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Introduction

Contexte

La locomotion humaine est un sujet d’étude vaste sur lequel se sont penchées dif-
férentes communautés et disciplines. Les sciences du mouvement et les neurosciences
ont en particulier fourni des descriptions détaillées de la maniére dont le corps humain
se met en mouvement pour exécuter une marche et comment il en vient a former des
trajectoires globales dans son environnement dans le but d’exécuter certaines taches.
L’informatique a permis de reproduire ces mouvements et ces comportements par si-
mulation & travers I'utilisation de modeles numériques issus de ces observations. Dans
cette these, nous nous penchons sur les interactions physiques qui interviennent entre
les humains dans des taches de navigation. Nous cherchons a observer expérimentale-
ment ces interactions, a les modéliser, puis a les reproduire en simulation. La simulation
des interactions entre piétons et de leur influence mutuelle sur la trajectoire est la base
de la simulation de foule. Nous nous situons dans ce contexte. La foule a de particulier
que des phénomenes typiques interviennent a une échelle globale comme par exemple
la formation de files de piétons comme illustré Figure 1. En choisissant le contexte de la
foule pour étudier les interactions entre marcheurs, nous cherchons donc a atteindre un
double objectif. Nous cherchons premiérement & modéliser les interactions locales entre
les piétons de maniere réaliste. Deuxiémement, nous cherchons a ce que la composition
de ces interactions par la simulation reproduise les observations de phénomeénes globaux
propres a la foule.

Comme pour la locomotion, de nombreuses disciplines se sont penchées sur la simu-
lation de foule. Les sciences sociales et cognitives telles que la psychosociologie se sont
d’abord intéressées a la foule, la considérant comme un foyer d’interactions sociales.
La biomécanique a étudié les interactions entre marcheurs et obstacles mobiles. Les
mathématiques appliquées ont fourni un corpus de résultats et d’outils permettant de
qualifier et de quantifier les phénomenes de foule observés et d’assimiler les données
expérimentales pour calibrer les modeles de simulation. La physique a fait ’analogie
avec des systémes naturels tels que les fluides, les milieux granulaires et les particules
chargées dans des champs de potentiels.

Les sciences de la sécurité et du transport apparues plus récemment y voient des
applications concreétes, comme la simulation de ’évacuation de batiments, la protection
de personnes, la prévention de mouvements de foule lors de grandes manifestations, ou
en architecture dans la conception de grands batiments comme des halls de gares ou
des aéroports. Ainsi, ces modeles proposent des simulations & haut niveau de réalisme
d’un point de vue global ou statistique (comme les temps d’évacuation ou la répartition
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Figure 1 — Exemple de structure macroscopique spatiotemporelle : organisation spon-
tanée de files de piétons.

des flux et des densités). Les applications s’intéressent peu a la finesse et au réalisme
des mouvements et des interactions locales.

Au contraire, ’animation graphique cherche & simuler et animer des environnements
virtuels qui sont généralement peuplés d’humains virtuels, et s’intéresse surtout au
réalisme local et au réalisme visuel plutot qu’au réalisme d’échelle. Des foules virtuelles
sont notamment simulées dans les domaines de la cinématographie, des jeux vidéos ou
dans des démonstrations de réalité virtuelle.

Dans cette theése, nous cherchons a modéliser les interactions entre piétons a I’échelle
microscopique et a simuler le comportement de foules de piétons dans des environne-
ments virtuels. Nous cherchons donc & obtenir un réalisme & la fois & ’échelle locale et
a I’échelle globale.

Problématique

On comprend alors que les propriétés souhaitées pour un simulateur de foule dé-
pendent directement des applications envisagées.

La performance est une notion essentielle. Elle est peu critique dans les applications
du cinéma, ou le mouvement est simulé hors ligne mais est capitale dans les environ-
nements interactifs. L’environnement peuplé doit réagir immédiatement aux réactions
de l'utilisateur.
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L’autonomie est un autre critere d’importance. On souhaitera une foule peu auto-
nome mais au mouvement contrdlable par 1'utilisateur pour le cinéma par exemple (afin
de satisfaire aux besoins d’un scénario précis). Au contraire, on souhaitera une autono-
mie complete de décision et de mouvement des agents pour simuler une évacuation.

Enfin, la notion de réalisme est notre dernier critére primordial. Il peut étre visuel,
de par 'apparence d’un humain virtuel par exemple. D’un point de vue comportemen-
tal, il peut étre microscopique si les trajectoires sont jugées conformes a la réalité ou
macroscopique s’il reproduit fidelement les phénomenes de foule a 1’échelle globale.

La Figure 2 illustre enfin qu’il est difficile de proposer des modeles de simulation qui
combinent a la fois performance, réalisme et autonomie. C’est la direction que cherche

a suivre ce travail de these.

[«D]
£
§ Réalité
5 Virtuelle
A {Q,Q’ 7 1
4 / I
< I
& 4 I
A 7/ 1
S
/7
2 I
[
g .CAO 1
c [
S e
= ’
< ,’
7
R4
e
’
’
4

Réalisme

Controlé

23 Réaliste

Figure 2 — Niveaux de performance, autonomie et réalisme attendus dans différents

domaines d’applications.

Nous abordons différentes questions :

— Quelle est la nature des interactions physiques entre marcheurs dans une foule ? Si
I’évitement de collision a re¢u beaucoup d’attention, nous cherchons a caractériser
d’autres types d’interactions tels que le suivi entre marcheurs.

— Comment évaluer le réalisme d’un modele lorsque le phénomeéne simulé est chao-
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tique par nature et qu’il n’est pas possible de confronter directement observations
expérimentales et résultats?

— Comment coupler les échelles microscopiques et macroscopiques étant donné que
ces phénomenes sont interdépendants ?

Approche

Nous adoptons une approche de simulation microscopique basée agent. Le compor-
tement d’un agent résulte des différentes interactions qu’il a avec son environnement.
A partir du travail de Newell [New94], Donikian [Don04] propose une classification de
ces interactions en plusieurs niveaux de complexité comme illustré Figure 3. Dans le
contexte de la simulation de foule le comportement d’un humain virtuel en terme de
navigation est traité a un niveau de complexité assez bas, en général le niveau réactif.
En effet, la tdche de marche chez un étre humain ne demande pas un effort cognitif
important ; mais malgré une apparente simplicité, il est extrémement difficile de dé-
crire de manieére rationnelle cette tache. En effet, une trajectoire de marche dépend des
contraintes engendrées par les objets et les humains situés sur le chemin mais est égale-
ment influencée par des facteurs secondaires tels que I’age, ’état mental, ou des facteurs
sociologiques ou culturels. Le probleme devient méme encore plus complexe lorsqu’il
faut gérer simultanément de nombreux humains virtuels, empéchant 'utilisation de
regles de comportement complexes si I’on souhaite garder un niveau de performance de
Pordre du temps réel. 11 est ainsi essentiel de trouver un bon compromis entre réalisme
et performance.

Pour simuler le comportement d’un humain dans un environnement virtuel, il est
important de comprendre son fonctionnement en situation de marche. Nous adoptons
une approche expérimentale en suivant le déroulement de la méthode scientifique, a
savoir : a partir des problématiques rencontrées, émettre des hypotheses, élaborer un
protocole expérimental pour évaluer leur validité a travers 'analyse des résultats, puis
proposer un modele et I’évaluer par simulation.

Cette these s’inscrit dans le cadre du projet ANR Pedigree qui est composé de 4
équipes de recherche :

— D'Institut de Mathématiques de Toulouse

— le Centre de Recherches sur la Cognition Animale (Toulouse)

— le Laboratoire de Physique Théorique de I'université Paris-Sud 11 (Orsay)

— D'Institut National de Recherche en Informatique et Automatique de Rennes.

Ce projet s’intéresse a étudier de maniére expérimentale et théorique la formation
de structures spatiotemporelles de piétons et a développer des modeles mathématiques
et des simulations réalistes basées sur les données expérimentales acquises.

Contributions

Parmi les interactions liées a la marche, la tache de suivi est une situation qui se
produit souvent pendant le trajet d’un piéton. Dans la littérature, peu d’études et de
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Figure 3 — Classification des actions d’un agent virtuel proposée par Donikian [Don04]
a partir du travail de Newell [New94].

modeles ont été proposés pour le comportement de suivi, contrairement a 1’évitement
de collision. Dans cette thése, nous nous intéressons plus particulierement au com-
portement de suivi. Un phénomene macroscopique de vagues de vitesse, généralement
appelées vagues de “stop-&-go” ou aussi plus communément “circulation en accordéon”
est souvent observé dans des flux piétonniers unidirectionnels pour des densités relati-
vement élevées. Ainsi, nous observons et étudions dans cette thése un suivi contraint,
unidimensionnel et sans dépassement.

Nous élaborons un protocole expérimental capable de reproduire ces vagues et d’éva-
luer qualitativement et quantitativement leurs propriétés et les conditions de leur appa-
rition. Nous proposons une méthode spécifique de reconstruction de données de capture
de mouvements et obtenons une base de données adaptée a notre étude. Nous analysons
en détail ces données. Nous mettons en évidence d’une part, la nature des interactions
locales entre les sujets et I'interdépendance des variables d’accélération, de vitesse et de
distance, et d’autre part, les phénomenes globaux qui émergent de la combinaison de
ces interactions dont en particulier la formation de vague de vitesses qui se propagent.
A partir de cette analyse, nous proposons un modele numérique de suivi piétonnier que
nous calibrons a partir des données collectées. Nous évaluons notre modele a 1’échelle
macroscopique, notamment par sa capacité a correctement reproduire les phénomeénes
macroscopiques observés et le comparons a d’autres modeles présents dans la littéra-
ture.
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Structure

Cette these est organisée de la maniere suivante. Dans le chapitre 1 nous proposons
une revue de la littérature sur la simulation de foule de piétons en les différenciant
par échelle puis par type. Puis, nous nous intéressons plus particulierement a la tache
de suivi, et aux observations qui ont été réalisées pour observer le comportement des
piétons. Nous présentons dans le chapitre 2 les observations expérimentales qui ont été
réalisées dans le cadre du projet ANR Pedigree et nous intéressons plus particulierement
a celles concernant le comportement de suivi qui a été étudié au cours de cette these.
Dans le cadre de I’étude de cette expérimentation, nous avons développé une méthode
de reconstruction des données que nous présentons dans le chapitre 3. Une analyse de
cette expérimentation, a la fois a 1’échelle microscopique et a 1’échelle macroscopique
est réalisée dans le chapitre 4. Dans le chapitre 5 nous proposons un modele de suivi
basé sur notre analyse et calibré a partir des données microscopiques que nous avons
acquises. Nous y évaluons également notre modele a 1’échelle macroscopique. Enfin,
nous exposons les résultats de notre modele en le comparant a d’autres modeles issus
de la littérature et en 'appliquant a différents scénarios de simulation dans le chapitre 6
avant de conclure.
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La foule est un sujet d’étude vaste sur lequel se sont penchées plusieurs disciplines
telles que les mathématiques, les sciences du transport, la physique, la psychosociologie
ou encore l'animation graphique. Ces disciplines ont soulevé différentes problématiques :
I’analyse statistique des mouvements de foule, la pertinence de I'analogie avec des sys-
temes physiques ou encore la compréhension et la modélisation du comportement de
I’humain. Ainsi, plusieurs types de modeles de simulation de foule ont été imaginés en
fonction du type d’approche, des objectifs, mais aussi de la date de leur développement :
I’explosion de la performance des outils de calcul permettant la mise en place de mo-
deles de plus en plus sophistiqués. Nous classons ces modeles par échelle puis par type
et les présentons dans les sections 1.1, 1.2, 1.3. L’acquisition de données expérimentales
permet non seulement de comprendre certains phénomenes liés a la circulation des
foules d’humains mais aussi a évaluer et valider le réalisme des modeles proposés. Les
méthodes d’observation ont également profité des progres technologiques pour évoluer
dans le temps : alors que les premiéres observations se résumaient a des comptages
manuels de piétons a des endroits particuliers, les techniques d’acquisition vidéos puis
plus récemment les moyens de capture de mouvements permettent d’obtenir des en-
registrements de plus en plus précis. Nous présentons dans la section 1.4 différentes
observations qui ont été réalisées.
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Avant d’aborder en détails ces sujets, notons que des questions plus vastes que la
modélisation de foule en elle-méme existent et ont fait 'objet de plusieurs survols.
Papadimitriou et al. [PYG09] évaluent les méthodes existantes de choix de trajectoires
et de croisement de piétons. Bierlaire et al. [Bie03] présentent comment des éléments
tels que les agents ou ’espace peuvent étre représentés dans leur environnement. Ils
décrivent également les différents comportements que les agents peuvent avoir dans le
choix d’une trajectoire, d’une vitesse, ou de I’évitement d’une collision.

