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Résumé 

Prendre en compte le processus décisionnel des utilisateurs 

humains pourrait permettre à des systèmes d’assistance 

décisionnelle d’être plus adaptés. Cet article présente une 

étude qualitative où huit participants ont incarné un opérateur 

aérien chargé d’effectuer deux missions nécessitant une 

replanification de plan de vol de drone assisté par une IA. Des 

entretiens d’autoconfrontation ont permis d’établir un lien 

entre l’évolution des critères du compromis de plan et le 

processus décisionnel en cours, puis de développer un suivi 

automatique de ce processus. Nous en tirons des exemples de 

situations dans lesquelles le système d'IA peut adapter 

différemment ses recommandations, selon que l'opérateur est 

identifié comme impliqué dans une phase d'exploration ou 

bien une phase d'exploitation des plans de vol. 
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Interaction avec l’humain, aide à la décision, planification 

assistée 

 

Abstract 

Taking into account the decision-making process of human 

users could allow decision support systems to be more 

adapted. This paper presents a qualitative study where eight 

participants embodied an air operator tasked with two 

missions requiring AI-assisted drone flight plan replanning. 

Self-confrontation interviews were used to link the evolution of 

plan compromise criteria to the ongoing decision process, and 

then to develop an automatic monitoring of this process. We 

derive examples of situations in which the AI system can adapt 

its recommendations differently, depending on whether the 

operator is identified as being involved in a flight plan 

exploration phase or exploitation phase. 
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Introduction 

Si la multiplication des systèmes basés sur l'Intelligence 

Artificielle (IA) devrait profondément modifier les 

fonctionnalités et la façon dont nous utilisons les objets du 

quotidien, une question importante concerne la façon dont ils 

seront intégrés dans des applications à haut risque. Il est 

attendu que l'utilisation d'algorithmes basés sur l'IA permette 

de mieux appréhender des situations complexes et d'étendre 

les capacités et la fiabilité de ces systèmes. Dans le domaine 

aéronautique particulièrement, l'arrivée de drones à haut 

niveau d'autonomie nécessite l'introduction d'une IA 

embarquée aux capacités étendues, mais aussi potentiellement 

plus opaque pour les opérateurs qui en ont la charge. La 

séparation géographique entre le vecteur aérien et la station au 

sol où se trouvent les opérateurs conduit à augmenter le niveau 

d'autonomie de l'aéronef pour faire face à certains aléas 

comme les évolutions rapides de la situation ou la perte de 

communication [2]. Face à cette robotisation et numérisation 

croissante du champ de bataille, l'approche techno-centrée 

héritée des paradigmes historiques montre ses limites. La 

saturation informationnelle et la surcharge cognitive induites 

par le foisonnement des interfaces poussent à reconsidérer la 

place de l'humain dès les phases initiales de conception des 

systèmes [4]. Les opérations actuelles et futures se dérouleront 

de plus en plus dans des environnements de mission 

hyperconnectés qui exigeront que les processus de 

commandement et de contrôle soient rapides et agiles, et où le 

rôle des opérateurs devrait évoluer vers une fonction de 

supervision de systèmes intelligents dont les capacités de 

calcul dépassent déjà les capacités humaines en ampleur et en 

vitesse [11].  

