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Résumé
Dans cet article, nous proposons de simuler une foule uni-
directionnelle composée de piétons aux comportements hé-
térogènes, et se déplaçant dans un couloir. Sous certaines
conditions, nous montrons que les piétons adaptent leurs
interactions avec leurs voisins, ce qui fait émerger un com-
portement de foule particulier : le phénomène de stop-and-
go, phénomène très connu en trafic routier. Pour cela, nous
avons utilisé un modèle à base d’agents pour la simula-
tion de piétons, appelé ORCA (Optimal Reciprocal Colli-
sion Avoidance), et un modèle de file d’attente. Comme la
plupart des modèles de simulation piétons, les agents du
modèle ORCA utilisent tous le même raisonnement pour se
déplacer, raisonnement qui repose sur le concept d’évite-
ment de collisions. Nous avons modifié le modèle ORCA
en introduisant un autre comportement de déplacement,
le suivi, permettant ainsi de produire des comportements
hétérogènes. En effet, un piéton peut avoir plusieurs ob-
jectifs dans son déplacement, éviter les autres, rester en
groupe mais également en fonction du contexte suivre quel-
qu’un. Nous nous sommes concentrés sur les comporte-
ments d’évitement et de suivi. Dans certaines situations,
un piéton détermine ses déplacements en fonction de ses
voisins mais également par rapport à celui du piéton qui
le précède. Ainsi nous avons testé plusieurs combinaisons
entre comportements d’évitement et de comportements de
suivi. Nous avons vérifié que nos modèles sont cohérents
avec les propriétés d’une foule en utilisant le diagramme
fondamental qui décrit la relation entre la densité et la vi-
tesse moyenne d’un flux. Nos données ont été comparées
entre elles, mais aussi avec des travaux antérieurs. L’un
des modèles testés permet de faire émerger le phénomène
de stop-and-go.

Mots-clés
Simulation de piétons, modèle mixte, hétérogénéité, évite-
ment de collisions, file d’attente, émergence, stop-and-go.

1 Introduction
La simulation de foule est utilisée dans plusieurs do-
maines d’application tels que l’évacuation d’urgence, la
gestion des foules, les grands évènements sportifs ou reli-
gieux. Ces évènements sont complexes et les mouvements
de foule sont difficiles à prévoir ; des accidents peuvent

arriver dans certaines conditions. La compréhension des
comportements émergents de la foule pourrait permettre
ainsi d’anticiper d’éventuelles catastrophes qui pourraient
arriver. Cependant, reproduire ces comportements émer-
gents reste un défi. Parmi ces comportements émergents,
le "stop-and-go" est réputé comme le plus méconnu et
le plus étudié, que ce soit avec des équations mathéma-
tiques [17] ou des méthodes heuristiques [14, 21]. Nous
avons opté pour une modélisation microscopique contraire-
ment aux modèles macroscopiques qui considèrent la foule
comme un fluide, et une approche multi-agents, en permet-
tant aux agents d’adapter leurs décisions à leur environne-
ment, conduisant à des comportements observables hétéro-
gènes au sein de la population simulée.

Dans la plupart des simulations microscopiques de foule,
cette dernière est composée de piétons qui utilisent le
même raisonnement et ont le même comportement, à sa-
voir l’évitement de collisions. Pourtant selon les situations,
les piétons peuvent se comporter de manière différente se-
lon qu’ils souhaitent éviter, doubler, suivre quelqu’un ou
rester en groupe. Cela pose la question de la mixité de com-
portements et donc de la mixité de modèles de comporte-
ments. Une hétérogénéité faible est souvent obtenue, dans
les simulations, en variant les caractéristiques individuelles
des agents (vitesses préférentielles, destinations, distances
de perception, tailles, etc.), mais dans ce cas, les compor-
tements suivent tous le même raisonnement, les mêmes
règles, et ne permettent pas au piéton d’interagir avec un
autre piéton différemment.

L’objectif de l’article est de produire des comportements
hétérogènes de piétons dans un sens plus fort, avec des pié-
tons utilisant des règles différentes de décision et d’adapta-
tion au sein d’une même foule, et d’observer ainsi une hé-
térogénéité des comportements émergents. Pour avoir des
comportements hétérogènes, nous avons ajouté des condi-
tions qui permettent aux agents de basculer d’un compor-
tement à un autre. Les types de comportement que nous
avons implémentés sont l’évitement de collision et le suivi.
En effet, sous certaines conditions, dans une foule, nous
pouvons suivre un piéton qui nous précède sans nécessai-
rement s’en rendre compte. Ainsi tous les agents piétons
ne suivent pas tous le même raisonnement pour se dépla-
cer, ils utilisent l’un des deux modes de raisonnement à leur



disposition, en fonction du contexte qu’ils rencontrent. La
combinaison de ces deux comportements nous a permis de
construire quatre modèles de comportement : en fonction
des voisins perçus, les piétons basculent entre suivi et évi-
tement ou le mélange des deux. Ces modèles mixtes ont
été développés à partir du modèle ORCA [19] en y intro-
duisant un modèle de file d’attente pour simuler le suivi
d’un "leader" [13].