Des méthodes de décomposition de ’espace et de planification de chemin en en-
vironnements complexes existent pour trouver une trajectoire vers le but d’'un agent.
Une combinaison avec des méthodes d’évitement dédiées est souvent nécessaire pour
obtenir des comportements intéressants [BLA03, LD04, PCM'06, ST07].

Schadschneider et al.[SKIKT08] proposent une revue des études réalisées sur les
foules de piétons. Ils décrivent les phénomenes collectifs émergents : les embouteillages,
les vagues de densités, les oscillations aux passages étroits, et 'apparition de structures
spécifiques telles que la formation de files ou de vortex. Il compare différentes études
qui ont été réalisées sur le diagramme fondamental et sur les goulots d’étranglement
(voir section 1.4). A propos de la modélisation, ils extraient diverses caractéristiques
permettant de classer les modeles de la littérature : microscopique ou macroscopique,
discret ou continu, déterministe ou stochastique, basé regles ou basé forces, ou crédible
ou réalisme.

Santos et Aguirre [SA05] présentent un inventaire de plusieurs logiciels de simulation
d’évacuation. On peut citer EVACNET4 [KFC98], EGRESSO [Sim01] comme logiciels
utilisant des approches macroscopiques, SIMULEX [TWE96], EXIT89 [Fah94], EXO-
DUS [FGGLO03], FIRESCAPE [FJ95], NOMAD [Daa03] qui utilisent des approches
microscopiques. Pelechano et al. [PABO8| présentent une revue sur des logiciels de
simulation de foule de maniére plus générale. On peut alors ajouter Legion [Leg],
STEPS [MMO03], ViCrowd [MBCT98], OpenSteer [Rey99], Massive [Lin99]. Plus ré-
cemment, un ensemble d’outils permettant la simulation de foule est proposé par la
société Golaem [Gol].

Enfin, plusieurs bibliographies sur les modeéles de simulation de foule ont été présen-
tées, notamment dans des ouvrages dédiés [PABOS8, TMO07]. [PABOS] se focalise plutot
sur les aspects simulation tandis que [TMO07] aborde également les problématiques de
I'aspect visuel et de I’animation des agents virtuels.

1.1 Modeles macroscopiques

Les modeles macroscopiques sont les premiers modeles de simulation de foule & étre
apparus. Ceci est notamment dii a leur faible consommation en terme de ressources de
calcul. Ainsi, ils simulent un grand nombre de piétons sans s’intéresser a leur comporte-
ment individuel. Ces modeles sont généralement dédiés aux simulations d’évacuation de
batiments et a la mise en place des conditions de sécurité qui sont liées & I’évacuation.
Ils ont aussi pour but de simuler de maniere réaliste les phénomenes macroscopiques
sans que 'individu ne soit représenté dans le modeéle.
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1.1.1 Modéeles statistiques

Les modeles statistiques s’intéressent directement aux débits de piétons. Certains
sont basés sur la dynamique des fluides. Henderson [Hen71] propose un modeéle ga-
zeux permettant de simuler des foules de piétons de faible densité et assimile les états
de déplacement (arrét, marche, course) aux différents niveaux d’énergie des gaz. Ar-
chea [Arc79] propose quant & lui un modele hydraulique pour simuler des foules de forte
densité.

Plusieurs modeles s’intéressent aux débits de piétons quant & 1’évacuation de bati-
ments [MB75, PM69, Pau84], et notamment le débit de piétons que peuvent permettre
les portes et les escaliers. Ceux-ci proposent des formules calculant le temps d’évacua-
tion en fonction de divers parameétres comme le nombre de piétons, la largeur des zones
de circulation, la pente ou encore ’espace occupé par une personne.

Plus récemment, Colombo et Rosini [CR05] proposent un modele qui s’inspire de
modeles de trafic routier [LW55, Ric56]. Il s’appuie sur deux suppositions : le nombre
total de piétons reste constant au cours de la simulation et la loi de vitesse est fonction
de la densité. Leur modeéle introduit la notion de débit de piétons a tres haute densité,
dans des situations exceptionnelles de type panique ou le débit serait quasi-nul en
situation normale.

De par leur nature, ces modeles macroscopiques sont capables de simuler des foules
de piétons avec un tres faible cotit calculatoire et sont capables d’intégrer facilement
des observations réelles. Ils ont en revanche besoin d’informations issues d’observations
réelles pour fonctionner correctement et sont peu adaptables a de nouvelles situations.
De plus, ils ne simulent pas les piétons a 1’échelle individuelle.

1.1.2 Modéles de flots

Les modeles de flots sont inspirés de la dynamique des fluides. Des champs de
potentiel agissent sur les piétons qui sont considérés comme des particules soumises a
des champs.

Dans le cadre de la simulation de fluides, Chenney [Che04] représente des champs
de vitesse a travers un carrelage de flots. Chaque carreau contient son propre champ
et leur assemblage produit des flots plus grands. Les arétes et les coins des carreaux
sont élaborés de maniére a assurer une continuité entre les carreaux. Non seulement des
fluides peuvent étre dirigés ainsi mais cette méthode peut également étre appliquée aux
foules. Les carreaux sont stationnaires (leur champ n’est pas modifié au cours du temps)
mais peuvent générer des flots dynamiques en combinant le carrelage en fonction du
temps.

Inspiré des travaux de Hughes [Hug02] et Chenney [Che04], Treuille et al. [TCP06]
ont simulé des foules de piétons & partir d’'un modéle qui s’appuie sur les quatre hypo-
theses suivantes :

— chaque personne tente d’atteindre un objectif géographique.

— les personnes cherchent a marcher a la vitesse la plus élevée possible.

— 1l existe des endroits dits inconfortables que les piétons vont chercher a éviter.
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— le piéton cherchera a emprunter le chemin le moins “cotteux”, en fonction de sa
longueur, de son temps de parcours et de son niveau d’inconfort.

Un champ de potentiel dynamique intégre simultanément la navigation globale avec des
obstacles mobiles tels que d’autres piétons, permettant de simuler de grandes foules en
temps réel, les collisions étant résolues de maniere implicite.

Narain et al. [NGCL09] proposent quant & eux une approche hybride basée sur
le principe des flots continus ou les interactions locales sont résolues a partir d’une
approche géométrique (voir section 1.2.4) .

Maury et Venel [MV07] proposent un modeéle déterministe d’évacuation de bati-
ments dans lequel chaque personne est assimilée & un disque. Son approche repose sur
deux principes :

— chaque personne a une vitesse souhaitée, vitesse qu’elle aurait en ’absence des
autres. L’espace est considéré comme un flot de champs de vitesse qui détermine
le plus court chemin entre chaque point et la sortie.

— une contrainte d’encombrement empéche les personnes (représentées par leur
disque) de se chevaucher ou de chevaucher des obstacles.

Les modeles de flots permettent de simuler des foules de maniere efficace en terme
de cofit calculatoire et de reproduire certains phénomenes macroscopiques. Les piétons
étant considérés comme des particules, ils font souvent preuve d’un manque d’indivi-
dualité et le flot prend souvent le pas sur leurs objectifs propres. Ces modeles sont
intéressants lorsque tous les piétons ont un objectif commun. A ’échelle locale, on peut
aussi observer quelques artéfacts et des mouvements impossibles d’un point de vue
biomécanique, affectant le réalisme a 1’échelle microscopique.

(b)
Figure 1.1 — Modeles de flots. (a). Représentation des flot des champs de vi-
tesse dans [MVO07] (b). Exemple d’évacuation [MVO07] (c). Exemple de simulation
dans [NGCL09] : 10000 agents placés en cercle et devant aller & I'endroit diamétrale-
ment opposé.

1.2 Modeéles microscopiques

L’approche microscopique consiste a identifier les interactions entre chaque individu
et son voisinage pour ensuite influencer le comportement de I'individu. Ces modeles se
différencient par leur maniere de prendre en compte les informations provenant du
voisinage d’un piéton et par la réaction de I'individu compte tenu de ces informations.
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1.2.1 Automates cellulaires

Certains modeles, appelés automates cellulaires, sont basés sur une discrétisation
de I'espace en cellules, souvent carrées mais parfois hexagonales ou octogonales. Leur
principe repose sur le fait que chaque piéton occupe une cellule et ne peut se déplacer
vers une autre cellule que si celle-ci est libre.

Burstedde et al. [BKSZ01] proposent un modeéle ou la structure spatiale de I’environ-
nement est une grille bidimensionnelle. A chaque instant, chaque piéton a une direction
de préférence qui permet de construire une matrice 3*3 (représentant la cellule cou-
rante et chaque cellule adjacente, par le coin ou laréte) contenant les probabilités de
déplacement du piéton (cf. Figures 1.2 et 1.3). Cette matrice permet de déterminer
la prochaine cellule sur laquelle le piéton va se déplacer. Si celle-ci est occupée, le pié-
ton va rester sur sa cellule. Ce modele permet de reproduire la formation de lignes
a lintérieur d’un couloir. Afin de reproduire des phénomeénes collectifs, un champ de
potentiel a été ajouté a chaque cellule pour inciter les piétons a aller dans une direc-
tion [Sch01, NKNS03].

Dans [DT02], un piéton peut parcourir plusieurs cellules pendant un pas de temps
At. Une densité est affectée a chaque cellule pour indiquer le nombre de cellules alentour
occupées par un piéton.

Outre le fait de proposer une vitesse supérieure a 1 cellule par pas de temps At,
Kirchner et al. [KKN"04] s’intéressent aux effets de la discrétisation et proposent un
modele dans lequel un piéton peut occuper plusieurs cellules.

L’approche probabiliste des automates cellulaires simplifie 'expression des inter-
actions entre piétons. Les automates cellulaires permettent ainsi de tester rapidement
différentes hypotheses de par leur capacité a reproduire différents phénomenes macro-
scopiques. L’aspect discret des trajectoires qui résultent de ces modeles limite cependant
leur utilisation dans le domaine de 'animation graphique. Tecchia et al. et Loscos et
al. [TLCO2, LMMO03] proposent néanmoins quelques adaptations pour pallier & ce genre
de probléme. Shao et Terzopoulos [ST07] proposent d’utiliser des grilles multi-résolution
pour gérer des environnements de taille conséquente. Ces modeles souffrent cependant
d’un manque d’exactitude au niveau du calcul des trajectoires impliquant un niveau de
réalisme relativement faible a 1’échelle microscopique.