Si cette évolution ouvre de nouveaux contextes opérationnels 

permettant une meilleure efficacité des interventions 

militaires, il est essentiel que les décisions d'action prises 

restent entièrement sous la responsabilité des opérateurs 

humains, car ce sont eux qui en porteront la responsabilité 



politique et juridique devant la société. Il existe actuellement 

un consensus international sur le principe du contrôle humain 

des systèmes intelligents, qui se traduit dans les textes par 

« des garanties et des mécanismes, tels que l'attribution de la 

capacité de décision finale aux humains, qui sont appropriés 

au contexte et à l'état de l'art », la possibilité de décider de ne 

pas utiliser un système intelligent afin de conserver des 

niveaux de jugement humains, ou encore la possibilité que la 

décision de l'humain prime sur celle calculée par le système 

[18]. En outre, lorsque des systèmes hautement automatisés 

fonctionnent dans des environnements complexes, les 

opérateurs humains contribuent à la résilience globale du 

système par leur capacité à voir et à agir en dehors du champ 

des capacités de l'automatisation [15]. Pour permettre à 

l'opérateur humain de rester maître des décisions prises, il est 

alors nécessaire de s’assurer de sa compréhension aussi bien 

de la situation que du fonctionnement du système qu'il utilise, 

et de concevoir des outils d'aide à la décision respectueux de 

son processus décisionnel. Ces changements appellent une 

réflexion à la fois sur la manière dont les systèmes intelligents 

présentent et justifient les connaissances qu'ils apportent, et 

sur le processus d’interaction humain-IA qui doit être mis en 

place. Bien que l'humain puisse formellement avoir le droit de 

décider (d'accepter ou de rejeter les suggestions du systèmes), 

on peut se demander si ce droit est toujours valable lorsque les 

implications de ces propositions sont difficiles à comprendre. 

Pour maintenir les opérateurs dans la boucle de décision, la 

prise de décision humaine repose donc de plus en plus sur un 

prétraitement de l'information qui doit améliorer la 

compréhension de l'opérateur de la situation autour du 

dispositif et de son état de fonctionnement. Une étape 

importante pour préparer l'avenir est l'étude des méthodologies 

de travail en équipe entre les humains et les systèmes 

intelligents, qui visent à faire de la machine un collaborateur à 

part entière du processus décisionnel [6]. La notion 

d'engagement y occupe une place centrale, l'agent artificiel 

idéal étant supposé pouvoir prendre des initiatives pour 

suggérer, contraindre, produire, évaluer et modifier la décision 

en construction, tout en tenant compte des intentions de 

l'opérateur humain.  

Dans ce cadre, le paradigme « Human-Autonomy Teaming » a 

récemment émergé pour préparer ces évolutions en cherchant 

de nouvelles façons de penser les interactions [7]. Une équipe 

humain-autonomie y est définie comme un collectif 

interdépendant dans l'activité et le résultat, impliquant un ou 

plusieurs humains et un ou plusieurs agents artificiels, dans 

lequel chacun est considéré comme un membre à part entière 

et occupe un rôle distinct, et dont tous les membres s'efforcent 

d'atteindre un objectif commun [14]. Pour Sciara et al., afin 

qu’un agent artificiel puisse interagir à la manière d'un 

coéquipier, lui et ses partenaires humains devront être 

capables d’anticiper et de s’adapter à l’état des autres [17]. 

Afin d'être véritablement au service du décideur et de lui 

apporter une valeur ajoutée, les outils de recommandation 

 Figure 1 : Modèle de la prise de décision assistée par une IA collaborative qui s’adapte au processus décisionnel de l’opérateur. 



ergonomique se doivent d’intégrer les limites cognitives, 

émotionnelles et sociales qui structurent la prise de décision 

humaine [8]. Pour ce faire, les systèmes intelligents pourraient 

chercher à apprendre à connaître leurs coéquipiers par le biais 

d'une pré-interaction afin de construire un modèle de leurs 

représentations et qui serait ensuite utilisé pour déterminer la 

stratégie d'interaction optimale [5]. Une meilleure description 

du lien entre l'utilisation de l'IA et la manière de comprendre 

une situation pourrait ainsi faciliter la prédiction du type de 

solutions recherchées par les opérateurs au cours du processus 

d'interaction, et conduire à une communication plus 

contextualisée [1]. Personnaliser l'interaction proposée par un 

système intelligent à un opérateur en fonction d’une estimation 

de ses intentions décisionnelles nécessite alors que le système 

soit capable de bâtir une telle représentation [20].  