L’un des modèles mixtes que nous avons testé permet de
faire émerger le phénomène de stop-and-go. Le stop-and-
go est un phénomène observé à la fois dans les déplace-
ments de foules et en trafic routier. Il se manifeste par des
périodes successives, cycliques, d’accélération et de décé-
lération, qui se propagent au niveau macroscopique comme
des ondes en sens contraire du flux. Traduit au niveau mi-
croscopique, un piéton est contraint de décélérer puis d’ac-
célérer parce que ceux qui sont devant lui en font autant.
La perturbation va se propager à l’ensemble de la foule, et
ne s’arrête que lorsque l’espace libre devant permet d’ac-
célérer sans contrainte [22]. Cette situation est typiquement
rencontrée dans des situations relativement denses et uni-
directionnelles.

Pour valider ces quatre modèles, nous avons comparé les
caractéristiques des foules simulées, en nous appuyant sur
le diagramme fondamental. Il illustre la loi de conservation
du trafic : le nombre de piétons qui entre dans un couloir
doit être égal au nombre de piétons qui en sort. Ce dia-
gramme exprime la relation fondamentale entre la vitesse
moyenne V de la foule dans une zone donnée en fonction
de la densité K dans cette zone. A faible densité, les pié-
tons marchent à leur vitesse préférentielle, ce qui conduit
à une vitesse moyenne du flux relativement élevée (plus de
1,4m/s pour des jeunes adultes). Lorsque la densité aug-
mente, les piétons subissent davantage de contraintes et la
vitesse moyenne de la foule va ainsi décroître, la vitesse
moyenne d’une foule dépend de la vitesse des piétons les
plus lents. Issu de la modélisation du trafic routier, le dia-
gramme fondamental est largement utilisé dans les simula-
tions de trafic piéton [17, 14, 15].

L’organisation de cet article est la suivante : la section
2 dresse un court panorama relatif à notre champ de re-
cherche ; le modèle ORCA, le modèle de file d’attente et
les modèles mixtes proposés sont décrits en section 3 ; les
résultats des simulations sont présentés en section 4 ; les li-
mites et les perspectives de notre étude viennent clore cet
article.

2 Travaux antérieurs
L’objectif de l’article étant de produire des comporte-
ments hétérogènes afin d’observer l’apparition des com-
portements émergents. Dans cette partie, on va recenser
uniquement les modèles microscopiques d’évitement de
collision, les modèles qui permettent de manipuler indi-
viduellement chaque agent. Ensuite, on va identifier les
travaux sur les modèles permettant d’avoir des comporte-
ments hétérogènes. Enfin, lister les comportements émer-

gents existants.

2.1 Évitement de collision
Le Social Force Model (SFM) [10] est un modèle de si-
mulation utilisant une analogie électrostatique pour simu-
ler le déplacement des piétons, avec des lois de répulsion
et d’attraction. Les forces de répulsion permettent au pié-
ton d’éviter les collisions avec des obstacles et d’autres
piétons, tandis que les forces d’attraction les attirent vers
leur destination ou leur permet de rester en groupe. Dans
ce modèle, les piétons n’anticipent pas les mouvements
des autres piétons. En effet, pour calculer son déplace-
ment, l’agent piéton ne prend en compte que la position des
autres mais pas leur vitesse, et ne peut anticiper le mouve-
ment suivant des voisins. Dans une approche mutli-agent,
les agents peuvent alors choisir la même position lorsqu’ils
se déplacent ; des risques de collision apparaissent ainsi.
La plupart des recherches avec ce modèle utilise donc des
pas de simulation faible, souvent de l’ordre de 1/10s, pour
que l’agent rectifie assez vite sa trajectoire et évite d’éven-
tuelles collisions.

Le modèle BioCrowd permet de transposer un algorithme
de développement de branches d’arbre à la simulation de
piétons [4]. L’espace est discrétisé avec un ensemble de
marqueurs spatiaux, et les piétons ne peuvent se déplacer
que d’un marqueur à un autre. Le choix d’un marqueur dis-
ponible dans son voisinage va lui permettre d’atteindre sa
destination finale. Par construction, ce modèle de simula-
tion garantit l’évitement de collisions. Toutefois, les agents
ne pouvant se déplacer que d’un marqueur à un autre, leur
vitesse dépend conjointement de la densité spatiale de mar-
queurs et de la fréquence de calcul de la simulation, rendant
la calibration de ces deux paramètres peu aisée.