? M_q, 1| M_10|M_1,
I
“““_’ Moy, 1| Mop | Mo,
|
‘ My _y| Myp | My,
(a) (b)

Figure 1.2 — Automates cellulaires. (a). Matrice 3*3 des probabilités de la prochaine
position d’un piéton [BKSZ01] (b) Décomposition de l'espace en grille réguliere a 2
dimensions [TLC02].

11



Etat de I'art

12

(1)
2| @ s ®
M, . = MM
# becomes ' or .
()
(2) _ MZia
‘ M, P2 = W

—-1,1

o]

Figure 1.3 — Résolution d’un conflit de collision & travers I'approche statistique pré-
sentée dans [BKSZ01].

1.2.2 Modeles a base de régles

Les modeles a base de régles ont été introduits par Reynolds [Rey87] qui, en tra-
vaillant sur des animations cinématographiques, s’est intéressé a la simulation de foules
d’animaux comme les bancs de poissons, les troupeaux de mammiferes ou les nuées
d’oiseaux. Les membres d'un groupe sont considérés comme des agents individuels et
sont ainsi traités un a un. Chacun de ces agents est soumis a des regles : 1’évitement
de collisions, ’asservissement & la vitesse de ses voisins, et la tendance a rester au sein
du groupe. Il propose ensuite [Rey99] un ensemble de régles qui décrivent différents
comportements humains de base tels que l'atteinte d’une cible, I’évitement de colli-
sion, la poursuite, la cohésion de groupe ou le suivi de leader. Une combinaison de ces
comportements de base permet de créer des comportements plus complexes.

Py [

JEaR *«5%
R
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!
A v/'
(a) (b) (c)

Figure 1.4 — Exemples de régles de comportement proposées par Reynolds [Rey99]. (a)
Alignement de flots. (b) Séparation. (c) Suivi de leader.
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Qui et Hu [QHI10] proposent une architecture pour modéliser les structures de
groupes de piétons en considérant a la fois les relations inter-groupes et intra-groupes.
Chaque groupe possede un leader qui est le seul a pouvoir étre influencé par des in-
dividus d’autres groupes. Les relations entre agents sont stockées a 'intérieur de deux
types de matrices : celles gérant les relations a l'intérieur d’un groupe et celles gérant
les relations entre les différents groupes.
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Lamarche et Donikian [LD04] différencient les situations amenant & une collision en
plusieurs types en fonction de leur configuration. Chaque piéton virtuel adopte ensuite
une stratégie d’évitement en fonction du type de situation.

Goldenstein et al. [GKM01] présentent une méthode de modélisation d’agent basée
sur 'intégration de systémes dynamiques non-linéaires et de structures de données
cinétiques. Cette méthode est structurée en 3 niveaux. Le premier est le niveau local,
il modélise le comportement de chaque agent. Le second est le niveau d’environnement
global, il permet de gérer les obstacles et les collisions entre agents. Le dernier niveau,
celui de planification globale gere quant a lui les objectifs des agents.

Kapadia et al. [KSHF09] proposent une architecture basée sur les affordances du
piéton, c’est a dire ses possibilités d’actions dans son environnement. Chaque piéton
pergoit environnement a travers des champs de perception égocentriques (qui quan-
tifient les propriétés de I’environnement local du piéton) et d’affordance (qui donnent
une valeur d’affordance basée sur I’objectif du piéton et qui sont calculés comme fonc-
tion des champs de perception). Le piéton choisit ’affordance dont la valeur est la plus
élevée.

Antonini et al. [ABW06] modélisent le comportement des piétons via un modele de
choix discrets. Ils représentent ’espace en utilisant une discrétisation dynamique basée
agent pour avoir une bonne flexibilité, la possibilité de gérer des individus et étre com-
patible avec une simulation basée agent. Ils discrétisent I'espace en angle et distance
par rapport a l'individu. Cette approche est reprise par Robin et al. [RABC09] qui dé-
finissent deux types de comportements : contraint et non contraint. Les comportements
contraints sont représentés par un modele de suivi de leader ou un modele d’évitement
de collision. Les comportements non contraints se réféerent & un maintien de direction,
I’atteinte d’un objectif ou le fait d’avoir une accélération libre. L’évitement de collision
est géré quant a lui par un modele de forces. Une collision potentielle est détectée si un
obstacle est dans le cone de vision du piéton, s’il n’est pas trop loin et s’il marche dans
sa direction. Ce type de modélisation peut ainsi étre considéré comme hybride.

Les modeéles a base de régles présentent ’avantage d’exprimer explicitement un
comportement a travers une regle. Ces regles sont issues de 1’observation et permettent
en général d’obtenir des comportements relativement réalistes. Des questions se posent
cependant quant & la maniere de combiner ces regles et sur les effets de leur composition
ainsi que sur le domaine de validité et de la complétude des modéles.

1.2.3 Modéles a base de forces

En faisant une analogie avec la physique newtonienne, les modeles de forces consi-
dérent qu’un piéton est soumis a des forces d’attraction et de répulsion qui agissent sur
son accélération suivant la deuxieme loi de Newton :

> F=ma (1.1)

ou Y_F est la somme des forces appliquées & un corps de masse m et a son ac-
célération. Les forces d’attraction permettent de faire avancer un piéton vers un but
précis. Les forces de répulsion résolvent les probléemes de collision entre piétons, les

13
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piétons se repoussant mutuellement. Cette approche a été introduite par Helbing et
al. [HM95, HE'V00]. II propose ainsi la loi suivante :

| 01160 (f) — v
mi@ = m; v (V)e; (t) — vi(t) I Z
dt i )

fij + Z fiw (12)
w

ou m; représente la masse d’un piéton 1, % son accélération, v?(t) la vitesse qu’il

souhaite atteindre dans une direction e (t), v;(t) sa vitesse actuelle, 7; un paramétre

temporel, f;; les forces d’interaction auquel il est soumis avec les autres piétons, f;

les forces d’interactions auquel il est soumis avec les murs (qui empéchent une collision

entre le piéton et les murs). La force d’interaction avec un autre piéton j s’exprime :

fij = {Aiexpry — dij/Bi + kg(rij — dig)Inij + Kg(rij — dij) Avjti; - (1.3)

A;expr;;j — d;j/Bingj est la force d’interaction répulsive ot A; et B; sont des constantes,
d;; la distance entre les centres de gravité des deux piétons, n;; le vecteur normalisé
pointant du piéton ¢ au piéton j, r;; la somme de leur rayon. Deux forces sont ajoutées :
une force de contact k(r;; — d;j)n;; qui empéche l'interpénétration des piétons et une
force de friction K (r;; — dij)Av;iitij ou t;; représente la direction tangentielle, Avﬁitij
la vitesse tangentielle relative, k et K des constantes. La fonction g(x) est égale & x si
les piétons se touchent et égale a 0 sinon.
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Figure 1.5 — Simulations de modeles de forces. (a) Formation de files dans un cou-
loir [HMFBO1] (b) Formation de lignes de flots diagonales & un croisement [HB03]

Différentes simulations proposent un comportement piétonnier qui utilise ce modele
de forces [MHO03, HB03, Tek06]. Ce modele affiche des temps de calcul performants
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et reproduit certains phénomeénes macroscopiques mais il génere cependant des tra-
jectoires non-réalistes, notamment a faible densité. Différentes améliorations y ont été
apportées. Lakoba et Finkelstein [LIF05] re-calibrent le modéle en choisissant des va-
leurs judicieuses de parametres a partir de données expérimentales. Ils obtiennent de
meilleures trajectoires mais des problémes subsistent, notamment lors de face-a-face
ou les piétons ralentissent au lieu de changer de direction. Johannson et al. [JHS07]
proposent d’avoir des champs de forces anisotropiques, la force de répulsion exercée par
un piéton étant plus forte dans la direction de la marche que sur les cotés.

Les différentes modifications apportées a ce modéle ne permettent cependant pas
d’obtenir un comportement prédictif, les trajectoires ainsi obtenues demeurent peu
réalistes. Pelechano et al. [PB06, PAB07] proposent une approche hybride basée sur
les forces sociales et sur un systéme a base de regles pour obtenir des comportements
réalistes tout en gardant des temps de calculs intéressants.

Ces modeles présentent cependant des difficultés a résoudre des problemes particu-
liers tels que la symétrie ou les impasses et ont dans ces cas besoin de faire appel a des
comportements de plus haut niveau. La combinaison des interactions qui est résolue
comme une somme de ces interactions reste un probléme ouvert car provoquant un
certain nombre de comportements non réalistes a 1’échelle microscopique.

() (b)

Figure 1.6 — Modifications apportées au modele d’Helbing. (a) Champs de forces el-
liptiques [JHSO07]. (b) Simulation d’évacuation d’un batiment avec une approche hy-
bride [PABO7].

1.2.4 Modeles géométriques

Alors que les modeles basés forces ne prennent en compte que la position des dif-
férents obstacles, les modeles géométriques prennent également en compte la vitesse
relative de ces obstacles. Ces modeles sont ainsi considérés comme prédictifs car ils
sont capables de déterminer une future collision si aucun changement n’est apporté a
la trajectoire d’un piéton. Ils déterminent ainsi quelles vitesses futures permettront a
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un piéton d’éviter une collision avec les obstacles qui I’entourent.

Fiorini et Shiller [F'S98] présentent une approche pour planifier le mouvement de
robots basée sur le concept d’obstacles vitesse qui définit I’ensemble des vitesses qui
provoqueraient une collision entre le robot et un obstacle en mouvement. Ils définissent
un ensemble de vitesses accessibles que le robot peut atteindre compte tenu de ses
capacités d’accélération. La vitesse adoptée par le robot doit appartenir & ’'intersection
de l’ensemble des vitesses accessibles et de ’ensemble des vitesses ne provoquant pas
de collision.

Cette approche a été plus récemment développée et améliorée. Van Den Berg et
al. [vdBLMOS8] résolvent un probleme d’oscillation et introduisent le modele RVO (Re-
ciprocal Velocity Obstacles). Guy et al. [GCKT09] présentent un algorithme paral-
lélisable qui utilise une méthode d’optimisation discrete, permettant d’augmenter le
nombre d’humains virtuels pouvant étre simulés en temps réel. Ce travail est ensuite
étendu & des interactions impliquant plus de deux agents [GCCT10, vdBGLM11]. Van
Den Berg et al. [vdBSGM11] proposent de prendre en compte 'accélération des autres
piétons en plus de leur vitesse et de leur position.

Inspirés par Feurtey [Feu00], Paris et al. [PPD07] proposent une approche prédictive
basée agent a travers une perspective égocentrique. Chaque piéton explore I’espace qu’il
peut atteindre, percoit le mouvement des piétons voisins et prédit leur mouvement
par extrapolation linéaire. Un domaine de vitesses admissibles est déduit pour chaque
piéton. Une fonction de cotit est utilisée pour évaluer la vitesse la plus appropriée a la
situation parmi ’ensemble des vitesses admissibles.

Le modele des tangentes proposé par Pettré et al. [POOT09] utilise la position
et la vitesse relative entre deux piétons pour estimer la position et le moment d’une
éventuelle collision entre ces deux piétons. Une regle permet de déterminer lequel des
deux piétons passera devant ’autre.