Nous distinguons à partir de cet examen de la littérature trois 

étapes nécessaires à la conception d’une IA d’aide à la 

décision humaine réellement au service du processus 

décisionnel des opérateurs, que nous synthétisons dans la 

Figure 1. La première étape est la construction d’un modèle du 

processus décisionnel des opérateurs pour un cas d’usage, 

c’est-à-dire à caractériser les grandes étapes d’élaboration 

d’une solution à ce type de problème donné. La seconde étape 

consiste à automatiser le suivi d’une instance de ce modèle 

décisionnel. La caractérisation du lien entre l'utilisation faite 

de l'IA et les intentions de l'opérateur pourrait aider le système 

à construire une représentation de ce processus de décision au 

fur et à mesure de son évolution. La troisième étape vise à 

identifier des opportunités d’assistance adaptées au processus 

décisionnel de l’opérateur tel que le système se le représente. 

Dans la première partie de cet article, nous présentons 

l’environnement de simulation qui nous permet d’investiguer 

expérimentalement les modalités de prise de décision en 

équipe humain-IA, à travers une tâche de replanification de 

vol de drone. Dans les parties 2, 3 et 4, nous implémentons 

respectivement les trois étapes de ce modèle afin de concevoir 

un tel système d’aide à la décision humaine. 

1 Environnement de simulation 

Ce travail s’appuie sur un environnement de simulation qui 

met en scène un opérateur aérien militaire chargé de 

superviser un drone pour effectuer des missions d'observation 

en zone ennemie. L'objectif des missions est de survoler 

plusieurs cibles pour les photographier, puis de quitter la zone 

ennemie en minimisant les risques pris et le carburant 

consommé. Les essais correspondent à des missions qui se 

déroulent sur différents terrains mais avec le même scénario 

(Figure 2) : 1) le drone se dirige vers la zone ennemie avec un 

plan de vol initial, 2) de nouvelles menaces sont soudainement 

détectées, le plan de vol n'est en conséquence plus satisfaisant, 

3) l'opérateur interagit avec le système pour définir un 

nouveau plan de vol, 4) l'opérateur valide un nouveau plan de 

vol, ce qui termine la tâche de supervision. Les terrains sont 

représentés dans l’interface par une grille quadrillée aux cases 

colorées : les cases vertes correspondent aux cibles à aller 

photographier, les cases grises et noires représentent des zones 

où le relief est élevé et très élevé, et les cases rouges des 

menaces dont la dangerosité estimée est symbolisée par une 

valeur numérique (Figure 3). Les terrains proposent des 

situations à la fois contrôlées, permettant à différents 

opérateurs de vivre des situations comparables, mais aussi 

suffisamment complexes pour que la décision nécessite une 

assistance du système et soit nécessairement le résultat d'un 

compromis.  

La qualité du plan de vol prévisionnel est représentée selon 

trois dimensions par trois jauges, et la tâche peut être comprise 

comme un problème d’optimisation multicritère : l’objectif est 

de minimiser à la fois la proportion de cibles abandonnées, la 

quantité de carburant consommé et le risque pris. Cependant, 

les terrains ont été conçus de telle sorte qu'il n’existe pas de 

plan concevable qui permette en même temps d’aller 

photographier toutes les cibles, de consommer peu de 

carburant et de prendre peu de risque. L'absence de solution 

satisfaisante au problème fait rentrer en jeu une dimension 

subjective du jugement humain qui passe alors par l'expression 

de préférences individuelles sur les critères à dégrader. La 

conception technique de cet environnement est présentée plus 

extensivement dans [13]. Pendant la phase d'interaction, 

L'interface fournit des outils de replanification collaboratifs 

qui permettent la construction d’un nouveau plan de vol avec 

différentes répartitions des tâches entre l'opérateur et le 

système. Un outil de modification manuelle du plan vient 

limiter l'IA à une assistance calculatoire ; un outil de co-

construction repose sur une contribution mixte nécessitant des 

entrées à la fois de l’opérateur et du système d’IA, notamment 

pour la sélection des cibles à conserver et leur ordre de 

passage ; un outil de consultation des suggestions de l’IA 

Figure 2 : Scénario de replanification d’un plan de vol de drone par un opérateur aérien. 



place le système en position de leader qui va suggérer des 

solutions globales ; et un outil de parcours de l’historique des 

plans construits donne de la flexibilité à l’interaction en 

permettant de revenir à des trajets que les membres de l’équipe 

auraient précédemment élaborés. 