Le modèle ORCA est une extension du modèle RVO (Reci-
procal Velocity Obstacle). Chaque agent calcule le vecteur
vitesse admissible optimal (dans un certain sens) afin d’at-
teindre sa destination tout en évitant les collisions. L’agent
du modèle ORCA calcule sa nouvelle vitesse en prenant en
compte la position et la vitesse de tous ses voisins, dans son
champ de perception. La prise en compte de la vitesse per-
met à l’agent d’anticiper la future position de ses voisins.
Ce modèle garantit l’absence d’oscillations et de collisions
sous réserve d’initialiser correctement les paramètres. Des
oscillations peuvent apparaître dans une situation de face à
face, quand chacun évite l’autre de manière exagérée dans
un premier temps, et dans un second temps revient vers lui
parce qu’il s’est trop écarté de son but, et s’écarte à nou-
veau, etc.

Toutefois, sur les 3 modèles présentés, les agents inter-
agissent avec les autres agents de manière identique, ren-
dant les simulations homogènes. Les paramètres indivi-
duels peuvent être différents, comme la vitesse préféren-
tielle ou la taille ; par contre les agents dans chaque modèle
utilisent le même raisonnement. Nous voulons travailler
dans un espace continu et les modèles ORCA et SFM per-
mettent de simuler dans un espace continu. Contrairement



au modèle SFM qui ne prend en compte que les positions
des voisins, le modèle ORCA prend en compte aussi les
vitesses des voisins, rendant possible l’anticipation et ga-
rantit l’évitement de collision.

2.2 Comportements hétérogènes
Le modèle ORCA a été modifié par différents auteurs
de manière à créer des comportements asymétrique lors
des interactions [3, 16]. Dans le modèle ORCA original,
chaque agent prend en compte les autres de la même ma-
nière, ce qui fait que l’évitement de collision est symétrique
(par exemple, quand ils sont font face à face). La symé-
trie est obtenue parce qu’un paramètre, appelé Shared Ef-
fort (SE), vaut 0,5, ce qui signifie d’après les auteurs que
chacun fait la moitié de l’effort d’évitement. Dans les évo-
lutions proposées [3, 16], le SE varie d’un agent à l’autre.
Plus le SE est élevé, plus l’agent fait d’effort pour éviter les
collisions. Dans ces modèles, les agents respectent toujours
les contraintes du modèle ORCA à savoir pas de collision
et pas d’oscillation.

Bourgois et al. [1] ont aussi redéfini le modèle SFM pour
prendre en compte des comportements hétérogènes, en
particulier deux comportements différents : « Normal » et
« Dangereux ». Lorsqu’un piéton « Normal » rencontre un
piéton « Dangereux », il accepte d’être plus proche des
autres piétons « Normaux » pour davantage éviter le pié-
ton « Dangereux ».

Dans ces trois articles [3, 1, 16], les auteurs ont enrichi les
possibilités de comportement des agents pour créer une hé-
térogénéité au niveau local. Dans notre article, nous cher-
chons à produire des comportements hétérogènes obser-
vables au niveau global, pouvant dans certains cas faire
émerger un comportement collectif.

Toutefois, sur ces modèles hétérogènes explorés, aucune
piste n’a été explorer sur l’impact de la modifications des
comportements locales sur le comportements globales et
les phénomènes émergents.

2.3 Comportement émergent
Certains chercheurs ont utilisé le modèle ORCA pour la
simulation de foule à base d’agents autonomes [20, 8].
D’autres ont utilisé une approche multi-agent pour étu-
dier les comportements émergents des agents à partir des
mouvements locaux, qui sont la coopération ou la com-
pétition entre les agents [2, 7]. L’idée est d’observer des
comportements collectifs qui ne sont pas implémentés dans
les agents mais émergent par interactions locales, comme
la formation de files ou le stop-and-go. La formation de
files est observée lorsqu’une foule se déplace dans deux
sens opposés et s’auto-organise pour faciliter le mouve-
ment de l’ensemble. Le stop-and-go par contre est observé
lorsqu’un flux se déplace dans une seule direction. Des re-
cherches ont démontré que le stop-and-go peut être un in-
dicateur de situation critique [17, 14].

Dans le cas d’un flux unidirectionnel, on peut faire le lien
entre comportements locaux et globaux au moyen du dia-

gramme fondamental (relation entre la vitesse moyenne et
la densité d’un flux). Plus la densité augmente, plus la vi-
tesse moyenne diminue, jusqu’au point de blocage où les
agents ne peuvent presque plus avancer. Des auteurs ont
proposé un modèle de comportement qui varie en fonction
de la densité de piétons dans l’environnement proche en
utilisant directement le diagramme fondamental [15]. Mais
ces travaux pose la question de la validité, car les résultats
sont souvent comparés au diagramme fondamental, qui est
une entrée du modèle.

Les recherches menées par [21] ont montré que les para-
mètres individuels des piétons tels que la taille de l’espace
personnel, la distance de sécurité et le nombre de voisins
perçus conduisent à l’apparition de phénomènes émergents
d’auto-organisation comme la formation de files. Tordeux
et al. [18] ont essayé de reproduire le stop-and-go sur une
foule de piétons à partir du calcul de la vitesse et de l’es-
pace entre les piétons. Ils ont optimisé la vitesse des agents
avec la méthode OV (Optimal Velocity). Il existe aussi des
recherches qui étudient la relation entre la densité, la vi-
tesse et les phénomènes émergents ; Seyfried et al. [17]
ont utilisé le diagramme fondamental pour comprendre les
congestions.

