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Fig. 1 – Visualisation augmentée de la force virtuelle la plus influente du comportement de chaque robot.

Malgré une autonomie grandissante, les systèmes distribués auto-organisés, tels les essaims de robots, néces-
sitent encore la présence de l’humain dans la boucle- ou sur la boucle, pour superviser leur comportement.
Cependant, interagir avec ces systèmes, dont le comportement global émerge des interactions entre ses agents,
nécessite de nouveaux paradigmes. L’amélioration de leur transparence reste un axe de recherche actuel :
quelles informations sur le système sont pertinentes et nécessaires à la compréhension de l’humain de ce
que fait le système? Sous quelles formes transmettre ces informations à l’humain? Dans cet article, nous
développons notre proposition de transmettre de façon située les mécanismes micro d’auto-organisation
qui mènent aux comportements collectifs. Nous présentons une première visualisation en 2D et en Réalité
Augmentée appliquée à un essaim de robots, et les résultats préliminaires de son utilisation pour l’exploration
du modèle de l’essaim d’une part, et d’autre part d’une expérimentation utilisateur pour anticiper et corriger
des fragmentations (i.e. la séparation de l’essaim en plusieurs groupes).
Despite their growing autonomy, self-organising distributed systems, such as swarms of robots, still require
human supervision to monitor their behaviour. Interacting with these systems, however, which exhibit
emergent behaviour resulting from interactions between their agents, requires new paradigms. One current
area of research is improving the transparency of these systems: what information about the system is relevant
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2 Rivière et al.

and necessary for humans to understand what the system is doing? What form should this information take?
In this article, we present our proposal to improve the transparency by transmitting in a situated way the
micro self-organisation mechanisms that lead to collective behaviour. We present a preliminary visualisation
conveyed both in 2D and Augmented Reality applied to a swarm of robots and the initial results of using it to
explore the swarm model and a user experiment to anticipate and correct fragmentation (i.e., the separation of
the swarm into several groups).

CCS Concepts: •Human-centered computing→ Visualization theory, concepts and paradigms;Mixed /
augmented reality; •Computer systems organization→ Self-organizing autonomic computing; •Computing
methodologies→ Distributed artificial intelligence; • Theory of computation → Self-organization.

Mots Clés et Phrases Supplémentaires: Transparence, Systèmes Distribués Autonomes, Interaction Humain-
Essaim, Robotique en Essaim, Visualisation, Etudes Utilisateurs, Réalité Augmentée

Additional Key Words and Phrases: Transparency, Autonomous Distributed Systems, Human-Swarm Interac-
tion, Robot Swarms, Visualisation, User Study, Augmented Reality
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1 Introduction
La tendance à l’ubiquité des systèmes informatiques [40], couplée à l’essor de l’autonomie de

ces systèmes, a conduit à de grands systèmes distribués, composés de sous-parties (d’agents)
autonomes qui s’auto-organisent, sans contrôle central interne ou externe [6]. Contrairement
aux systèmes autonomes "classiques" où l’intelligence est centralisée, le comportement "intelli-
gent" de ces systèmes résulte plutôt des interactions entre les nombreux agents qui le composent.
Ces systèmes, comme les Systèmes Multi-Agents (SMA) ou les essaims de robots, montrent des
comportements collectifs qui peuvent être plus adéquats dans certains contextes que des systèmes
centralisés : ils ont des propriétés de robustesse, de résilience et d’adaptabilité qui peuvent s’avé-
rer très utiles pour, par exemple, couvrir ou explorer une zone, ou détecter des intrus dans des
réseaux [18, 34]. Malgré l’autonomie croissante de ces systèmes, la présence de l’humain reste
indispensable, que ce soit dans un rôle de coéquipier ou de supervision- où il peut avoir à détec-
ter et corriger les faiblesses de l’autonomie, ou se charger d’une tâche trop sensible, par exemple [23].