2 Construction d’un modèle du 

processus décisionnel des opérateurs 

Afin de construire une méthodologie d’assistance à la décision 

humaine adaptée à son processus décisionnel, la première 

étape a consisté à déterminer la forme générale de ce 

processus. Dans ce cadre, nous avons mené une étude 

expérimentale qualitative dont l’objectif était de déterminer 

quelles méthodologies de replanification des opérateurs 

peuvent déployer empiriquement dans l’environnement 

présenté de simulation. Le plan expérimental est montré dans 

la Figure 4. Tout d’abord, au cours d’une phase de pré-test, 24 

participants ont réalisé la tâche de replanification sur 20 

terrains différents. Cela nous a permis de déterminer les deux 

terrains présentant le plus de variabilité dans les critères 

compromis des plans validés. Nous avons conservé ces deux 

plans pour la suite de l’étude afin de maximiser la complexité 

de la décision à prendre. Ensuite, nous avons réalisé la phase 

d’expérimentation proprement dite avec 8 participants (4 

femmes, 4 hommes), jeunes chercheurs et ingénieurs de 

recherche en aéronautique, d’âge moyen 28.1 ans et d’écart-

type 5.2 ans. Les participants ont réalisé la tâche de 

replanification sur les deux terrains sélectionnés, pendant que 

leur utilisation de l’interface était filmée. Ensuite, un entretien 

d’autoconfrontation individuel était conduit avec chacun 

d’entre eux. L'entretien d'autoconfrontation est une méthode 

Figure 3 : Interface de l’environnement de simulation pour la tâche de replanification de plan de vol de drone. 

Figure 4 : Plan expérimental de l’étude qualitative. 



d'analyse de l'activité humaine qui consiste à confronter un 

individu aux traces de son activité et à l'inciter à expliquer sa 

production par rapport à la réalité de sa pratique [19]. Au 

cours de ces entretiens, l'expérimentateur a visionné en leur 

compagnie les enregistrements vidéos de leurs réalisations de 

la tâche afin de recueillir les intentions et les stratégies 

décisionnelles liées à chaque utilisation des outils de 

replanification. 

La synthèse des entretiens a révélé une grande variabilité à la 

fois des outils de replanification utilisés et des compromis de 

plans validés par les huit participants sur les deux terrains 

replanifiés. Malgré cette variabilité inter-individuelle, des 

récurrences dans les stratégies de planification déployées sont 

observables. La Figure 5 rassemble certains fragments de 

phrases prononcées par les participants lors des entretiens et 

qui renseignent sur leur processus décisionnel. Les intentions 

des opérateurs peuvent être divisées en deux catégories 

générales qui semblent correspondre à deux type de phases 

décisionnelles distinctes. D’une part, celles qui se concentrent 

sur les cibles, à travers des réflexions quant à leurs 

localisations relatives et leur proximité aux menaces afin de 

déterminer lesquelles pourraient être abandonnées (Figure 5a). 

D’autre part, celles qui portent sur les segments de plan qui 

relient les cibles entre elles, ce qui consiste à localement 

prendre plus de risque pour diminuer la consommation de 

carburant ou l’inverse (Figure 5b). 