Différents travaux antérieurs ont donc introduit des mo-
dèles hétérogènes ; d’autres ont recherché, avec des mo-
dèles homogènes, l’émergence de comportements comme
le stop-and-go. Dans cet article, on s’intéressera au com-
portement émergent d’une foule hétérogène.

3 Comportements proposés
Le modèle proposé dans cet article se base essentiellement
sur deux comportements : le comportement d’évitement de
collision et le comportement de suivi. Sous certaines condi-
tions, les piétons basculent d’un comportement à l’autre,
sous une forme pure ou sous une forme qui implique un
compromis entre les deux types de comportements. Notre
propre contribution dans cette article est la modélisation de
3 modèles d’interactions de ce type, que nous appellerons
« mixtes ».

3.1 Comportement d’évitement
Nous avons choisis le modèle ORCA pour le comporte-
ment d’évitement : c’est en effet un modèle qui est limité à
l’évitement de collision. Mais comme le modèle prend en
compte en même temps la position et la vitesse des voisins,
le piéton peut anticiper la position future de ses voisins, ce
qui garantit l’apparition d’éventuelle collision. Le piéton
est doté d’un paramètre d’anticipation de collision appelé
TimeHorizon. Plus cette valeur est élevée, plus le piéton
anticipe une collision à l’avance. Des travaux se sont inté-
ressés à l’anticipation de collision de deux piétons qui se
croisent sur un couloir étroit, en variant le TimeHorizon
des piétons [5]. Dans le cadre de ce travail, tous les piétons
ont le même temps d’anticipation, avec un TimeHorizon
de 1 seconde.



3.2 Comportement de suivi
Lorsqu’on observe les piétons se déplacer dans un couloir
unidirectionnel ou bidirectionnel, on voit apparaître une
ligne imaginaire dans le couloir. Sur chaque ligne, on ob-
serve des piétons qui se suivent entre eux formant une sorte
de queue ou de fil d’attente. Des expérimentations ont mon-
tré que la file d’attente observée dans les couloirs provoque
le phénomène de stop-and-go lorsqu’on force les piétons a
ne pas se dépasser entre eux [13]. Lemercier et al. ont in-
tégré un modèle de file d’attente dans une simulation de
foule [12], qui permet de simuler le fait qu’un piéton soit
influencé par un piéton qui le précède (que nous appelle-
rons « leader »), si certaines conditions sont remplies. C’est
à partir de ce dernier modèle que nous avons développés les
modèles mixtes proposés.

3.3 Modèles mixtes proposés
Les piétons pendant leur déplacement peuvent adopter plu-
sieurs comportements d’interactions. Dans cette contribu-
tion, nous intéressons aux comportements d’évitement de
collision et de suivi. Nous avons combiné ces deux modes
de comportement pour une foule unidirectionnelle dans un
couloir. Les piétons peuvent basculer d’un comportement
à l’autre ou le mélanger des deux. Comme dans le monde
réel, le contexte, et donc la situation rencontrée, détermine
les comportements à adopter.

Quand le piéton A se trouve derrière le piéton B, A le
percutera si B s’arrête et que A n’effectue aucune action
correctrice en termes de vitesse ou de cap. Le piéton A se
trouve alors dans une situation de suivi. Une autre défini-
tion de cette situation serait que le piéton A, dans une foule,
est plus influencé par B que par ses autres voisins. C’est
dans cette situation de contrainte que notre agent adapte
son comportement. Nous avons testé plusieurs modèles :
évitement pur, suivi, et combinaison des deux modes. Le
modèle original ORCA a été également simulé, comme ré-
férence, pour faire des comparaisons.

Pour adapter son comportement, un piéton doit reconnaître
qu’il est dans une situation de suivi et donc qu’il a un pié-
ton singulier qui le précède (qui sera appelé « leader » par la
suite). Pour identifier un leader, l’agent parcourt (à chaque
pas de temps) la liste de ses voisin (c’est-à-dire ceux qu’il
perçoit). Pour être leader un voisin doit satisfaire 4 condi-
tions (ci-après). Si aucun ne vérifie ces conditions, aucun
leader n’est identifié ; s’il n’y en a qu’un, c’est lui le lea-
der ; s’il y en a plusieurs c’est qu’ils se trouvent à égale
distance, l’agent choisit alors pour leader celui qui a l’ID
le plus faible (un identifiant étant donné à chaque agent lors
de l’initialisation de la simulation).