Cependant, interagir avec ce type de systèmes est difficile du fait de leur nature. Tout d’abord, là
où l’incarnation de l’intelligence dans les systèmes centralisés est un avantage pour l’interaction,
dans les systèmes distribués autonomes, l’intelligence est désincarnée, diffuse et parfois émergente.
De plus, quel que soit son rôle durant l’interaction, l’humain a besoin de maintenir un niveau de
conscience de la situation, et d’être en mesure de percevoir, comprendre et anticiper le comporte-
ment du système i.e. de s’en construire un modèle mental [23, 32]. Ce besoin participe à l’efficacité
de l’interaction, notamment du contrôle, et à la mise en place d’un niveau de confiance approprié
dans le système : en robotique en essaim, un niveau trop élevé de confiance peut mener à négliger
sa surveillance et à trop compter sur lui, ou à l’inverse, avec un niveau trop faible, à une surveillance
et des corrections excessives, et une sous-utilisation du système [8, 28].
Plusieurs exemples, dans le domaine de la robotique en essaim, illustrent cette problématique.
Dans [9], les auteurs ont mis en place un scénario d’expérimentation dans lequel un essaim au-
tonome patrouille une zone donnée pour tenter de détecter, puis d’intercepter, des intrus qui
surviennent au bout de vingt minutes. Durant ce scénario, des sujets jouent le rôle d’opérateurs
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humains et surveillent la situation. Ils peuvent intervenir à volonté, par exemple en envoyant des
robots choisis dans certaines zones, influençant ainsi le comportement autonome de patrouille. Les
résultats ont montré qu’ils sont intervenus à l’excès, estimant que leur présence est indispensable
au système, alors même que ces interventions diminuent la performance de l’essaim. Pour expliquer
cette dichotomie, les auteurs mettent en avant la difficulté, pour les sujets, d’estimer la performance
du système, ce qui les mène à un manque de confiance envers l’essaim, et à une surveillance et des
interventions excessives. Dans [39], les auteurs ont mis en évidence un phénomène contre-intuitif,
la Neglect Benevolence, que l’on pourrait définir comme le temps qu’il est nécessaire d’attendre
avant d’exercer un contrôle pour effectuer une tâche de la façon la plus efficace. Ce phénomène
apparaît lorsque l’essaim a un comportement auto-organisé qui a besoin de temps pour se stabiliser :
l’envoi d’un contrôle par l’opérateur le plus tôt possible, durant cette période, n’aboutit pas à la
meilleure performance. Pour déterminer le meilleur moment pour interagir, l’opérateur humain a
donc besoin de percevoir l’état de l’essaim et la dynamique de son comportement.

Dans la littérature, plusieurs axes de recherche ont pour but d’améliorer la conscience situa-
tionnelle et/ou la construction d’un modèle mental dans l’interaction avec les systèmes distribués
auto-organisés. Le premier consiste en un entraînement et un apprentissage de l’humain, pour la
mise en place progressive d’un modèle mental du système. Selon [16], plusieurs approches peuvent
être utilisées, comme par exemple "embrasser la complexité", i.e. explorer le système en appliquant
des contrôles et en observant ce qu’il se passe, suivant un processus essais-erreurs. Ces approches
ont cependant plusieurs inconvénients : elles sont coûteuses en temps, l’apprentissage peut être
incomplet (i.e la précision du modèle mental insuffisante), et l’entraînement doit être repris à zéro
avec un nouvel utilisateur, ou un nouveau comportement / système.

Le second axe de recherche, relativement récent, propose d’utiliser un système tiers pour soutenir
l’interaction, comme par exemple un système prédictif [21] ou un agent intelligent qui suit les
évolutions du système, fait des inférences sur son comportement, et répond aux questions de
l’utilisateur (voir par exemple [20, 35]). Cependant, l’utilisation de ces systèmes d’aide soulève
certaines questions. Tout d’abord, il n’a pas été montré dans la littérature qu’un système prédictif ou
un agent intelligent soit capable d’expliquer comment se forme tel ou tel aspect du comportement
collectif, et les moyens de le contrôler correctement [19]. Quel peut être, justement, le niveau de
conscience de la situation de ces IA? Deuxièmement, l’utilisation d’un système autonome de plus
ajoute une autre couche en laquelle l’humain doit avoir un niveau de confiance approprié [28]. Enfin,
cela pourrait éloigner encore l’humain de la boucle de contrôle, augmentant les effets négatifs liés à
la position de l’humain en-dehors de la boucle (out-of-the-loop [16]) et sur la boucle (on-the-loop [2]).
Notre proposition se situe dans le troisième axe de recherche, qui vise à améliorer la transpa-