Ce dilemme entre optimiser l'utilisation des ressources 

existantes et trouver un moyen d'en créer de nouvelles 

correspond à un modèle descriptif de la science managériale 

connu sous le nom de « conflit exploration-exploitation dans 

le processus cognitif humain » [3, 16]. Ce modèle a également 

fait l’objet de recherches en neurosciences, où des corrélats 

neurophysiologiques à ces deux états ont pu être observés, 

l'exploitation activant les régions du cerveau associées à la 

recherche de récompense pour évaluer la valeur des choix 

actuels, et l'exploration faisant appel aux régions associées au 

contrôle attentionnel pour investiguer des choix alternatifs 

[10]. Par ailleurs, les marqueurs temporels de raisonnement 

que nous avons notés tendent à indiquer que ces cycles 

décisionnels d’exploration et d’exploitation peuvent se 

Figure 5 : Verbatim de l’explicitation de la méthodologie de replanification fournie par les participants lors des entretiens. Les 

termes « objectif », « point » ou « Cx » désignent les cibles liées aux terrains. Les mots mis en gras caractérisent le type de 

modification de plan réalisée ou considérée par l’opérateur, et les mots soulignés l’étape temporelle du raisonnement à laquelle la 

modification intervient. 

a) 
« je vais d’abord regarder les cibles, pour savoir lesquelles virer » 

« tout d’abord regarder le positionnement des cibles vis-à-vis des risques, la distance entre les cibles » 

« au début, chercher quels objectifs je devrais enlever si je dois en enlever » 

« au début je regardais quelles étaient les mauvaises cibles, c’est-à-dire difficile d’accès » 

« il fallait regarder quel point coûte cher, c’est-à-dire qui est hyper entouré, difficile d’accès » 

b) 
« ensuite je me demandais si je ne pouvais pas améliorer » 

« ensuite je me suis demandé si je pouvais encore améliorer un peu le chemin ou pas, à la marge » 

« ensuite j’ai cherché si je pouvais pas encore optimiser des portions, échanger du carburant contre du risque » 

« j’ai ajouté une déviation que j’avais identifiée plus tôt entre C3 et C4 » 

« puis j’ai ajouté manuellement la déviation identifiée avant C7 » 

c) 
« je me suis demandé si finalement je ne pouvais pas ajouter manuellement C6 » 

« je suis retourné sur C6 qui correspond à ça » 

« donc je me suis dit qu’il fallait forcément abandonner C5, et revenir à l’idée de toute à l’heure » 

« mais finalement, je me suis demandé si on ne pouvait pas ajouter C7, mais différemment, en faisant un détour plus long » 

Figure 6 : Processus décisionnel type des opérateurs pour la tâche de replanification de plan de vol. 



succéder plusieurs fois au cours de la replanification, et en 

débutant systématiquement par une phase d’exploration 

(Figure 5c). Tous les participants ont de fait commencé les 

interactions par une phase d'exploration, puis se sont engagés 

dans une alternance de phases d’exploitation et d'exploration 

jusqu'à la validation du suivi d’un plan (Figure 6). Les deux 

mots « exploration » et « exploitation » ayant une calligraphie 

voisine, nous proposons de les distinguer par leur lettre 

médiane : (R) pour exploration et (T) pour exploitation. 

3 Automatisation du suivi de 

l’évolution du modèle décisionnel pendant 

son déploiement 

Une fois la forme générale du processus décisionnel des 

opérateurs dans notre environnement de simulation identifiée, 

la seconde étape était de déterminer une méthodologie pour 

que le système puisse reconnaître automatiquement ce 

processus au fur et à mesure de son évolution au cours de 

l’interaction. Il s’agissait de donner au système la capacité de 

classifier dynamiquement l’opérateur comme étant dans une 

phase décisionnelle d’exploration ou bien d’exploitation, et de 

détecter le passage de l’une à l’autre. 