Les 4 conditions nécessaires pour identifier un leader sont
les suivantes :

— L’agent et son voisin se déplacent dans la même di-
rection (c’est toujours le cas dans notre étude avec
une foule unidirectionnelle) ;

— Le leader potentiel doit se trouver à une distance
longitudinale inférieure à Dx (voir figure 1). Cette

hypothèse trouve sa source dans le concept de
proxémie introduit par Hall [9]. Il permet de dis-
tinguer chez l’homme une distance intime, une dis-
tance interpersonnelle.... Dans notre cas c’est la dis-
tance interpersonnelle que nous utilisons ;

— La distance latérale Dy (voir figure 1) entre le pié-
ton et le leader potentiel doit être inférieure à la
somme des rayons des deux piétons. Cette condi-
tion signifie que si le leader candidat s’arrête et que
l’agent ne procède à aucune action correctrice, alors
il le percutera.

— L’angle formé par les vecteurs vitesse des deux pié-
tons est inférieur à εα ; si la différence de cap est
trop importante, l’agent considère que celui qui le
précède ne sera bientôt plus devant lui, et que cette
interaction sera de courte durée ;

Distance
longitudinale (Dx)

V leader
V follow

Distance 
 latérale (Dy)

Voisin LeaderAgent

Zone de
perception

FIGURE 1 – Perception des voisins et identification d’un
leader. Le champ de perception est délimité par la distance
de perception. Sous certaines conditions, l’agent vert peut
trouver un leader parmi ses voisins.

Nous avons modifié le modèle ORCA en introduisant la
proposition suivante (voir figure 2) : pour chaque agent,
à chaque pas de temps, si aucune situation de suivi n’est
identifiée, absence de leader, alors on conserve la vitesse
calculée par le modèle ORCA. Si un leader est identifié,
l’agent appliquera l’accélération d’un des modèles propo-
sés (Cf. ci-après).

Situation de Suivi

True

~anew

False

~aORCA

FIGURE 2 – Processus d’activation du modèle mixte et du
calcul de la nouvelle accélération ~anew.



Pour chaque pas de simulation le modèle ORCA calcule
pour un agent une nouvelle vitesse à partir de la position
et de la vitesse de l’agent et de ses voisins. Le modèle de
suivi calcule par contre une accélération (à partir de la posi-
tion et de la vitesse de l’agent et du leader). Pour comparer
ou mixer les deux modèles, nous devons calculer l’accé-
lération du modèle ORCA, obtenue en dérivant la vitesse
calculée.

Nous devons préciser ici qu’à chaque pas de temps, les
agents calculent la vitesse produite par le modèle ORCA;
si un agent se trouve en situation de suivi, il pourra modifier
cette vitesse en utilisant la nouvelle accélération calculée.
Dans la continuité des travaux initiés dans [12], si l’agent
modifie la vitesse calculée par ORCA, seule la composante
longitudinale sera modifiée. Cette hypothèse très forte se
justifie par le fait que le modèle ORCA calcule le meilleur
cap possible pour atteindre la destination.

Dans la suite de cet article, nous proposons de tester 4 mo-
dèles de comportement pour les situations de suivi obte-
nues à partir de la combinaison du modèle ORCA et du
modèle file d’attente. Le modèle 5 est le modèle ORCA
initial, qui nous sert de référence.

Modèle 1 : c’est le modèle proposé par Lemercier &
Auberlet [12]. L’accélération qui sert à calculer la
nouvelle vitesse, est le minimum entre l’accéléra-
tion produite par le modèle de suivi afollowx

et l’ac-
célération ORCA aORCAx

.
anewx ←− min(afollowx ; aORCAx)

Prendre l’accélération minimale implique que
l’agent veut satisfaire la contrainte la plus forte
entre celle de ORCA qui vient de l’ensemble des
voisins, et celle venant du leader.

Modèle 2 : dans cette modalité, nous faisons l’hypo-
thèse que l’agent désire minimiser ses variations de
vitesse quand il est dans une situation de suivi.
Si |afollowx

| < |aORCAx
|

anewx ←− afollowx

Sinon
anewx

←− aORCAx

Autrement dit, les piétons modifient le moins pos-
sible leur vitesse actuelle (principe d’inertie).

Modèle 3 : dans cette modalité nous faisons l’hypo-
thèse que l’agent entre en situation de suivi, et en
sort le plus rapidement possible.
anewx

←− max(afollowx
; aORCAx

)

On peut dire que le piéton cherche à minimiser la
durée d’interaction.

Modèle 4 : dans cette modalité, nous faisons l’hypo-
thèse que l’agent souhaite être le plus possible en
situation de suivi ; dit autrement, l’interaction avec
le leader est plus important que les autres.
anewx

←− afollowx

Les autres voisins ont donc une influence limitée
sur l’agent.

Modèle ORCA : c’est la modalité de référence, qui
servira pour effectuer les comparaisons.
anewx

←− aORCAx

4 Résultats des simulations
La plateforme de simulation que nous avons utilisée est le
moteur de jeux vidéo UNITY 3D (unity.com), avec la li-
brairie ORCA développée en C# [19].