rence de ces systèmes, i.e. à identifier et à transmettre à l’humain les informations sur le système
qui sont pertinentes et nécessaires [1, 11, 32]. Dans les domaines des SMA et de la robotique en
essaim, l’amélioration de la transparence peut passer par l’utilisation de visualisations qui mettent
en évidence différents aspects des agents ou du système, en vue de faciliter la prédiction de son état
futur, d’identifier la tâche en cours ou de montrer les effets du contrôle par l’humain (cf. section 2).
Le bon niveau de transparence reste cependant à déterminer : trop de transparence par exemple
peut mener à une surcharge cognitive et visuelle, et avoir des effets négatifs, sur l’utilisabilité
et sa compréhension du système. C’est particulièrement vrai lorsque le système est constitué de
plusieurs dizaines, voire centaines, d’agents, et dont le comportement émerge des interactions entre
ces agents. Une des questions de recherche toujours ouverte est la suivante : quelles seraient les
informations pertinentes et le bon niveau de transparence pour aider à percevoir, comprendre et
anticiper le comportement global du système?

, Vol. 1, No. 1, Article . Publication date: September 2025.



4 Rivière et al.

Notre proposition est que le niveau d’informations pertinentes à communiquer à l’opérateur se
situe sur lesmécanismes d’auto-organisation des comportements [18]. Elle consiste à identi-
fier comment, dans le modèle d’auto-organisation du système, les interactions au niveau micro
influencent le niveaumacro, et de quelle façon, puis à mettre en place des visualisations appropriées
pour transmettre ces informations. Cette proposition s’inspire d’une hypothèse émise tout d’abord
par Kolling et al. [23], mais très peu reprise à notre connaissance : »The swarm models (e.g. bio-
inspired models) may offer suitable metaphors to facilitate the understanding of swarm dynamics as
well as the impact of control inputs. ». Cette proposition est détaillée en section 3, ainsi qu’un premier
travail dans le domaine de l’interaction avec un essaim de robots (Human-Swarm Interaction- HSI)
appliquant la proposition : les mécanismes d’un essaim de robots, permettant d’obtenir plusieurs
comportements collectifs, sont transmis à l’humain via une visualisation ad-hoc, remplaçant les
robots dans une vue 2D ou s’ajoutant en Réalité Augmentée au-dessus d’eux. Nous discutons les
résultats de ce travail et détaillons les travaux futurs envisagés en section 4.

2 Travaux connexes
Un des premiers travaux reliant transparence et conscience situationnelle est le modèle SAT

(Situation Awareness-base Agent Transprency) proposé par Chen et al. [7, 8]. Dans le cadre d’une
interaction avec un agent autonome cognitif, c’est-à-dire conscient et guidé par un but, ce modèle
met en avant les différents niveaux d’informations que l’agent doit fournir à son coéquipier humain :

— au niveau 1, l’état courant de l’agent - ses perceptions, ses buts, ses plans ;
— au niveau 2, son processus de décision - comment s’explique son comportement actuel ;
— au niveau 3, une projection des conséquences de ses actions, de ses états futurs, et l’incertitude

associée.
Ce modèle a été ensuite largement repris pour guider la transparence des systèmes autonomes

en interaction avec un humain. En interaction humain-robot, notamment, on retrouve beaucoup de
travaux qui proposent de communiquer à l’opérateur l’état dans lequel se trouve un robot (e.g. [27]),
une explication de sa décision [3] ou son intention (e.g. le chemin planifié [26]), notamment en
utilisant la Réalité Augmentée pour la visualisation [25]. Cependant, le modèle SAT s’applique
mal aux interactions avec les systèmes distribués auto-organisés comme les essaims de robots,
notamment à cause du comportement émergent du système résultant des interactions entre des
agents qui n’ont pas de vision du but recherché, ni des moyens pour y parvenir [23, 32].

Catégorie Valeurs possibles

Type d’information transmise Micro Macro
Emplacement de la visualisation Localisée Flottante

Niveau de visualisation Robot Groupe Essaim
Fréquence de la visualisation Systématique Conditionnelle

Quantité d’information Ajout Duplication Agrégation /
Remplacement

Table 1 – Catégorisation des types de visualisation dans la littérature sur les essaims de robots.

Dans la littérature sur la robotique en essaim, on peut identifier différentes catégories de visuali-
sations, qui sont résumées dans le tableau 1.
Les visualisations d’informationsmacro se situent au niveau de l’essaim ou d’un groupe lorsqu’elles
sont localisées, et souvent affichées de manière systématique. Ces informations sont agrégées pour
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simplifier la vue et abstraire les robots de l’essaim. Elles peuvent porter sur des caractéristiques de
l’essaim (e.g. centroïde [38], densité [37], enveloppe convexe [33]), l’état de l’essaim par le biais
d’indicateurs (e.g. dispersion, force [15]), et sur les tâches ou la mission en cours (e.g. [31]). Ces visua-
lisations sont évaluées sur leur impact dans l’accomplissement de certaines tâches par l’humain, ou
dans la reconnaissance du comportement de l’essaim et la prévision de son état futur. Elles peuvent
cependant cacher des détails du niveaumicro nécessaires à la compréhension du comportement [19].

