicules autonomes communicants

Enfin, nous avons observé qu’il était assez facile
de faire des comparaisons entre une trajectoire

réaliste et une trajectoire simplifiée. Cependant,
il existe des différences plus importantes dans la
perception des véhicules. On pourrait donc pro-
poser que ces véhicules communiquent entre eux
afin de s’informer mutuellement lorsqu’un véhi-
cule a I’intention de changer de voie, permettant
ainsi d’anticiper un danger potentiel. On peut
supposer que le modele de trajectoire de chan-
gement de voie discrete peut prendre ce rdle.
Pour cela, on peut imaginer que lorsqu’un vé-
hicule a I’intention de changer de voie, il en-
voie une représentation virtuelle d’un véhicule
correspondant au modele discret du changement
de voie. Donc, le probleme suivant est soulevé :
quelles sont les propriétés que nous pouvons étu-
dier grace a ce véhicule virtuel ?

Pour déterminer I'impact du véhicule virtuel,
nous avons décidé de créer un scénario de route
a deux voies sur le simulateur GAMA. Comme
on peut le voir sur la Figure 4, nous placons un
véhicule M qui fera un changement de voie vers



Difference on location between realistic and discrete model

difference on location
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Ficure 6 — Différence de position entre les véhicules A des deux modeles (realistic.x 4 —discrete.x 4)
en fonction du temps dans une des situations possibles. On remarque que la valeur est toujours positive
impliquant que la position du véhicule A du discret est toujours situé avant le véhicule A du modele

réaliste.

la voie de gauche afin d’éviter un obstacle O.
Ensuite, le véhicule change a nouveau de voie
en direction de la voie de droite afin d’éviter un
embouteillage. Comme dans le premier scéna-
rio, nous ajoutons un véhicule A situé sur la voie
de gauche derriere le véhicule M. Enfin, pour la
trajectoire réaliste, on admet que le véhicule A
voit M des qu’il atteint la limite entre les deux
voies.

Comme dans le premier scénario, afin d’avoir
des résultats représentatifs dans ce type de scé-
nario, nous allons faire varier la position et la
vitesse de A. Afin de définir les propriétés, nous
analyserons les criteres suivants :
— la position du véhicule A et M ;
— la valeur longitudinale du
collision (TTC) [14].

Apres avoir analysé toutes les situations pos-
sibles, nous avons observé les différentes pro-
priétés que 1’on pouvait déterminer. Pour cela,
on Vvérifie que cette propriété est vérifiée quelles
que soient les conditions initiales des véhicules
environnants. Ainsi, nous pouvons définir, pour
toutes les situations, les propriétés suivantes :
— la position du véhicule A sur le modele
discret est toujours inférieure ou égale
a la position de A sur le modele réaliste

time-to-

(discrete.x 5, < realistic.x 4) comme on
peut le voir sur un exemple de situation
en Figure 6;

— la valeur TTC minimum de M du mo-
dele discret est toujours supérieure a
la valeur TTC minimum de M du mo-
dele réaliste (min(discrete. TTCy) >
min(realistic. TTCyy)).

On peut aussi dire qu’a chaque pas de temps
ou M atteint la nouvelle voie ou la fin de la
voie cible, la valeur du TTC de M du modele
discret est toujours supérieure a la valeur du TTC
de M du modele réaliste (discrete.TTCy; >
realistic. TTCyy).

Finalement, on peut observer que le modele dis-
cret a tendance a positionner le véhicule virtuel
derriere le véhicule utilisant le modele réaliste.
Ainsi, lorsque le véhicule suiveur recoit le véhi-
cule virtuel, I’inter-distance calculée est réduite
impliquant une valeur de I’accélération calculée
par IDM plus faible. Il a donc tendance a aug-
menter la valeur du TTC dans certains cas, ce
qui permet au véhicule suiveur d’anticiper un
peu plus. On peut donc dire que, pour ce type
de scénario, le véhicule est plus sécurisé en aug-
mentant I’inter-distance entre les deux véhicules.



4 Conclusion

Nous avons présenté et comparé dans cet article
trois modeles différents de changement de voie
qui correspondent a différents niveaux d’abstrac-
tion. Bien que les modeles réalistes soient utiles
parce qu’ils sont directement transposables dans
les systemes automobiles réels, ils induisent un
niveau de complexité plus élevé des simulateurs
qui peut ne pas €tre nécessaire. En effet, I’objec-
tif n’étant pas de se rapprocher de la réalité mais
plutdt de I’approximer afin de pouvoir observer
les mémes phénomenes (embouteillages, colli-
sion proche. . .). Ainsi, nous avons montré que
les modeles simplifiés ne modifient pas beau-
coup la dynamique des véhicules et qu’ils ne
modifient pas la dynamique du systéme dans son
ensemble. De plus, les changements de voie dis-
crets peuvent étre considérés comme un signal
d’avertissement envoyé aux véhicules suivants,
ce qui leur permet de mieux anticiper et ainsi de
rendre le véhicule plus confortable pour ses pas-
sagers et de fluidifier le trafic. Ce dernier point
devra étre étudié plus en détail afin de le va-
lider dans la perspective d’un systeme complet
et dense de véhicules dans lequel les embou-
teillages peuvent facilement se produire.
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