Pour cela, nous nous sommes intéressés aux liens possibles 

entre les types d’outils de replanification utilisés et les phases 

décisionnelles concomitantes. Nous avons observé que l’outil 

de parcours de l’historique des plans relève systématiquement 

de l’exploitation et est utilisé soit pour comparer les propriétés 

tactiques de plusieurs plans, soit pour retourner à un plan 

précédent afin qu’il redevienne le plan de travail. A l’inverse, 

le rôle d’assistance ou d’élaboration de l’IA compris dans les 

autres outils a pu être utilisé pour de l’exploration ou bien 

pour de l’exploitation. La consultation d’une suggestion de 

plan de l'IA est une action d’exploration lorsque le plan 

proposé par le système est vu pour la première fois ou lorsque 

l'opérateur est dans une phase de recherche initiale, mais est 

une action d’exploitation lorsque l'opérateur y revient après en 

avoir déjà pris connaissance. Pour les outils de modification 

manuelle et de co-construction, où l’opérateur participe à 

l’élaboration de la solution, les critères de recherche de plan 

qu’il fournit à l'IA contiennent des indices sur son but sous-

jacent. Lorsque ces critères de recherche comprennent 

notamment l’abandon des mêmes cibles que le plan précédent, 

l'opérateur est dans une phase d'exploitation et emploie l’IA 

pour de l’optimisation tactique. Lorsque ces critères de 

recherche portent sur une famille de plans qui n'a jamais été 

examinée, alors l'IA est employée à des fins d'exploration pour 

envisager de nouvelles stratégies.  

Ainsi, au-delà du type d’outil de replanification utilisé, c’est le 

ou les critères de compromis du plan que l’opérateur cherche à 

modifier qui semblent renseigner sur sa volonté d’explorer ou 

d’exploiter des solutions. Les modifications changeant les 

cibles à abandonner caractérisent les phases d’exploration, 

tandis que les modifications conservant les mêmes cibles et 

portant donc exclusivement sur les quantités de risque pris et 

de carburant consommé caractérisent les phases l’exploitation. 

Si une modification du plan implique un changement des 

cibles abandonnées, alors l’opérateur travaille à un niveau 

stratégique et se trouve à cette étape dans une phase 

décisionnelle d’exploration (R). Si la modification du plan 

n’implique pas de changement des cibles abandonnées, alors 

cette modification porte exclusivement sur les critères de 

carburant consommé et de risque pris, ce qui correspond à un 

travail tactique et une phase décisionnelle d’exploitation (T). 

La Figure 7 représente l’espace théorique des compromis de 

plan selon les trois dimensions que nous considérons : cibles 

Figure 7 : Exemple théorique de la phase décisionnelle liée à plusieurs possibilités de compromis à l’étape n+1 de modification de 

plan selon une étape n donnée. 



abandonnées, carburant consommé et risque pris. Cet exemple 

théorique montre la phase décisionnelle dans laquelle se 

trouverait un opérateur selon différentes possibilités de 

compromis de plan à l’étape de n+1 étant donné une étape n : 

exploration si le compromis se déplace entre autres sur l’axe 

lié aux cibles abandonnées, exploitation si le compromis se 

déplace seulement sur les axes de risque pris et de carburant 

consommé.   

À partir de cette règle, la Figure 8 fournit un exemple 

d’inférence des phases décisionnelles par lesquelles passe un 

opérateur au cours de la tâche de replanification sur un des 

essais de l’étude. Chaque colonne du tableau correspond à une 

utilisation d’un outil de replanification pendant cet essai. La 

première ligne indique les numéros des cibles qui sont 

abandonnées par le plan prévisionnel à cette étape. La seconde 

ligne indique le résultat du critère d’inférence des phases 

décisionnelles, qui consiste à examiner s’il y a un changement 

de cibles abandonnées entre la modification de plan 

précédente et la modification de plan actuelle, c’est-à-dire 

entre une colonne et la colonne précédente. La troisième ligne 

en déduit la phase décisionnelle dans laquelle se trouve 

l’opérateur après chaque interaction.  