4.1 Scénario
Lors de l’initialisation, les piétons sont placés aléatoire-
ment dans un couloir de taille : 30m de longueur et 10m de
largeur. Les vitesses préférentielles des piétons sont initia-
lisées aléatoirement avec une loi de distribution normale ;
les piétons sont initialisés avec leur vitesse préférentielle.
Ils se déplacent tous dans le couloir dans le même sens,
vers la droite. Arrivés au bout du couloir, les agents sont
replacés au début du couloir, sans modifier les valeurs des
autres variables (vitesse, position latérale).

Comme les modèles utilisés tiennent compte des voisins
devant eux, nous avons ajouté des piétons virtuels en fin
de couloir (Cf. [12]). Ainsi nous simulons un couloir cir-
culaire qui permet de garder le même nombre de piétons
tout au long de la simulation, et donc d’avoir une densité
constante.

4.2 Paramètres
Plusieurs paramètres ont été utilisés pour l’ensemble des si-
mulations : les paramètres agents qui décrivent le compor-
tement individuel des agents ; les paramètres pour détermi-
ner si le suivi est possible, et les paramètres de simulations.
Nous donnons ci-dessous les valeurs de ces paramètres et
les valeurs initiales des variables :

∗ Paramètres agent
— Vitesse préférentielle ∈ N (1, 4m/s; 0, 3m/s).

La vitesse moyenne des piétons d’âge moyen
étant de 1,4m/s [6, 11], nous avons utilisé un
écart type de 0.3m/s pour avoir des piétons qui
se déplacent à des vitesses différentes.

— Distance de perception = 10m
— Nombre maximal de voisins à considérer par un

agent = 10
— Diamètre d’un piéton = 0,6m (disque non dé-

formable)
∗ Paramètres pour identifier les possibilité de suivi

— εαf = π/6 (angle maximal entre les caps de
l’agent et du leader)

— Dx = 1,5m (distance maximale, de centre à
centre, avec le leader)

∗ Paramètres de simulations
— Durée = 300s
— Nombre de piétons ∈ {100, 200, ...600}
— Pas de simulation = 0,1s

4.3 Situations permettant le suivi
En observant si les agents sont dans des situations permet-
tant le suivi, c’est-à-dire si un leader potentiel est identifié,



on peut comprendre si un modèle en particulier favorise la
situation de suivi. C’est pourquoi nous avons comptabilisé
la proportion d’agents ayant détecté un leader pour les 5
modèles simulés.

La figure 3 représente la proportion d’agents en situation
permettant le suivi, en fonction de la densité dans le cou-
loir, et pour chacun des modèles simulés. Nous pouvons
voir que quelle que soit la densité, le modèle 1 favorise le
suivi, tandis que le modèle 3 est celui dans lequel ces si-
tuations sont les plus rares. Cela s’explique peut-être par le
fait qu’en choisissant l’accélération maximale, sans modi-
fier la composante latérale, rend plus difficile la condition 4
(angle entre les caps de l’agent et du leader) pour identifier
un leader. ORCA est proche du modèle 3 à faible densité,
et du modèle 1 pour des densités plus élevées, pour les-
quelles les agents identifient presque toujours un leader (
la proportion est proche de 100% alors que pour les autres
modèles, elle est en dessous de 90%). Globalement, la pro-
portion augmente avec la densité, ce qui est logique, mais
il y a une exception avec le modèle 4, ce que nous n’expli-
quons pas à ce stade de nos travaux.
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FIGURE 3 – Proportion d’agents en situation permettant
le suivi (existence d’un leader potentiel) en fonction de la
densité dans le couloir.

On voit Fig. 3 que pour une densité donnée, le choix d’un
modèle a un impact sur la proportion de situations dans
laquelle le suivi est possible. Les règles d’interaction ont
donc un impact sur la possibilité d’identifier un leader.

Nous pouvons donc affirmer que les modèles proposés fa-
vorisent l’hétérogénéité de comportements, puisque à l’ex-
ception du modèle 1 pour des fortes densités, seule une par-
tie des piétons a la possibilité d’identifier un « leader », et
donc de modifier son accélération en tenant compte de ce
leader. Nous avons ainsi deux classes de populations, et
pour l’une d’entre elles, selon les modèles (modèle 1 et
modèle 3), elle peut se subdiviser entre deux sous classes ,
favorisant l’observation de comportements hétérogènes.

4.4 Évolution de l’utilisation de ~afollow
En situation de suivi, nous calculons pour chaque agent
deux accélérations : ~afollow et ~aORCA. En fonction des
modalités utilisées, une accélération entre les deux est utili-
sée. La figure 4 montre la proportion d’agents, ayant iden-
tifié un leader, qui utilisent l’accélération ~afollow en fonc-
tion de la densité dans le couloir, et pour chaque modèle
de comportement proposé. Avec le modèle 1, quelque soit
la densité, l’agent utilise dans 90% des cas, l’accélération
~afollow. Pour les modèles 2 et 3, on observe la même ten-
dance : une augmentation à faible densité, puis une stabi-
lisation autour de 1,25 piéton/m2. Globalement, l’accélé-
ration ~afollow est plus utilisée que ~aORCA à partir de 1
piéton/m2 (sauf bien entendu pour le modèle ORCA, qui
ne l’utilise jamais). Pour le modèle 4, l’agent utilise systé-
matiquement ~afollow, nous avons donc un taux de 100%.