Karamouzas et Overmars [KO10] résolvent les collisions entre agents en déterminant
tout d’abord ’ensemble des vitesses et des orientations admissibles puis en sélectionnant
la solution optimale.
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Figure 1.7 — Adaptation de la vitesse en fonction d’un obstacle mobile dans des modéles
géométriques. (a). Modele RVO [vdBLMO08]. (b) Modele des tangentes [POO"09]

Les modéles géométriques offrent ainsi un haut niveau de réalisme a 1’échelle mi-
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croscopique et sont capables de reproduire plusieurs phénoménes macroscopiques. Des
questions restent posées sur la combinaison des différentes interactions et sur la maniere
d’incorporer différents facteurs socio-culturels. La prédiction effectuée par ces modeles
est principalement linéaire et ne considére pas les intentions des autres piétons, qui sont
pourtant souvent prises en compte dans les cas réels.

1.2.5 Modéles basés vision

Turner et Penn [TP02, Tur07] montrent 'importance de la vision et de la perception
dans la simulation de foule de piétons, affirmant que des modeles a champs de potentiel
par exemple, pourraient fonctionner dans ’obscurité. En s’appuyant sur la théorie de
la perception de Gibson [Gib86], ils proposent un modéle basé sur la vision ot I'humain
choisit une destination & atteindre dans son champ de vision en fonction de son objectif
et des différents obstacles et réactualise cette destination au fur et a mesure.

Fajen et al. [FWTKO3] proposent un modeéle dynamique basé sur la vision en s’in-
téressant a I’évitement d’obstacles et aux trajectoires empruntées. Ce modele prend la
forme d’un systeme d’équations différentielles prenant en compte la vitesse du sujet,
sa direction, la distance et ’angle des obstacles, la distance et ’angle de I’objectif qu’il
cherche a atteindre.

Dans le cadre de la navigation de robots, Huang et al. [HFFWO06] calculent un
champ de potentiel basé sur le flux optique autour du robot a partir de sa distance et
de son orientation par rapport a son objectif et aux différents obstacles.

Sakuma et al. [SMKO05] proposent un modele psychologique ot le systéme d’évite-
ment de collision d’un agent dépend de ses relations de position avec les autres piétons
proches. Ce systéme est basé sur la définition d’un espace personnel & deux niveaux (une
région d’avertissement ou l'agent essaie d’éviter les autres en déviant graduellement sa
trajectoire, et une région critique dans laquelle il prend une décision immédiate pour
éviter une collision en décélérant rapidement ou en effectuant un changement brusque
de direction), et sur une structure de mémoire virtuelle (basée sur le fait que les hu-
mains ne traitent pas immédiatement toutes les informations percues mais sélectionnent
seulement les plus importantes avec une capacité mémorielle limitée et un délai de trai-
tement). Les informations environnementales d’un agent sont pergues par un senseur
virtuel qui identifie les positions et les vitesses des autres agents a I'intérieur du champ
de vision. Il prédit ainsi des collisions futures en extrapolant les trajectoires des agents
et en calculant les points d’intersection. La navigation des agents est basée sur un
modele de forces.

Dans le modele de Shao et Terzopoulos [ST07], chaque piéton percoit les obstacles
en effectuant des lancers de rayon a l'intérieur d’un coéne représentant son champ de
vision. Ceci permet de déterminer & quelle distance se trouve un objet dans une direction
particuliére comprise dans le cone. Le comportement des piétons est géré sur plusieurs
niveaux. Un niveau basique traite des stratégies d’évitement d’obstacles proches. Un
autre s’occupe des stratégies de navigation plus globale comme 'atteinte d’un objectif,
la gestion de passages étroits ou encore la navigation guidée par la perception. Le
comportement de I'individu dépend également d’un ensemble de facteurs tel que son
statut, son rdle ou son état cognitif.
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Pellegrini et al. [PESvG09] proposent également une approche basée vision pour
établir une fonction de cofit relative aux objectifs et aux obstacles des agents.

Ondrej et al. [OPODI10] utilisent la taille et la position d’un obstacle mobile dans
le champ de vision virtuel d’un agent ainsi que leurs dérivés respectives pour prédire
une éventuelle collision et établir une stratégie adaptée quant & sa résolution. Les in-
formations visuelles sont transformées en termes de temps avant collision et de dérivées
d’angles de perception des obstacles pour détecter les situations dangereuses menant a
une collision et déduire la réaction appropriée.

Perceived
* point P,

Walker W

(a) (b)
Figure 1.8 — Modeles basés vision. (a) Réactualisation de la destination en fonction de

la découverte de environnement [TP02]. (b) Adaptation de la vitesse en fonction de la
perception d’un objet mobile [OPOD10)]

Les modeles basés vision proposent en général un haut niveau de réalisme et intro-
duisent la boucle perception/action dans le comportement de l'individu. Ils souffrent
en revanche de problemes de performance, le lancer de rayon étant un outil tres cou-
teux en terme de calcul. De plus, ces modeles ont encore besoin d’étre validés a partir
d’observations réelles.

1.2.6 Modéles basés données

Plusieurs méthodes utilisent des enregistrements vidéos ou de capture de données
pour créer des bases de données d’interactions entre piétons [LCL0O7, CCO7]. Une inter-
action entre piétons est modélisée en recherchant dans la base un exemple similaire a
la situation. La principale difficulté réside dans la quantification de la similitude entre
une situation et un exemple.

Lee et al. [LCHLO7], puis Ju et al. [JCP T 10] utilisent une caméra vidéo pour obtenir
des vidéos aériennes de foules d’humains. Ils proposent un modele d’agents qui apprend
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a partir des trajectoires observées. Il décide des actions de chaque agent en fonction du
mouvement des agents voisins, des caractéristiques de I’environnement et simule une
foule virtuelle qui se comporte de la méme maniére que celle observée.

Les modeles basés données sont implicitement réalistes puisqu’ils reproduisent des
trajectoires réelles. Des problémes se posent cependant sur I’enchainement de ces tra-
jectoires, le comportement des agents et la prise en compte de leur objectif. Ces modeles
souffrent également d’un manque de performance et il est nécessaire de disposer d’un
exemple proche de chaque situation. De plus, la complétude des données demeure une
question ouverte.

define query search the database  copy trajectory walk

Figure 1.9 — Processus de résolution d’une interaction dans [LCLO7]

1.3 Suivi de piéton

Les différents modeles présentés jusqu’ici abordent principalement la simulation de
foule comme un probléme d’évitement de collision. D’autres types de comportements
sont cependant présents chez un humain lorsqu’il marche en foule. Cas particulier du
domaine de la simulation de foule, le comportement de suivi chez un piéton peut étre
étudié en tant que tel. Plusieurs études se sont intéressées a ce phénomene mais peu de
modeles dédiés a la tdche de suivi ont pour l'instant été proposés.

En animation graphique, le phénomene de suivi de piéton a été principalement inclus
dans des études sur le comportement des groupes de piétons. La plupart des modeles qui
choisissent de considérer le comportement de groupe choisissent d’avoir un leader dans
chaque groupe. Ainsi, plusieurs modeles de suivi de leader ont été proposés, ot plusieurs
piétons suivent le méme leader comme dans [LJCO1]. Musse et al. [MTO01] définissent
des régles pour modéliser la formation de mouvements de groupes en cohésion. Les
agents d’'un méme groupe ont les mémes objectifs et la méme vitesse mais chacun
d’entre eux emprunte un chemin différent en fonction de sa position actuelle. Le fait de
suivre un agent est ainsi défini comme le fait d’adopter ses objectifs. En utilisant un
modele basé forces sociales pour simuler des foules virtuelles, Braun et al. [BMdOB03]
implémentent une force d’altruisme qui incite les piétons & marcher ensemble.

Pelechano et al. [PAB07] utilisent des aires d’influence pour modéliser le compor-
tement de suivi : si I'aire d’influence d’un piéton est libre, alors il peut avancer. Dans
leur simulation, les piétons se déplacent tous ensemble dans la méme direction pour
évacuer un batiment.
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Bien que le fait de suivre quelqu’un d’autre de manieére stricte se produise souvent
dans les comportements humains, comme dans les files d’attente ou dans le déplacement
en files, aucun des modeles précédents ne représente le fait d’avoir la méme trajectoire
que le piéton situé devant soi, c’est a dire de marcher en file indienne. Le probleme
se réduit ainsi & une étude unidirectionnelle du mouvement. Parmi les différentes si-
tuations prises en compte dans [LMMO3], Loscos et al. proposent plusieurs réactions
dans le cas du suivi de piéton en fonction de la distance et du comportement du piéton
situé devant. Si celui-ci est arrété, le piéton ralentit, si le piéton situé devant marche et
est relativement proche, le piéton va progressivement calquer sa vitesse sur lui. Parmi
les différents comportements modélisés par Reynolds [Rey99] (voir section 1.2.2), une
implémentation du comportement de suivi est proposée. L’agent suiveur cible un point
situé juste derriere I’agent leader et trace cette cible en adaptant sa vitesse et sa direc-
tion dessus.

L’adaptation de sa propre vitesse en fonction du piéton situé devant soi a davantage
été étudiée en psychologie, en science cognitive, ou méme dans ’étude du trafic routier.
Lee [Lee76] introduit une théorie de contrdle visuel de freinage dans le cadre de la
conduite automobile. Il utilise la variable optique 7 qui est I'inverse du taux de dilatation
pour définir le temps avant collision d’un conducteur.

T(t) = —% = =% (1.4)

ou f est la taille de 'obstacle sur la rétine, Z la distance par rapport a ’obstacle,
et V la vitesse relative entre I'observateur et 'obstacle. 7(¢), la dérivée premiere de
la variable optique détermine si le conducteur décélere suffisamment pour éviter une
collision avec l'obstacle. Yilmaz et al. [YW95] ont réalisé une expérience qui confirme
la stratégie du 7 de Lee. Ils remarquent cependant que les humains ne peuvent faire des
prédictions que lorsque le temps avant collision est inférieur & 2 ou 3 secondes. Dans
le cas des piétons qui se suivent, nous avons observé que le temps avant collision est
la plupart du temps beaucoup plus élevé. Fajen [Faj07] va plus loin en proposant un
controle basé affordance en utilisant la théorie du 7, s’intéressant & la capacité du sujet
a freiner avant ’obstacle compte tenu de ses capacités de freinage.

Aw et al. [AKMRO02] proposent un modele de trafic routier pour lequel 'accélération
est obtenue comme suit :

vier = gL AX (1.5)

a = C—
(wip1 — ;)7 FL T | "wipr —

ou xz; et v; sont la position et la vitesse du véhicule 7, AX est la taille du véhicule,
C >0,A>0,v >0 et T, des constantes. En considérant ce qu’ils appellent le cas
homogene ou A = 0, ce modele ressemble & celui de Lee, mais ici, ’accélération n’est
pas fonction de 7 mais de son inverse, c¢’est a dire le taux de dilatation.
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1.4 Observations

Diverses observations sur les foules de piétons ont été réalisées. Le piéton a été étu-
dié a la fois en évoluant dans un environnement naturel mais aussi a travers des études
en laboratoire. Ces observations ont pour but de mieux comprendre le comportement
des piétons a la fois a 1’échelle microscopique et a 1’échelle macroscopique mais aussi
d’évaluer, de calibrer et de valider les différents modeles proposés. Plusieurs modeles se
basent sur des observations spécifiques pour étre calibrés et évalués a 1’échelle microsco-
pique [RABC09, JHS07, PPD07, POO™09, FWTKO03, HFFW06, PESvG09, OPOD10],
c’est aussi implicitement le cas des modeles basés données. L’évaluation est cependant
plus souvent réalisée uniquement a ’échelle macroscopique.

1.4.1 Observations Naturelles

A partir de différents jeux de données vidéos, Helbing et al. [HMEFBO1] ont pu
réaliser différentes observations sur le comportement de piétons :

— Les piétons sont peu enclins a faire des détours et préferent emprunter un chemin

court et dense (donc lent) plutoét qu’un chemin plus long mais plus rapide.