4 Identification d’opportunités 

d’assistance adaptées à l’évolution du 

processus décisionnel suivi  

Ces liens entre les modifications des critères de compromis de 

plan et le processus décisionnel humain nous ont permis de 

développer une méthodologie de reconnaissance des phases 

d’exploration et d’exploitation par lesquelles passent les 

opérateurs au cours de la replanification. Ce processus peut 

être reconstruit a posteriori une fois la replanification achevée 

et un nouveau plan de vol validé, mais aussi dynamiquement 

pendant la réalisation de la tâche. Cette capacité du système à 

bâtir une représentation décisionnelle de son coéquipier 

préfigure des modalités d’assistance à la replanification qui 

s’appuient sur ces mécanismes cognitifs. Cette représentation 

des intentions humaines permet au système de concevoir 

l’opérateur comme un agent rationnel et d’éclairer ses 

croyances, c’est-à-dire l’espace des solutions qu’il a considéré, 

et ses désirs, c’est-à-dire ses préférences en termes de critères 

de compromis de plan. Si actuellement dans l’environnement 

de simulation le système ne participe à l’élaboration de la 

décision qu’en réponse à des demandes de l’opérateur soit 

d’idées ou d’évaluation de choix stratégiques, soit 

d’évaluation d’optimisation tactiques, cela permet d’envisager 

une interaction plus symétrique à travers la proposition 

contextualisée d’idées de choix stratégiques ou 

d’optimisations tactiques. Nous envisageons ces prises 

d’initiative du système comme des assistances à l’exploration 

et à l’exploitation, à travers l’ajout sur la carte dans l’interface 

de deux plans alternatifs que l’opérateur pourrait choisir 

comme nouveau plan de travail. Afin d’aider l’opérateur à les 

Figure 9 : Algorithme de recherche de plans à suggérer à l’opérateur implémenté dans l’environnement. Premièrement, 

l’algorithme recherche les segments optimaux reliant les 8 points d’intérêts 2 à 2 (les 6 cibles du terrain, la case d’entrée et la 

case de sortie de la zone ennemie) grâce à l’algorithme A*. À chaque case du terrain est associé un coût prenant en compte des 

éléments liés à sa situation tactique et le poids en carburant et en risque correspondant et définis par des fonctions carburant et 

risque. Deuxièmement, l’algorithme recherche les combinaisons optimales de ces segments entre les points d’intérêts par une 

méthode de séparation et évaluation. Troisièmement, l’application des critères de compromis aux plans construits permet de 

délimiter l’ensemble de ceux qui sont acceptables. 

Figure 8 : Inférence de la phase décisionnelle de l’opérateur à chaque modification du plan de vol pour un essai de l’étude. 



juger, leurs critères de compromis respectifs seraient 

également affichés. Un exemple de l’assistance à l’exploration 

tel qu’il pourrait être implémenté de cette manière est présenté 

dans les Annexes 1 et 2.  

L’assistance à l’exploration pourrait être mise en œuvre quand 

deux modifications de plan n et n-1 sont classifiées comme 

correspondant à des phases d’exploration. Afin d’aider 

l’opérateur dans ses recherches stratégiques, les propositions 

de plans alternatifs consisteraient à abandonner des cibles 

différentes de celles qu’il a considérées. L’assistance à 

l’exploitation, elle, pourrait être mise en œuvre quand une 

modification n classifiée comme phase d’exploitation succède 

à une autre n-1 classifiée comme phase d’exploration. L’IA 

participerait à l’optimisation tactique du plan en proposant soit 

d’autres ordres de passage entre les cibles, soit la modification 

des segments entre les cibles pour diminuer le risque pris ou le 

carburant consommé. L’algorithme de recherche de plan 

actuellement implémenté, schématisé en Figure 9, et qui sert 

aux différents outils de modification de plan, pourrait être 

adapté pour la génération de ces propositions de plans 

alternatifs. 