Nous pouvons en conclure que les modèles 2, 3 et 4 sont
les plus hétérogènes, dans la mesure où dans le couloir, co-
existent des sous-populations qui utilisent, les uns ~aORCA,
les autres ~afollow.
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FIGURE 4 – Pourcentage d’agents qui utilisent ~afollow
parmi ceux qui suivent un leader.

4.5 Trajectoires
Les traces des trajectoires des piétons est différente selon
le modèle qu’on utilise. Pendant nos simulations, avec une
densité de 1.33 piétons/m2 (400 piétons), nous avons re-
marqué une similarité des traces pour les modèle 2 et 4
avec celui du modèle de référence ORCA (figure 5c, 20
trajectoires tirées au hasard). On observe plus de différence
entre modèles 1 figure 5a et 3 figure 5b.

(a) Traces des trajectoires obtenues par le modèle 1.



(b) Traces des trajectoires obtenues par le modèle 3.

(c) Traces des trajectoires obtenues par le modèle ORCA.

FIGURE 5 – Traces des trajectoires de 20 piétons tirés au
hasard sur 400 au total, pour une durée de 50 secondes de
simulation.

Pour le modèle 1 dans lequel l’agent utilise l’accélération
minimale entre ~aORCA et ~afollow, les piétons ont tendance
à conserver leur cap, limitant les variations latérales qui
permettent de se faufiler. Par contre, avec le modèle 3, les
piétons ont plus tendance à se faufiler. Les modèles étudiés
semblent donc avoir une influence sur la stabilité du flux en
termes de changement d’orientation.

4.6 Émergence et comportement émergent
Pour caractériser les flux de piétons, les indicateurs de den-
sité, de vitesse moyenne et de débit sont couramment uti-
lisés. Des relations physiques les relient entre eux. Le dia-
gramme fondamental permet d’illustrer ces indicateurs, en
donnant la relation vitesse-densité. De plus, pour capturer
l’apparition du phénomène de stop-and-go, nous analyse-
rons l’évolution de la vitesse moyenne dans le temps, dans
une zone donnée du couloir.
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FIGURE 6 – Zone de mesure pour la vitesse moyenne et la
densité de la foule. Les piétons rouges sont en dehors de la
zone, les verts sont à l’intérieur.

4.6.1 Zone de mesure
Le couloir mesure 30m de longueur et 10m de largeur.
Nous avons calculé la vitesse moyenne des piétons dans
une zone du couloir de 2.5m de longueur (approximative-
ment 4 piétons en file indienne) sur toute la largeur du cou-
loir. Cette zone se trouve entre 17.5m et 20m par rapport à
l’entrée du couloir (Cf. Fig. 6). Elle a été choisie de ma-
nière à éviter les potentiels effets de bord au début et à la
fin du couloir.

4.6.2 Diagramme fondamental
La forme des diagrammes fondamentaux figure 7 indique
pour tous les modèles la corrélation attendue entre vitesse
et densité. On retrouve aussi les caractéristiques des dia-
grammes fondamentaux, c’est-à-dire une vitesse moyenne
assez élevée au début de la courbe (lorsque la densité est
faible), ensuite une diminution progressive de la vitesse.
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FIGURE 7 – Diagramme fondamental qui illustre la relation
entre la vitesse moyenne et la densité de piétons, pour les 5
modèles simulés et pour le modèle de Yao Xiao [21].

Lorsque les agents qui sont en mode « suivi », utilisent l’ac-
célération minimale (le modèle 1), la vitesse moyenne de
la population est ralentie par rapport aux autres modèles,
quelle que soit la densité. A partir de 2 piétons/m2, le mo-
dèle 1 est bloqué alors que dans les autres modèles, les pié-
tons arrivent encore à se déplacer. A partir de 1 piéton/m2,
les modèles 2, 4, ORCA et le modèle Yao Xiao ont des al-
lures similaires. La vitesse des piétons, avec le modèle 3
diminue plus lentement (avec la densité) qu’avec les autres
modèles. Cela s’explique du fait que les agents utilisent
l’accélération maximale. Pour autant nos modèles et le mo-
dèle Yao Xiao ont les mêmes caractéristiques générales : la
présence de comportements hétérogènes ne modifie pas la
forme générale du diagramme fondamental, tout en favori-
sant une meilleure représentativité des comportements.

On remarquera que dans cette étude, il n’était pas possible
de simuler des densités supérieures à 2,0 piétons/m2 due à
la taille des piétons (0,6m) et de la représentation par des
disques indéformables.