— Chaque piéton se déplace a une vitesse propre qui correspond a celle qui lui est
le plus confortable. Cette vitesse est en moyenne de 1,34m.s™! (écart type =
0,26m.s71).

— Les piétons gardent une certaine distance a la fois entre eux et avec les différents
obstacles. Cette distance diminue lorsque les piétons sont pressés ou lorsque la
densité augmente.

— La stratégie comportementale développée durant la tache de marche ne demande
pas beaucoup de réflexion mais se réalise de maniére plus ou moins automatique.

Ils ont également observé I’écoulement de piétons a I’entrée du pont Jamarat lors
d’un pelerinage a La Mecque ou chaque année sont atteintes des densités tres élevées de
piétons [HJAAQ7]. Ils différencient trois régimes de circulation : le régime laminaire o
les piétons circulent de maniére relativement fluide, le régime de type “stop-&-go” ou
apparaissent des embouteillages a forte densité, et le régime turbulent atteint lorsque
la pression dépasse un certain seuil et ou les piétons sont soumis aux mouvements de
la foule. Dans ce dernier régime, les piétons se déplacent de maniere beaucoup plus
aléatoire et on peut méme observer des déplacements dans des directions opposées a la
destination choisie. La pression est définie comme le produit de la densité locale et de la
variance de la vitesse locale. Une pression trop forte, peut provoquer des mouvements
de foule incontrolés pouvant avoir des conséquences désastreuses.

En s’intéressant aux liens entre modéles microscopiques et macroscopiques, Ya-
mori [Yam98] a observé un passage piéton trés emprunté. Selon ses enregistrements, il
a pu observer des formations plus ou moins claires de structures de files et classer ces
structures pour les comparer a la densité de piétons. La stabilité des files augmente
lorsque la densité augmente mais dépend aussi du comportement propre des piétons,
plus particulierement de ceux qui sont en téte de file.
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1.4.2 Observations Expérimentales

L’évaluation et la validation du réalisme des modeles sont souvent réalisées en com-
parant une simulation et une observation expérimentale. L’acquisition de données ex-
périmentales permet ainsi d’avoir un support pour évaluer les différents modeles et
d’étudier plus en détail les foules d’humains. Plusieurs expériences ont été menées pour
étudier le comportement des piétons.

Daamen et Hoogendoorn [DHO03] ont réalisé 10 expériences pour étudier des trafics
de piétons unidirectionnels et bidirectionnels, des situations de croisements et de gou-
lots d’étranglement. Environ 80 personnes ont été recrutées pour ces expériences. Des
données vidéos ont été acquises a partir d’'une caméra numérique placée au plafond.
Les participants portaient des casquettes de couleur afin d’étre mieux identifiés. Les
observations sur les trafics unidirectionnels et bidirectionnels ont été réalisées dans un
couloir de 10 metres de long et 4 metres de large.

Pour des déplacements unidirectionnels et a vitesse libre, ils ont pu relever une ré-
duction de la vitesse a haute densité ainsi que la formation de rangées afin d’occuper
la totalité de la surface de navigation. Ils ont ensuite forcé une partie des individus a
marcher & une vitesse élevée. Ils ont observé chez ces individus deux manieres d’aug-
menter leur vitesse : soit en allongeant leurs foulées, soit en augmentant leur fréquence
de marche. Lorsque ces piétons n’ont pas de surface disponible pour se déplacer, ils es-
saient de suivre d’autres piétons se déplagant & grande vitesse, amenant & la formation
de files de vitesse.

Pour des déplacements bidirectionnels, ils ont également pu observer la formation de
files de piétons. Le nombre et la largeur de ces files dépend de la densité, en général plus
celle-ci est élevée, plus le nombre de lignes est élevé et plus la vitesse est faible [Hoo08].

Dans les situations de croisements, ils remarquent que les piétons préferent adapter
leur vitesse plutot que de changer de direction. A haute densité, chaque flux avance par
vague, formant ainsi des lignes diagonales.

Dans I’étude du goulot d’étranglement, des embouteillages apparaissent, mais, contrai-
rement au trafic routier, ils observent que la densité a I'entrée du goulot n’est pas plus
importante que celle & lintérieur. Seyfried et al. [SPST09] ont également étudié le
comportement de piétons dans un goulot d’étranglement. Ils ont fait varier la largeur
du goulot et le nombre de piétons et ont principalement étudié le débit de piétons et
les effets du positionnement, en files ou en quinconce. Une autre étude sur les goulots
d’étranglements menée par Kretz et al. [KGS06] porte davantage sur les flux et les inter-
valles de temps entre chaque piéton en faisant varier la largeur du goulot : de 40cm a 160
cm. Ils ont ainsi observé une linéarité entre les flux et la largeur du goulot ainsi qu’entre
les temps d’écoulement et la largeur du goulot. Les intervalles de temps entre chaque
piéton augmentent lorsque la largeur du goulot diminue. Finalement, un certain nombre
d’études ont déja été menées sur ce cas particulier [NFNOG, PMG69, MBM96, Miil81].

Seyfried et al.[SSKB05] établissent ainsi une relation entre la vitesse des piétons et
la densité, appelée diagramme fondamental déja proposé par Weidmann [Wei93]. Ils ont
réalisé une expérimentation pour observer un flot unidimensionnel de piétons. Ils ont
pour cela réalisé un couloir ovale et observé la vitesse et la densité de piétons marchant
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Figure 1.10 — Conditions initiales de différentes expériences réalisées sur le cas du
goulot d’étranglement. (a) [KGS06] (b) [MBM96] (c¢) [Miil81] (d) [NENO6] (e) [SPST09].
Figures provenant de www.ped-net.org [ped].

en file indienne sur une section droite et fait varier le nombre de piétons présent dans
le dispositif.

Ils proposent un partitionnement du diagramme en 4 domaines. Le 1°* domaine
comprend les densités inférieures & 0, 7p.m~2. On y observe une faible décroissance de la
vitesse en fonction de la densité. La vitesse est surtout déterminée par la vitesse libre de
chaque individu. Le déclin de la vitesse est causé par les manoeuvres d’évitement entre
piétons. Le 2¢™¢ domaine se situe dans des densités comprises entre 0, 7 et 2, 3p.m~2. La
vitesse diminue de maniére presque linéaire en fonction de la densité. Ceci s’explique par
la difficulté croissante de la réalisation des manoeuvres d’évitement. Le 3™ domaine
se situe dans des densités allant de 2,3 & 4, 7p.m~2. On peut observer une réduction
de la diminution de la vitesse allant vers une vitesse quasiment constante sur la fin
du domaine. A ce stade, les collisions entre piétons sont quasiment inévitables. Le 4¢me
domaine contient les densités supérieures a 4, 7p.m~2. La vitesse décroit rapidement
vers Om.s~! et la situation devient complétement bloquée car on atteint rapidement la
densité maximale. Des modeles statistiques [Fru71, PZ77, PSU83, TG89, Brij4] sont
également basés sur ce genre d’observations.

Pour établir une relation entre leurs résultats a une dimension et le diagramme
fondamental décrit dans un plan, ils introduisent un correcteur dépendant linéairement
de la vitesse. Ils observent que les résultats coincident de maniere surprenante et en
concluent que les interférences latérales influent tres peu sur la vitesse des piétons dans
les domaines de densités qu'ils ont observés (domaines 2 et 3).
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(b)

Figure 1.11 — Photos d’expériences réalisées sur les foules de piétons. (a) Goulot
d’étranglement [DHO3]. (b) Croisement de piétons [DHO3]. (c) Expérience sur les flux
unidimensionnels [SSKB05]

1.5 Conclusion

Différents modeles ont été présentés dans cet état de 'art a travers leur type d’ap-
proche. Nous remarquons que la plupart des modeles présentés restreignent la simula-
tion de foule a la résolution d’un probléeme d’évitement de collision. Peu d’entre eux
s’intéressent au comportement de suivi. Parmi ceux ci, rares sont ceux proposant un
haut niveau de réalisme et aucun d’entre eux n’a été évalué a partir d’observations
réelles.

La plupart des études présentées cherchent a reproduire différentes structures ma-
croscopiques. En revanche, peu d’observations réalisent un couplage entre les niveaux
microscopiques et macroscopiques. De plus aucune d’entre elles ne fait d’observations
de trajectoires fines & travers 'utilisation de moyens de capture de mouvement. Les
trajectoires sont en général capturées sur de courtes portions de distance et de temps
et ne permettent pas d’observer le comportement d’un piéton sur la durée. Enfin, le
comportement de suivi n’a été que peu observé.

Dans le chapitre 2, nous proposons de réaliser différentes observations expérimen-
tales & travers des moyens de capture de mouvement, permettant d’acquérir a la fois
des données plus précises mais aussi de capturer I’ensemble du systéme d’observation.
Le but de ces observations est d’étudier les comportements microscopiques des pié-
tons et ’émergence de structures macroscopiques qui résultent de ces comportements
individuels. Nous proposons dans le chapitre 4 d’analyser le comportement de suivi
de piéton et présentons dans le chapitre 5 un modele de suivi calibré sur les données
expérimentales.
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Les foules de piétons peuvent former, a 1’échelle macroscopique, des structures spa-
tiotemporelles assez spécifiques telles que :

— Porganisation spontanée des flux de piétons en files,

— Toscillation des flux de piétons & des portes ou des intersections,

— la formation de vortex a des intersections,

— l'apparition de vagues de vitesse appelées “stop-&-go”.

Ces structures s’organisent de maniere inconsciente par les piétons qui forment la
foule et émergent systématiquement dans des conditions de trafic spécifiques. Elles
proviennent de la combinaison de nombreuses interactions que les piétons ont & une
échelle locale.

La compréhension de ces phénomenes requiert une connaissance approfondie des
lois qui gouvernent ces interactions individuelles. Bien que, comme présenté dans le
chapitre précédent, un certain nombre d’études expérimentales peuvent étre trouvées
dans la littérature, les jeux de données sont souvent indisponibles ou incomplets. De
plus, a notre connaissance, aucune mesure n’a été réalisée a partir de moyens de capture
de mouvements. Les données vidéos obtenues ne proposent souvent qu’un mouvement
partiel et non continu des piétons et offrent une précision de mesure insuffisante pour de
tels objectifs. Dans le cadre du projet ANR Pedigree, nous avons mené plusieurs séries
d’expériences visant a faire apparaitre de telles structures afin de mieux comprendre les
conditions et les raisons de leur émergence en collaboration avec le Centre de Recherche
sur la Cognition Animale de Toulouse et le Laboratoire de Physique Théorique d’Orsay.
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Un autre objectif de ces campagnes d’observations est d’extraire un ensemble de
lois décrivant le comportement des piétons a 1’échelle microscopique et de les insérer
dans des modeles de simulation. Les données obtenues doivent également permettre de
valider différents modeles de simulation. En effet, la simulation microscopique de foule
doit étre capable de reproduire ces phénomenes émergents. Des phénomenes macro-
scopiques apparaissent dans les simulations de trafic piétonnier dans des configurations
spécifiques, tout comme les structures macroscopiques réelles dans des conditions spéci-
fiques. Cette émergence dépend notamment du modele numérique d’interactions locales
entre les agents. La reproduction réaliste de structures spatiotemporelles est ainsi un
moyen prometteur de valider les modeles de simulation de foule.

2.1 Campagnes d’observations

2.1.1 Situations étudiées

Aux cours des expériences Pedigree, six situations ont pu étre étudiées. Nous leur
donnons chacune un nom : Ianneau, le passage de porte, le front de piétons, le canon
a piétons, 'interaction 1-1 et le cercle 1D.