La majorité des visualisations qui transmettent des informations micro (sur les robots) porte sur
le niveau 1 du modèle SAT : perceptions des robots (e.g. portée [24], données des capteurs [14]),
actions (trajectoires passées [4], direction suivie [12]), états courants (au sein d’une machine à états
finis) [26] ou rôles actuels [27]. Ces visualisations sont localisées, au niveau des robots, souvent
affichées de manière systématique, et l’information est ajoutée sur les robots simulés dans des
environnements 2D et 3D ou sur de vrais robots à l’aide de la RA. Peu de travaux portent sur
le niveau 3 du modèle SAT : Walker et al. [39] ont proposé une interface qui calcule la position
probable des robots dans un futur proche, par une extrapolation de leur vélocité à l’instant t,
mais ne semble pas prendre en compte les (souvent nombreuses) interactions qui influencent les
actions de chaque agent. A notre connaissance, aucun travail dans la littérature sur les essaims
de robots ne propose de visualisation du niveau 2 du modèle SAT, dans sa définition d’explication
du comportement : dans ces systèmes, il est en effet difficile d’expliquer le comportement global
émergent et les liens entre le micro et le macro. Certaines visualisations proposées peuvent s’en
approcher, si l’on considère que des informations portant sur les interactions et les liens entre
agents du système se rapportent à ce niveau. Ainsi, on retrouve des visualisations qui jouent sur la
transparence ou les couleurs pour mettre en évidence des groupes (e.g. [38]) ou les interactions
entre robots, i.e. les robots qui se perçoivent via leurs capteurs ou qui forment des groupes (e.g. [22]).
Cependant, les visualisations proposées ne sont pas évaluées pour leur impact sur l’amélioration
de la compréhension du comportement de l’essaim par l’humain.

3 Proposition : visualisation augmentée des mécanismes d’auto-organisation
Notre proposition consiste à concevoir des visualisations affordantes qui se placent au niveau 2

du modèle SAT, mais adapté à l’interaction avec un système constitué d’agents autonomes : ces vi-
sualisations ont pour objectif d’expliquer les causes et le processus de formation du comportement
collectifs. Pour construire ces visualisations, nous partons de l’hypothèse de Kolling et al. [23], qui
propose de se baser sur les modèles de comportement des essaims. Nous proposons d’aller plus loin,
et de préciser cette hypothèse : le niveau d’informations pertinentes à communiquer à l’humain se
situe selon nous sur les mécanismes d’auto-organisation des comportements, i.e. les briques de base
qui participent au processus d’auto-organisation, menant au comportement collectif [18]. Pour
mettre en œuvre cette proposition, quatre étapes sont nécessaires, que nous avons appliquées à
l’interaction avec un essaim de robots dans la section suivante :
(1) Identifier ces mécanismes dans le système ;
(2) Déterminer et formaliser le rôle et les effets de ces mécanismes sur le comportement collectif ;
(3) Identifier les informations micro représentant les effets de ces mécanismes ;
(4) Construire des métaphores de visualisations qui transmettent ces informations.

3.1 Application aux essaims de robots
En robotique en essaim, les comportements collectifs d’auto-organisation spatiale montrent des

robots qui se déplacent pour modifier la façon dont ils sont organisés dans l’espace [5]. Un premier
travail [18] nous a permis d’identifier les différents mécanismes qui sont utilisés pour obtenir ces
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comportements dans les modèles de la littérature. Des comportements différents peuvent être
obtenus par les mêmes mécanismes, et différents mécanismes peuvent mener aux mêmes comporte-
ments. Par exemple, le flocking (i.e. le mouvement coordonné d’agents dans une même direction, à
la même vitesse) peut être obtenu par le modèle Boids [29], qui utilise les mécanismes d’attraction,
de répulsion et d’alignement ; par le modèle de Vicsek [36], qui utilise seulement l’alignement et du
bruit ; et par un modèle [13] utilisant les mécanismes de lien élastique et d’auto-propulsion.