4.6.3 Stop-and-go
Nous avons calculé la vitesse moyenne des piétons dans la
zone de mesure à chaque pas de temps, pour toutes nos si-
mulations. Le phénomène de stop-and-go est visible sur la
figure 8 : on observe des « phases » dans le profil de vitesse
moyenne en fonction du temps, dans cette zone. Ce résul-
tat est obtenu uniquement avec le modèle 1, ici pour une
densité de 1,33 piétons/m2 (400 piétons). Ce phénomène
n’apparaît dans aucun des autres modèles testés, y com-
pris le modèle 4 qui dans les files d’attente, reproduit du
stop-and-go [13]. On aurait pu penser un modèle qui n’uti-
lise que l’accélération ~afollow pendant le suivi exhiberait
le phénomène.

Nos simulations étant limitées à une densité maximale de
2,0 piétons/m2, il est toutefois possible que des stop-and-
go puissent apparaître pour des densités plus élevées.
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FIGURE 8 – Apparition du phénomène de stop-and-go sur
la zone de mesure, avec une densité de 1,33 piéton/m2.

Nos résultats avec le modèle 1 sont cohérents avec ceux de
Moussaid et al. [14], qui démontrent que le phénomène de
stop-and-go apparaît lorsque l’espace est couvert entre 40
et 65%. Dans nos résultats, avec 400 piétons de 0.6m de
diamètre (1.33piétons/m2), dans un espace de 300m2, on
obtient un taux de couverture de 37.68%. Nos simulations
ont montré qu’à 500 piétons (1.66piétons/m2), avec un
taux de couverture de 47%, le phénomène est toujours pré-
sent mais avec une plus faible amplitude pour les phases de
décélération et d’accélération du flux. Avec 600 piétons (2
piétons/m2) et un taux de recouvrement de 56.52%, le phé-
nomène disparaît complètement. D’autres simulations se-
raient nécessaires pour mieux comprendre le phénomène.

5 Conclusion
Dans ces travaux, nous nous sommes intéressés à deux
concepts : l’hétérogénéité des comportements de déplace-
ment piétons et le comportement émergent de la foule. Dif-
férentes approches existent pour améliorer l’hétérogénéité
des comportements, comme l’ajout de nouvelles règles, de
conditions ou de paramètres ; nous avons opté pour la com-
binaison de modèles de comportements, qui sont activés
en fonction de l’environnement local du piéton. Différentes

approches existent aussi pour faire apparaître des compor-
tements émergents, comme l’utilisation d’équations mathé-
matiques ou de méthodes heuristiques ; nous avons utilisé
une approche à base d’agents pour faire émerger des com-
portements collectifs qui ne sont pas explicitement décrits
dans les modèles de comportement individuel.

L’utilisation d’un modèle mixte, qui calcule deux valeurs
de l’accélération, nous a permis de proposer plusieurs mo-
dèles de comportement, selon la manière de combiner ces
accélérations. L’un de ces modèles a permis de faire ap-
paraître le phénomène de stop-and-go. Toutes les combi-
naisons n’ont pas été explorées, qui pourraient produire
d’autres comportements émergents. Du fait de la représen-
tation des piétons par des disques indéformable, la densités
lors de nos simulations était limitée à 2 piétons/m2. Modé-
liser les piétons par des ellipses ou par des surfaces défor-
mables, en supposant que les piétons pourraient accepter
une plus grande proximité, permettrait de simuler des den-
sités plus élevées.

Les modèles 1, 2, 3 et 4 présentés dans cet article sont
mixtes, en ce sens qu’à chaque instant, une partie des pié-
tons utilise une accélération tandis que l’autre partie utilise
l’autre. En fonction des conditions locales, chaque agent
bascule d’une règle vers l’autre ou le mélange des deux.
Une perspective serait de tenir également compte de la den-
sité locale de piétons pour basculer le modèle de l’un vers
l’autre.

Dans de futurs travaux, nous pourrions aussi envisager de
mixer les modèles étudiés dans cette contribution, à savoir
que chaque agent pourrait choisir un modèle en fonction
de la situation rencontrée, favorisant ainsi une plus grande
hétérogénéité.

Par ailleurs, le phénomène de stop-and-go peut être uti-
lisé comme indicateur d’alerte avant une catastrophe [17].
Il serait donc utile d’être capable d’anticiper l’arrivée du
phénomène, et d’identifier les indicateurs qui permettent
de donner en avance un signe d’apparition du stop-and-go.
Une analyse des propriétés dynamiques de la foule, telles
que l’amplitude et la périodicité du stop-and-go, pourrait
nous aider à mieux comprendre le phénomène.

Enfin il serait intéressant de réaliser une analyse de sen-
sibilité des paramètres liés à l’identification d’un leader,
en particulier la distance entre les piétons. Varier les para-
mètres permettrait-il d’influencer l’identification d’un lea-
der, et donc du déclenchement du suivi ?
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