2.1.1.1 Expérience anneau

L’expérience anneau consiste a faire marcher des sujets dans le dispositif anneau
de 1,5m de rayon intérieur et 4, 5m de rayon extérieur, pour une superficie totale de
56,5m?. Il leur a été demandé de marcher dans un sens ou dans I'autre “comme s’il
marchait dans la rue”. Plusieurs conditions ont été observées :

— la densité de piétons, en faisant varier le nombre de sujets de 10 & 60, allant ainsi

de 0,18p.m~2 & 1,06p.m2

— les flux de piétons : 50% dans un sens et 50% dans l'autre, 75%/25% et 100%

dans le méme sens.
Le principal objectif de cette expérience est d’observer les conditions d’émergence des
files de piétons.

Figure 2.1 — Schéma et photo de I’expérience anneau.
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2.1.1.2 Expérience passage de porte

L’expérience passage de porte consiste a faire marcher des sujets du dispositif an-
neau dans un sens ou dans l'autre, avec un flux de 50%/50%. A lintérieur de 'anneau
est placé un mur avec une porte de 80cm de large. Le principal objectif de cette expé-
rience est d’observer 'oscillation des flux au niveau de la porte.

Figure 2.2 — Schéma et photo de I'expérience passage de porte.

2.1.1.3 Expérience front de piétons

L’expérience front de piétons consiste a opposer deux blocs de piétons collés a
I'intérieur du dispositif anneau. Chaque piéton d’un bloc doit aller dans la direction de
I’autre bloc. L’objectif de cette expérience est d’observer comment les files de piétons
se forment & tres hautes densités et de déterminer sous quelles conditions des collisions
physiques entre piétons se produisent.

Figure 2.3 — Schéma et photo de I'expérience front de piétons.

2.1.1.4 Expérience canon a piétons

L’expérience canon a piéton consiste a créer une intersection de 3 flux de piétons
venant de 3 directions différentes décalées chacune par rapport a I'autre de 120°. Nous
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avons controlé I'entrée des piétons en les insérant dans le dispositif canon a des fré-
quences allant de 0.33Hz a 1Hz, en augmentant la fréquence au cours d’un méme
enregistrement. Nous avons également réalisé des départs asynchrones, les fréquences
d’entrée depuis chacune des trois portes augmentant aussi progressivement de 0.33H z
a 1Hz. Le principal objectif de cette expérience est d’observer 'apparition de vortex
au niveau du point d’intersection. Cependant, aucun vortex n’a été observé. Plusieurs
hypotheses peuvent expliquer la non apparition de vortex :
— la densité de piétons a l'intérieur du dispositif pourrait ne pas avoir été suffisam-
ment grande
— le nombre d’entrées pourrait étre insuffisant, la plupart des vortex observés 1’ont
été avec des dispositifs a 4 entrées.
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Figure 2.4 — Schéma et photo de I’expérience canon a piétons.

2.1.1.5 Expérience interaction 1-1

L’expérience interaction 1-1 consiste a envoyer 1,2 ou 3 piétons, de maniere décalée
de 0, 0,75 ou 1,5 secondes, depuis les entrées du dispositif canon. Le principal objectif
de cette expérience est d’observer les interactions unitaires entre les piétons et d’étudier
I'impact de ’avance d’un piéton par rapport a un autre relativement a leur intersection.
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Figure 2.5 — Schéma et photo de ’expérience interaction 1-1.
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2.1.1.6 Expérience cercle 1D

Cette expérience a été étudiée particulierement dans le cadre de cette theése et est
décrite dans la section 2.2.

2.1.2 Déroulement des expériences

2 campagnes d’observation ont été réalisées. La premiere campagne a eu lieu du 13
mai 2009 au 15 mai 2009. Deux séances d’expériences de deux heures chacune ont eu
lieu chaque apres-midi. Les 3 premieres séances ont été réservées a I'expérience anneau.
Le cercle 1D a été réalisé pendant la 4°™¢ séance, le canon & piéton pendant la 5%m¢
et l'interaction 1-1 pendant la 6°™¢. La seconde campagne a eu lieu les 18 et 26 mars
2010. Une séance d’une heure a eu lieu chaque jour. Pendant chacune de ces séances,
3 expériences ont été observées : I'anneau, le passage de porte et le front de piétons.
L’expérience anneau a été réalisée a nouveau mais pendant des durées d’enregistrement
plus longues afin de pouvoir mieux observer les phénomenes de stabilité de files. Nous
avons également décidé de regrouper plusieurs expériences dans une séance pour dimi-
nuer la lassitude provoquée chez les sujets, le temps pour passer d’une expérience a une
autre étant tres faible puisqu’utilisant le méme dispositif (seule la porte étant a enlever
apres le passage de porte).

Date | 13/05/2009 | 14/05/2009 15/05/2009 16/03/2010 26/03/2010
Anneau Anneau Canon a piétons | Anneau (long) Anneau (long)
18re Porte Porte
séance Front de piétons | Front de piétons
40 sujets 60 sujets 41 sujets 36 sujets 38 sujets
Qeme Anneau Cercle 1D Interaction 1-1
séance 20 sujets 28 sujets 24 sujets

Table 2.1 — Planning des expériences réalisées dans le cadre du projet Pedigree et
nombre de participants par séance.

2.1.3 Moyens utilisés

Les campagnes d’observations ont eu lieu dans la salle ETT (Espace des Technologies
Innovantes) située sur le campus de 'Université de Rennes 1. Les dimensions de la salle
sont de 12x16m. Elle dispose de rideaux permettant de masquer la lumiere du jour afin
d’obtenir des conditions d’éclairage appropriées a la capture de mouvements.

Pendant la premiere campagne d’observation, environ 175 volontaires ont été recru-
tés par plusieurs méthodes publicitaires (bouche a oreille, mailing listes, affiches, encarts
publicitaires dans des journaux). La plupart des volontaires provenaient du campus de
Beaulieu. Une récompense sous forme de cadeau a été offerte aux participants comme
gratitude pour leur participation. Pour la deuxiéme campagne d’observation, des classes
de lycéens ont été démarchées. En échange de leur participation, une intervention scien-
tifique des expérimentateurs leur était donnée apres les expériences. Un ravitaillement
en nourriture et boisson était offert a tous les participants au milieu et & la fin de
chaque séance.
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Les trajectoires des sujets ont été mesurées en utilisant un systeme de capture de
mouvements Vicon MX-40 de 12 caméras avec une fréquence d’acquisition de 120H z.
Pendant la premiere campagne d’observation, chaque sujet portait un maillot blanc et
quatre marqueurs : un sur I’épaule gauche, un sur la téte et deux sur ’épaule droite.
Pendant la seconde campagne d’observation, chaque sujet portait un maillot noir et
cinq marqueurs, un marqueur ayant été ajouté a la téte pour connaitre la direction du
regard des sujets.

Deux dispositifs ont été utilisés lors de ces observations. Le dispositif anneau est
affiché Figure 2.6a, les participants marchant a 'intérieur des 2 murs circulaires. Le
dispositif canon est affiché Figure 2.6b. Ce dispositif dispose de 3 entrées disposées a
120° les unes par rapport aux autres et des 3 sorties situées a 'opposé des entrées.
Lorsqu’un piéton sort du dispositif, il est orienté vers ’entrée suivante.

(b)

Figure 2.6 — Dispositifs expérimentaux. (a) Dispositif anneau. (b) Dispositif canon.

2.2 Expérience Cercle 1D

2.2.1 Objectif

L’objectif de cette expérience est d’étudier la cinématique globale de la locomotion
humaine dans une tache de suivi d’un autre humain. Nous nous intéressons principa-
lement aux vagues de propagation de vitesses dites de “stop-&-go” qui émergent du
trafic piétonnier unidirectionnel. Ces vagues sont fréquemment observées quand des
personnes marchent dans un couloir ou en file indienne. Deux questions sont principa-
lement posées. Premierement, d’un point de vue microscopique, comment un marcheur
controle-t-il sa locomotion par rapport au marcheur qu’il suit ? Deuxiemement, & un ni-
veau macroscopique, quelles sont les conditions d’émergence et les propriétés des vagues
de “stop-&-go” ?

2.2.2 Tache

Il a été demandé aux sujets de marcher en file indienne le long d’un cercle délimité
par des murs a une vitesse naturelle, “comme s’ils marchaient seuls dans la rue”. Il
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leur était interdit de se dépasser. Cette tache nous a permis d’observer une circulation
unidimensionnelle (trafic 1D).

2.2.3 Population

28 volontaires (20 hommes et 8 femmes) ont participé a notre expérience. Ils ont
donné leur accord formel, I’étude était conforme a la déclaration d’Helsinki. Les sujets
n’étaient pas informés du but de 'expérience au moment du déroulement de celle-ci.

2.2.4 Dispositif

Afin d’étudier différentes conditions de densité, nous avons a la fois joué sur le
nombre de marcheurs a chaque enregistrement et sur la longueur du cercle sur lequel
ils marchaient. Afin d’éviter des effets de bord, les sujets suivaient un chemin circulaire
délimité par des murs comme illustré sur la Figure 2.7. Il leur a été demandé de marcher
soit le long du mur intérieur soit le long du mur extérieur de la structure dédiée, offrant
ainsi deux longueurs de chemin possibles :

— le cercle intérieur de 2,4m de rayon, soit 15,08m de long,

— le cercle extérieur de 4, 1m de rayon, soit 25, 76m de long.

2.2.5 Conditions expérimentales

Nous avons étudié l'effet de la densité de piétons sur les conditions globales de trafic,
et en particulier le flux, et sur les caractéristiques des phénomenes macroscopiques
émergents. La Table 2.2 présente les différentes densités étudiées. De plus, afin d’éviter
un biais dii aux conditions initiales, nous en avons défini deux, soit en disposant les
sujets uniformément le long du cercle, soit en les regroupant tous ensemble en laissant
ainsi une zone vide. Ces deux conditions sont illustrées sur la Figure 2.7.

nombre de sujets | périmetre du cercle (m) | densité (p.m=1)
8 25,76 0,31
16 25,76 0,62
24 25,76 0,93
16 15,08 1,06
28 25,76 1,09
20 15,08 1,33
21 15,08 1,39
24 15,08 1,59
28 15,08 1,86

Table 2.2 — Liste des densités étudiées. En combinant le nombre de sujets dans notre
étude avec le périmetre du chemin circulaire qu’ils suivent, nous avons pu étudier 9
conditions de densités différentes allant de 0,31 & 1, 86p.m ™"
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S 4

Figure 2.7 — Schémas et photos de I'expérience Cercle 1D. A gauche : 24 personnes
marchant le long du cercle intérieur dans le sens trigonométrique et initialement re-
groupés. A droite : 24 personnes marchant le long du cercle extérieur dans le sens anti-
trigonométrique et initialement uniformément réparties.

2.2.6 Programme expérimental

Nous avons successivement demandé a 8, 16, 24 et 28 personnes de marcher le long
du cercle extérieur. Les dispositions initiales (regroupés ou uniformément répartis le
long du cercle) ont été utilisées alternativement. Nous avons successivement demandé
a 16, 20, 21, 24, et 28 personnes de marcher le long du cercle intérieur. De méme, les
conditions initiales ont été utilisées alternativement. Ceci a permis d’obtenir les densi-
tés moyennes de piétons suivantes : 0.31, 0.62, 0.93, 1.06, 1.08, 1.33, 1.39, 1.59, et 1.86
p.m~!. Pour chaque condition initiale, un nombre varié de répétitions a été effectué
(entre 2 et 8). En effet, nous n’avons pas cherché a obtenir un plan expérimental équi-
libré : nous avons combiné les contraintes expérimentales pour maximiser la gamme de
densités couvertes par notre expérience et avons répétés les mesures pour lesquelles des
phénomenes intéressants se produisaient (vagues de “stop-&-go”). L’expérience entiere
a duré 2 heures, 52 enregistrements d’environ une minute chacun ont été réalisés.