Nous avons étendu le modèle des Boids de Reynolds [29] pour créer le modèle à base d’agents
MUCAS, qui permet l’obtention de plusieurs comportements collectifs par le contrôle interactif
des paramètres micro des agents [30] : l’agrégation, la densification, l’expansion, le flocking et le
swarming. Dans ce modèle, le comportement d’un agent est influencé par les autres agents qu’il
perçoit dans son voisinage : la position et la vélocité (direction et vitesse) des voisins créent des
forces virtuelles d’attraction, de répulsion et d’alignement, qui, additionnées, forment un vecteur
d’accélération qui influence la vélocité de l’agent (cf. Figure 2). Les mécanismes identifiés de ce
modèle sont ces trois forces, auxquelles est ajoutée une force d’auto-propulsion (mouvement
aléatoire). Les paramètres que peut contrôler l’utilisateur sont les coefficients multiplicateurs de ces
forces. En modifiant leur valeur, il peut modifier l’importance et l’intensité de chaque force, et ainsi
influencer le comportement collectif. Pour contrôler de façon efficace ce système, l’utilisateur a donc
besoin de comprendre les liens entre ces paramètres et le comportement collectif, et notamment
les effets de l’augmentation ou de la diminution de l’intensité d’une force sur le niveau macro.

Fig. 2 – Influence des forces virtuelles sur la vélocité de l’agent.

La seconde étape consiste donc à déterminer ces effets. Nous avons pour cela proposé un
diagramme de causalité [10] (voir Figure 3). Ces diagrammes utilisent des liens de causalité positive
(bleu) ou négative (rouge) pour relier des propriétés à différentes échelles. Une causalité positive
exprime un changement dans le même sens (e.g. quand l’intensité de l’alignement augmente, les
vélocités s’égalisent), et une causalité négative exprime un changement dans le sens inverse (e.g.
quand l’intensité de la répulsion augmente, la densité du SMA diminue). Ces liens peuvent former
des boucles de rétroaction renforçant (𝑅+) ou régulant (𝑅−) une dynamique du système. La Figure 3
montre ainsi les effets des quatre mécanismes sur certaines propriétés globales, que nous avons
explorés dans [30] pour les relier à chaque comportement collectif.
La troisième étape demande d’identifier les informations qu’il faudrait transmettre à l’humain

pour expliquer ces effets. Les robots interagissent entre eux en se repoussant, en s’attirant et en
s’alignant. Chaque robot est donc poussé à aller dans une direction particulière (accélération)
qui est à la fois le résultat de ses interactions, mais aussi la cause de nouvelles interactions, et
qui va former le comportement collectif. Les informations que nous avons donc proposé de
transmettre portent, pour chaque robot, sur cette accélération :

— la direction de l’accélération, qui peut être différente de sa direction actuelle ;
— la nature de la force dominante, i.e. qui influence le plus la direction de cette accélération ;
— l’intensité de cette influence.
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Fig. 3 – Diagramme de causalité de MUCAS : effets de l’attraction et de la répulsion (a) et de l’alignement et

du mouvement aléatoire (b) sur certaines propriétés spatiales au niveau macro.

Information communiquée Variable visuelle
Direction de l’accélération Orientation de la flèche
Nature de la force dominante Couleur de la flèche : bleu pour la répulsion, rouge pour l’attraction,

vert pour l’alignement, et blanc quand il n’y a pas de force dominante.
Intensité de l’influence Intensité de la couleur (de blanc- peu intense- à la couleur liée à la

nature de la force)
Table 2 – Informations communiquées par les différentes variables visuelles dans la visualisation proposée.

Fig. 4 – Visualisations de la force dominante au début d’une densification (a), d’une expansion (b), et lors

d’un flocking après auto-organisation (c).

Dans la quatrième et dernière étape, la visualisation de ces informations a pris la forme géo-
métrique d’une flèche, dont les propriétés sont résumées dans le Tableau 2. Ces flèches viennent
s’ajouter au-dessus des robots en Réalité Virtuelle ou Augmentée (voir Figure 1), ou remplacer les
agents dans une vue 2D, du dessus, du système (Figure 4). Sur la Figure 4a., les flèches rouge pointent
majoritairement vers l’intérieur, montrant un comportement collectif de densification provoqué
par une forte intensité de l’attraction, qui domine l’accélération des agents au niveau individuel. La
Figure 4b. montre sensiblement le même phénomène avec la répulsion comme force dominante
(sauf au centre de l’essaim, où l’agent est contraint par ses voisins proches) et l’expansion comme
comportement collectif. Enfin, sur la Figure 4c., les agents se sont auto-organisés en flocking ; les
agents au centre sont dominés par la force d’alignement et vont dans la même direction, repoussant
les agents devant eux, et attirant ceux à l’arrière de l’essaim.