Conclusion 

Dans cet article, nous avons présenté une implémentation des 

trois étapes que nous avons identifiées pour la conception 

d’une IA d’assistance qui s’appuie sur le processus 

décisionnel humain. Nous avons établi un modèle du 

processus décisionnel de l’opérateur pour une tâche de 

replanification de plan de vol de drone dans un environnement 

de simulation à travers des entretiens d’autoconfrontation. 

Ensuite, nous avons analysé comment la manière dont 

l’opérateur utilise les différents outils permet de révéler dans 

quelle phase de construction de la solution il se situe, ce qui 

nous a permis d’automatiser le suivi de ce processus 

décisionnel. Enfin, nous avons proposé deux opportunités 

d’assistance adaptées à l’évolution de ce processus : une aide à 

l’exploration, et une aide à l’exploitation des plans de vol. Ces 

résultats montrent qu’il est possible de concevoir des outils 

d’aide à la décision qui laissent une part de créativité à 

l’opérateur et permettent ainsi d’avoir des indices sur ce qu’il 

cherche à réaliser et la manière dont il veut atteindre son but. 

Ceci ouvre la possibilité à l’outil d’assistance d’avoir un 

comportement plus adaptatif qui prenne mieux en compte les 

besoins actuels de l’opérateur. Bien que l’étude soit réalisée 

dans le cadre restreint de la décision liée à la replanification 

d’un trajet, elle montre l’intérêt d’étendre le paradigme 

d’interaction humain/système et de ne pas se limiter à une 

explicitation pour l’humain de ce que fait le système. Une 

adaptation réciproque des deux agents est envisageable, du 

moment que les outils mis à disposition permettent d’accéder 

au moins partiellement à leurs intentions. 

Pour autant, on peut identifier la dégradation de l’esprit 

critique de l’utilisateur comme un risque lié à la mise en place 

de ces systèmes d’aide plus adaptatifs. Metge et al. ont mis en 

évidence en ce sens que lorsque le degré de participation d’un 

système à une prise de décision complexe augmente à travers 

l’introduction de suggestions, les choix validés par différents 

utilisateurs deviennent plus homogènes alors que leur 

sentiment de responsabilité rapporté ne diminue pas 

significativement [12]. Les utilisateurs peuvent avoir tendance 

à s’approprier les idées introduites par le système lorsqu’elles 

sont pertinentes, mais sans avoir nécessairement conscience de 

cette influence sur leur propre prise de décision. La quantité 

optimale à fournir de ces nouvelles modalités d’assistance 

reste une question ouverte à ce stade, et nécessiterait 

d’investiguer expérimentalement dans quelle mesure elles ne 

risqueraient pas d’altérer voire de se substituer au processus 

décisionnel humain en essayant de l’accompagner. 
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Annexes 

 Annexe 1 : Deux modifications de plans successives lors de la tâche de replanification sur un terrain. Classifiées comme deux 

actions d’exploration, l’assistance à l’exploration est activée. Les deux modifications abandonnent une cible commune, la cible 3, 

et une autre cible, qui diffère. L’IA va proposer des alternatives qui correspondent à ce pattern d’exploration (cf. Annexe 2). 

 

Annexe 2 : Deux suggestions de plans sont proposées en tant qu’alternative 2 et alternative 3, l’alternative 1 étant le plan à la 

modification n. Leurs critères de compromis et le masquage des tracés permettent de les comparer. Le plan de l’alternative 1 

abandonne les cibles 3 et 4, le plan de l’alternative 2 les cibles 3 et 5, le plan de l’alternative 3 les cibles 3 et 6. On remarque que les 

alternatives 2 et 3 ont des critères de compromis similaires, avec une dépense de carburant inférieure mais un risque supérieur à 

l’alternative 1. Ces informations apportées à l’opérateur en réaction à ses modifications de plan précédentes pourraient nourrir sa 

réflexion stratégique et lui faire gagner du temps dans l’exploration de solutions. 

 