Discussion

2.3 Discussion

Dans le cadre de cette thése, nous avons ensuite travaillé sur I'expérience Cercle
1D. Les données acquises & partir des autres expériences ont été étudiées par d’autres
partenaires du projet Pedigree.

Avant de pouvoir étre analysées, les données expérimentales obtenues ont dues étre
reconstruites afin de pouvoir estimer le mouvement global de chaque participant. Cette
étape s’est révélée particulierement délicate a cause des nombreuses occultations de
marqueurs qui se sont produites. Nous décrivons dans le chapitre suivant la méthode
que nous avons mise en place pour reconstruire les données de ’expérience Cercle 1D,
qui a donc été plus particulierement étudiée dans le cadre de cette these.
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Dans ce chapitre, nous cherchons a déterminer le mouvement global d’un participant
a partir des données brutes obtenues par le systéme de capture de mouvements.

12 caméras infrarouges ont été placées autour de la zone de capture. Chaque caméra
percoit une image 2D et peut ainsi déterminer la direction des marqueurs qui se trouvent
dans son champ de vision par rapport la direction vers laquelle elle est dirigée. Si au
moins 2 caméras “voient” un marqueur, alors il est possible de déterminer sa position
dans ’espace 3D par triangulation.

Le systéme Vicon a capturé la scéne a une fréquence de 120H z. Entre chaque instant
de capture, un marqueur ne se déplace que d’une tres courte distance. Le systéeme peut
ainsi suivre le déplacement d’'un marqueur. Sa trajectoire est I’ensemble de ses positions
au cours du temps pendant un enregistrement.

Lorsqu’on enregistre le mouvement d’un humain a 'aide de systemes de capture
de mouvements, on pose généralement un nombre de marqueurs importants sur son
corps afin de suivre l’ensemble des gestes qu'il effectue comme illustré Figure 3.1(b).
A cause du nombre de participants capturés simultanément, nous n’étions pas en me-
sure d’utiliser un jeu de marqueur entier pour suivre chaque participant. En effet, ceci
aurait amené le nombre total de marqueurs a un nombre supérieur & 1000 pour les
enregistrements a 28 participants, ce qui aurait été impossible a capturer. Comme dit
précédemment, nous avons donc utilisé un jeu limité de 4 marqueurs par participant :
un placé sur la téte (appelé marqueur T), un sur I’épaule gauche (appelé marqueur
G), et deux sur I’épaule droite (appelés D pour celui le plus a droite et C (comme
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Figure 3.1 — Systéme de capture Vicon. (a) Photos d’une caméra infrarouge Vicon. (b)

Placement de marqueurs pour une reconnaissance de ’ensemble des gestes d’un humain.
(¢) Reconstruction du squelette correspondant par le logiciel Vicon IQ. [Vic03]

cou) pour lautre) afin de connaitre leur orientation. Le nombre total de marqueurs
atteint se monte tout de méme a 112 pour les enregistrements a 28 participants. La
Figure 3.2 montre le placement des marqueurs sur un sujet ainsi qu’une capture de
la scéne pendant un enregistrement vue par le logiciel Vicon 1Q [Vic03]. Celui-ci est
normalement capable d’identifier automatiquement un marqueur lorsqu’il réapparait
en utilisant les propriétés du squelette du sujet. Avec seulement 4 marqueurs par par-
ticipant, les squelettes des participants obtenus sont proches les uns des autres et le
logiciel Vicon IQ n’est pas capable de les reconstruire lorsqu’un marqueur disparait. Il
faut alors ré-identifier manuellement chaque marqueur lorsqu’il réapparait.

Les données brutes de mouvements récupérées sont soumises a des disparitions
puisque chaque marqueur doit étre vu par au moins 2 caméras pour étre localisé en 3D.
Nous avons donc obtenu des données incompletes. En effet, les participants masquent
les marqueurs des autres en passant devant une caméra ; les marqueurs ont également
été masqués par les murs qui délimitent le dispositif expérimental. De plus, a cause
du nombre limité de caméras et de la taille de la surface d’observation, certaines zones
étaient couvertes par seulement 2 caméras, ce qui est le strict minimum pour permettre
la capture. Deux principales raisons expliquent donc ces disparitions : les participants



(a) (b)
Figure 3.2 — Placement des marqueurs pour 'expérience cercle 1D. (a) Placement
des quatre marqueurs sur un sujet pendant les expérimentations Pedigree. (b) Vue sous
Vicon IQ [Vic03] de I'ensemble des marqueurs pour un enregistrement de l’expérience
cercle 1D.

masquent des marqueurs en passant devant une caméra et certaines zones sont peu cou-
vertes par le systéme de capture de mouvements. Ainsi la qualité des données décroit
avec I'augmentation de la densité de participants. Ces disparitions sont particuliere-
ment problématiques pour les enregistrements a forte densité (pres de 33% de perte de
données lorsque les 28 participants marchaient le long du cercle intérieur).

Le logiciel Vicon I1Q [Vic03] n’a pas été capable de reconstruire automatiquement
les trajectoires des marqueurs et le nombre important d’occultations de marqueurs
implique un temps de traitement manuel trés long. Nous avons donc choisi de développer
notre propre méthode d’identification dans le but de gagner du temps de travail. Dans
ce chapitre, notre premier objectif est de reconstruire automatiquement les données
brutes de mouvement que nous avons obtenues a partir de nos expériences. La qualité
des données obtenues pouvant varier fortement d’un enregistrement a un autre, nous
avons rencontré plusieurs niveaux de difficulté :

— la présence de marqueurs fantémes (bruit interprété comme des marqueurs par

le systéme de capture)

la perte temporaire de certains marqueurs

— la perte complete de certains marqueurs pendant toute la durée de l'enregistre-
ment

— la perte temporaire de tous les marqueurs appartenant a un méme participant.

Notre second objectif est d’estimer la position globale de chaque participant grace a une
méthode robuste étant donné le nombre réduit de marqueurs et la perte de données.
Cette seconde partie a été réalisée en collaboration avec le Centre de Recherche sur la
Cognition Animale de Toulouse.
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3.1 Reconstruction de données de capture de mouvements,
état le I'art

L’occultation de marqueurs est un probléme qui est souvent rencontré en capture
de mouvements. Différentes méthodes d’interpolation ont déja été proposées. Li et
al. [LMPF10] les classifient en plusieurs catégories :

— Les méthodes classiques sont les interpolations linéaires ou cubiques (splines).
Elles peuvent étre utilisées seulement pour de tres courtes disparitions de mar-
queurs. Ce type d’interpolation est proposé par le logiciel Vicon IQ [Vic03]. Elles
ne garantissent pas la contrainte de solides rigides car les longueurs des segments
peuvent changer.

— Les méthodes basées squelette [HFP 00, ZVDH03, Mén03] sont parmi les pre-
miéres & étre apparues et sont désormais utilisées par le logiciel Vicon 1Q pour
ré-identifier un marqueur disparu. Ces méthodes utilisent le squelette du corps
a reconstruire pour déterminer la position d’'un marqueur manquant en fonction
de la position des autres marqueurs. Ces méthodes, au contraire, assurent que les
segments restent rigides, mais impliquent d’avoir suffisamment de voisins présents
pour caler correctement le squelette.

— Les modeéles d’analyse par composantes principales utilisent une fonction d’état
qui représente la position de I’ensemble des marqueurs au cours du temps. Ils
reconstruisent les parties manquantes par une approximation de la position d’un
marqueur par rapport a celles d’autres marqueurs en utilisant des modeéles li-
néaires de réduction dimensionnelle [LM06, PHOG]. Taylor et al. [THRO6] pro-
posent de travailler sur des modeles non linéaires en utilisant une machine de
Boltzmann restreinte et génerent la reconstruction des données en lancant une
chaine de Markov. Méme si ces méthodes se basent sur les relations entre mar-
queurs, elles ne garantissent pas a coup stir de conserver la taille constante des
segments corporels.

— Les approches utilisant des bases de données [CHO5] recherchent un mouvement
proche dans une base de données et le transplantent avec une légere adaptation
pour assurer la continuité des trajectoires. Cependant, une occultation survenant
pour un mouvement donné se répete généralement sur les autres essais, ce qui
peut conduire & une totale absence d’information, méme dans la base de données.

— Les méthodes utilisant des systémes dynamiques sont également utilisées. Cer-
taines prédisent la position future d’un marqueur a partir d’'un modele et cor-
rigent la trajectoire obtenue une fois le marqueur retrouvé a partir de filtres de
Kalman [DUO03]. Li et al. [LMPEF10] modélisent les données capturées a travers
des systemes dynamiques linéaires et proposent un algorithme qui apprend la
dynamique des variables pour retrouver les valeurs manquantes. Toutefois ces
méthodes peuvent vite conduire a des résultats erronés si le marqueur est absent
trop longtemps.

Notre probleme differe cependant de ceux présentés ci-dessus sur deux points princi-

paux. Premiérement, les marqueurs que nous avons ne sont pas encore identifiés et nous
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ne sommes pas en mesure de ré-identifier un marqueur qui réapparait. Deuxiemement,
nous ne cherchons pas a interpoler directement la trajectoire de chaque marqueur ni
a extraire les trajectoires articulaires a partir d’un jeu de marqueurs complet. Nous
essayons plutot d’estimer la position globale de chaque participant a partir d’un jeu de
marqueur réduit.

3.2 Meéthode de reconstruction

Nous cherchons a estimer la position globale de chaque participant a chaque instant
directement a partir de trajectoires de marqueurs a la fois partielles et non-identifiées.
La quantité de données perdues constitue la principale difficulté de ce travail.

A partir du logiciel Vicon IQ, nous obtenons les trajectoires des marqueurs dans un
repere cartésien. Un marqueur est rarement suivi entierement pendant toute la durée
d’un enregistrement. Le logiciel n’étant alors pas capable de retrouver un marqueur
quand il réapparait ; un “nouveau” marqueur est donc créé ce qui augmente considéra-
blement le nombre total de trajectoires de marqueurs. Il est nécessaire de retrouver un
marqueur disparu en fusionnant les trajectoires appartenant & un méme marqueur.

Enfin nous n’essayons pas d’interpoler les trajectoires des marqueurs elles-mémes en
ajoutant ainsi de I'information que nous ne possédons pas. Nous calculons directement
la position moyenne d’un participant a partir des marqueurs détectés en calculant la
position relative d’un marqueur par rapport a la position moyenne du participant.