4 Discussions et travaux futurs
La visualisation des forces dominantes nous a permis d’obtenir quatre autres nouveaux compor-

tements de façon interactive, en modifiant les bons paramètres au bon moment et avec la bonne

, Vol. 1, No. 1, Article . Publication date: September 2025.



8 Rivière et al.

intensité [30] : il nous a par exemple été possible de provoquer un demi-tour de l’essaim pendant
le flocking en jouant seulement sur les paramètres de répulsion et d’attraction. Dans un autre
travail à paraître [17], cette visualisation a également été évaluée pour déterminer si elle pouvait
aider à anticiper, dans une première tâche, et à éviter dans une seconde tâche, la fragmentation
de l’essaim en plusieurs sous-groupes. Plusieurs visualisations ont été évaluées, ainsi que des
comportements collectifs différents 1. Lors de la première tâche, 51 participants devaient juger si
oui, ou non, une fragmentation allait apparaître dans les secondes suivant la fin de chacun des
24 clips vidéo de 6-7 secondes. Lors de la seconde tâche, un choix entre deux modifications de
paramètres était proposé aux participants pour empêcher la fragmentation d’apparaître, sans que
l’effet de ces paramètres ne leur ait été expliqué au préalable. Si cette visualisation a été préférée
par les participants pour la seconde tâche, les résultats montrent cependant qu’elle n’aide pas de
façon significative à anticiper et à corriger les fragmentations, comparées aux autres visualisations
et à la baseline. La nature de la seconde tâche, qui demandait aux participants de comprendre mais
aussi de prévoir le comportement de l’essaim a peut-être eu une influence sur ces résultats. De plus,
dans certains comportements collectifs, la visualisation des forces dominantes changeait à une
fréquence trop importante, ce qui a pu mener à une surcharge cognitive et visuelle des participants.

Plusieurs aspects de la visualisation des forces dominantes restent à évaluer. Premièrement, les
résultats ci-dessus ont confirmé que l’affichage systématique de ces informations peut présenter une
charge visuelle ou cognitive trop importante pour l’humain [19], en particulier lorsque le système
est composé de dizaines, voire de centaines d’agents. Des stratégies de visualisation adaptatives
devraient être considérées et évaluées, tout en s’assurant que les informations nécessaires sont
toujours transmises : différentes pistes de travail sont suivies, comme passer d’une fréquence systé-
matique à conditionnelle en choisissant seulement certaines flèches à afficher selon le contexte, leur
impact ou l’attention actuelle de l’opérateur ; ou comme agréger dynamiquement certaines infor-
mations au niveau de groupes pour réduire la quantité d’informations transmises. Deuxièmement,
la seconde tâche de l’expérimentation actuelle mesurait seulement la capacité des sujets à prévoir
le comportement de l’essaim selon le contrôle appliqué. Nous souhaitons mener une nouvelle
expérimentation se concentrant sur l’impact de cette visualisation dans la compréhension intuitive
du comportement. Enfin, si on considère que les informations identifiées comme nécessaires sont
correctes, d’autres mises en œuvre de leur visualisation (flèche, couleurs, etc.) pourront également
être testées dans cette nouvelle étude.

De façon plus générale, d’autres études sont prévues pour évaluer la pertinence de notre propo-
sition. Tout d’abord, son impact sur l’amélioration de la qualité et de la rapidité de l’apprentissage
d’un utilisateur, notamment dans une approche d’exploration du modèle, est à quantifier. Une éva-
luation utilisateurs sur le moyen terme, mesurant la progression de leur apprentissage avec et sans
ce type de visualisation sera nécessaire, et pourra également étudier les liens entre apprentissage,
visualisation et niveau de confiance de l’humain dans le système. En dehors des essaims de robots,
il sera intéressant d’évaluer la proposition à d’autres cas d’application impliquant des systèmes dis-
tribués autonomes artificiels (e.g. réseaux de capteurs en télécommunication) ou naturels (colonies
d’abeilles, climat, écosystèmes) avec lesquels l’humain est amené à interagir.

1. Différentes vidéos illustrant ces deux travaux sont disponibles ici https://ubotv.univ-brest.fr/search/?q=artuisis
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