Nous élaborons une méthode qui se décompose comme suit :

— Alignement des données par rapport au plan horizontal
— Identification des marqueurs
— Estimation de la position d’'un participant

3.2.1 Alignement des données par rapport au plan horizontal

Nous nous sommes principalement intéressés par la composante horizontale du mou-
vement des participants. Avant la réalisation des enregistrements, le repére du dispositif
est défini en capturant la “L-Frame” : objet dont la géométrie est préalablement connue
par le systeme Vicon. L’espace de capture étant grand comparé a la taille de la “L-
Frame”, une déviation est observée : le mouvement n’est pas contenu dans un plan
horizontal mais oblique. Nous résolvons ce probleme en appliquant une transformation
aux données pour les aligner avec le sol. Nous réalisons une régression linéaire multi-
variée des données pour estimer le plan moyen de mouvement. Nous supposons que ce
plan est aligné avec le sol. Nous calculons l'angle formé par l'axe vertical de la cap-
ture par rapport a la normale au sol obtenu. Nous appliquons une rotation globale de
cet angle aux données. Une fois que cette étape est réalisée, le mouvement peut étre
projeté sur le plan horizontal sans biaiser les données. La prochaine étape utilise les
coordonnées verticales des marqueurs pour les identifier automatiquement.
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3.2.2 Identification des marqueurs

Cette partie consiste a regrouper les marqueurs par participant puis a les identifier,
c’est a dire déterminer g’il s’agit d’'un marqueur T,G,D ou C. A partir des données
brutes, la position Z d’un marqueur i & un instant ¢ est décrite comme suit :

Z(t) = [wi(t) yi(t) 2i(t)] (3.1)

Les participants marchant le long d’un cercle, nous considérons que leur distance

par rapport au centre du dispositif est & peu prés constante au cours du temps. Nous

passons donc en coordonnées polaires dont le centre est le centre du dispositif. La
position d’un marqueur ¢ & un instant j est désormais décrite comme suit :

Z3 (1) = [0:(0) ri(t) 2(1)) (3.2)

(2

La trajectoire des marqueurs au cours du temps selon 8 est tracée Figure 3.3, deux
enregistrements de qualité différente y sont représentés. A noter, une discontinuité due
a la disparition et a la réapparition des marqueurs, dont la valeur en 6 est réinitialisée
entre 0 et 27 lors de la réapparition.

3.2.2.1 Suppression des marqueurs fantomes

En plus du probléeme de disparition de marqueurs, nous observons des marqueurs
fantomes : des marqueurs qui sont reconnus par le systeme Vicon alors qu’ils ne sont pas
présents. Deux types de marqueurs fantémes peuvent apparaitre : ceux de nature rési-
duelle qui durent relativement longtemps mais sont peu nombreux et souvent statiques,
et ceux de nature temporaire qui ne durent que quelques instants. Nous supprimons
les trajectoires de marqueurs qui durent moins d’une seconde, ce qui a pour effet de
supprimer la plupart des marqueurs fantomes et de nettoyer les données sans enlever
beaucoup d’information.

3.2.2.2 Regroupement des marqueurs par participant

L’objectif de cette étape est de regrouper les trajectoires de marqueurs qui appar-
tiennent & un méme participant. Deux marqueurs sont considérés comme appartenant a
un méme participant en fonction de leur proximité selon 6 pendant le temps ou ils sont
tous deux détectés. La distance (en metres) entre deux marqueurs iy et io est définie
comme :

di, i, (t) =T* |921 (t) — 0i, (t)| (3'3)

avec 7 le rayon moyen des deux marqueurs. Les marqueurs doivent étre regroupés
si et seulement s’ils appartiennent & un méme participant. Des ambiguités apparaissent
sur les parties les plus bruitées des données, ou deux marqueurs appartenant a un
méme participant sont parfois plus éloignés que deux marqueurs appartenant a deux
participants différents. Dans de telles situations, nous préférons ne pas regrouper deux
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Figure 3.3 — En haut : Positions des marqueurs selon 6 en fonction du temps pour 2
enregistrements de 24 participants. (A gauche : enregistrement réalisé avec de bonnes
conditions de capture. A droite : enregistrement réalisé avec de mauvaises conditions de
capture.). On peut observer que de nombreuses disparitions de marqueurs ont lieu mais
quelques marqueurs sont entierement suivis pendant toute la durée de ’enregistrement.
En bas : Répartition de la quantité d’information par durée de trajectoires de marqueurs
pour les mémes enregistrements. On peut observer que la plupart de 'information est
contenue dans de longues trajectoires de marqueurs a gauche alors qu’elle est contenue
dans de courtes trajectoires de marqueurs a droite.

marqueurs appartenant a deux participants différents, quitte & ne pas regrouper deux
marqueurs appartenant a un méme participant et risquer de perdre de l'information
par la suite. Deux conditions doivent étre validées pour que deux marqueurs i1 et io
soient regroupés :

~ la distance moyenne d;, ;,(t) entre les marqueurs est inférieure a 13cm

— La distance maximale d;}'7” entre les marqueurs est inférieure a 33cm

A la fin de cette étape, la trajectoire des participants est décrite comme celle d’un
groupe de trajectoires de marqueurs. Le nombre de marqueurs varie de 1 a 4 en fonction
des disparitions. Mais, pour les conditions les plus difficiles, des disparitions de tous les
marqueurs d’un méme participant sont observées. La trajectoire d’un participant peut
donc étre décrite comme une succession de groupes de trajectoires de marqueurs. Ces
groupes de trajectoires ne sont cependant pas considérés comme appartenant au méme

participant et ont besoin d’étre fusionnés.

3.2.2.3 Fusion des trajectoires d’un méme participant

Nous fusionnons des groupes de trajectoires qui ne se chevauchent pas dans le temps
en utilisant une méthode d’extrapolation linéaire dans le temps selon 8. Nous ne faisons

41



Reconstruction des données cinématiques

42

que des extrapolations de courte durée (< 2sec ) pour éviter les risques d’ambiguité.

Tous les groupes de trajectoires appartenant a un méme participant ne peuvent étre
fusionnés de cette facon, notamment lorsque celles-ci se chevauchent dans le temps, ou
qu’elles ne satisfont pas les conditions d’extrapolation. Nous renseignons manuellement
les groupes de trajectoires restant a fusionner & partir de leur position visuelle selon 0
au cours du temps.

3.2.2.4 Identification des marqueurs

La prochaine étape consiste a identifier les marqueurs qui appartiennent a un méme
participant. La Figure 3.4 affiche la position des marqueurs selon r (a gauche) et z (a
droite).

Nous identifions d’abord les trajectoires du marqueur T en fonction de leur position
plus élevée sur ’axe z. Puis nous identifions les trajectoires du marqueur G en fonction
de leur position sur l'axe r. Cette position est supérieure aux autres si le participant
marche dans le sens anti-trigonométrique et inférieure aux autres s’il marche dans le
sens trigonométrique. Il est plus facile de détecter les trajectoires du marqueur G une
fois celles du marqueur T déja identifiées, cela créant un écart plus grand entre celles
du marqueur G et les autres (celles du marqueur D et celles du marqueur C). Enfin,
nous identifions les marqueurs D et C en fonction de leur position relative sur 'axe r.
Lorsqu’il manque trop d’informations, ces marqueurs peuvent étre inversés, ce qui n’est
pas tres important puisqu’ils sont assez proches 'un de I'autre. De plus, la méthode
d’estimation de la position d’un participant pallie & une telle inversion.

3.2.3 Estimation de la position d’un participant

Nous cherchons & estimer la position X(¢) d’un participant & chaque instant ¢
quelque soit le nombre de marqueurs visibles, et méme si aucune donnée n’est disponible
a cet instant. La méthode est basée sur ’hypothese suivante : un groupe de marqueurs
appartenant a un méme participant suit le mouvement d’un solide en translation et en
rotation. Avec cette hypothese, la position d’un marqueur 7 s’exprime comme :

Z:(t) = X(t) + R.(a(t)).L; (3.4)

7

ou «a(t) est I'angle d’orientation du participant, c’est a dire la direction dans laquelle
il se déplace, R, () est la matrice de rotation d’un angle o autour de 'axe z et L; est le
vecteur allant de la position du participant vers celle du marqueur ¢. Nous appelons L; le
squelette rigide du participant. La position, ’orientation et le squelette d’'un participant
sont les parametres du modele et doivent étre évalués a partir des mesures des positions
des marqueurs Z;(t). Nous estimons explicitement L; et o pour obtenir un probléme
linéaire facile & résoudre pour trouver la position d’un participant.

3.2.3.1 Estimation du squelette d’un participant

Le squelette est calculé en 3 étapes :
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Figure 3.4 — Identification des marqueurs. En haut : Positions des marqueurs non-
identifiés d’un participant selon r (& gauche) et z (& droite) en fonction du temps. En
bas : Positions des marqueurs identifiés selon r (& gauche) et z (a droite) en fonction
du temps. Les marqueurs T (rouge), G (bleu), D (vert clair) et C (vert foncé) sont
clairement observables.

— centrage des mesures Z, = Zi—% > j=r.c,p,c Lj ,oulesindices T, G, D, C réferent
aux noms des marqueurs ci-dessus.
— rotation de Z} pour aligner (Z{, — Z{,) x (Z', — Zy,) avec 'axe vertical.
— les points du squelette L, L(;, Lp et Lo sont respectivement les points médians
des Z/,, Zyy, Z', Z- apres rotation.
Un exemple du squelette d’un participant est montré Figure 3.5. Si les marqueurs
d’un participant ne sont jamais visibles tous ensembles au méme moment, nous utilisons
un squelette moyen calculé a partir de tous les autres participants.

3.2.3.2 Hypotheéses sur le mouvement du squelette

Pendant un intervalle de temps T donné, I’évolution de la position d’un participant
peut étre approximée par une fonction polynomiale :

%3 T T] (3.5)

X(t+t) = ZZUJ—HC(Nk 1t /9" Ve with ¢ € [—,
k=1 5=1 2°2

ot Nj, sont les degrés du polynéme dans les différentes k-directions (x, y et z), U;
leurs coefficients et e; les vecteurs unitaires correspondants. Cette équation est une
série de Taylor tronquée de X(t) autour de l'instant ¢, ot ((Ujqp(n,—1))k=1.3) est la
position X a un instant ¢ pour laquelle 'approximation est seulement valide pour une
petite durée de T'. L’introduction de cette expression dans I’équation 3.4 et 'utilisation
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Figure 3.5 — Exemple de I’évaluation du squelette d’'un participant en utilisant quatre
marqueurs. Seuls 5% des marqueurs sont dessinés pour plus de visibilité.

d’approximations explicites pour le squelette L; et 'orientation «(¢) améne a un systéme
d’équation linéaires en termes de Uj.

3.2.3.3 Estimation de I'orientation du participant

Il est supposé que les participants suivent un mouvement de rotation. Ainsi, leur
orientation est simplement donnée par la direction de I'axe 6 en fonction de leurs
positions. Une orientation est associée a chaque mesure de Z;, puis «(t) est évalué par
un ajustement linéaire de cette orientation, en considérant une vitesse constante durant
la période T'.

3.2.3.4 Résolution Numérique

Nous utilisons une méthode linéaire des moindres carrés standard pour évaluer
les coefficients U;. Le nombre de valeurs de parametres inconnues est Zizl N et le
nombre d’équations est trois fois le nombre de mesures pendant 'intervalle de temps
T, qui est noté Np(t). Plusieurs précautions doivent étre prises dans le choix de 7.
Tout d’abord, d’un point de vue numérique, pour résoudre ce systeme d’équations
et empécher des instabilités numériques, la durée de T doit étre suffisamment petite
pour s’assurer de la validité de I’équation 3.5 et assez grande pour s’assurer que le
probleme est surdéterminé. Ensuite, il est connu qu’une procédure d’ajustement en
termes de moindres carrés peut donner des résultats inexacts dans le cas de données
déséquilibrées, c’est a dire quand toutes les données disponibles sont du méme coté par
rapport au point d’intérét.
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Figure 3.6 — Position reconstruite (en noir) en 3D d’un participant au cours du temps
a partir de ses quatre marqueurs T (en jaune), G (en bleu) ,D (en rouge) et C (en vert).

Afin d’éviter de ce genre de limitations, nous choisissons une valeur initiale de T :
Ty = 8,33ms, soit I'inverse de la fréquence a laquelle les données ont été enregistrées,
c’est a dire la durée entre deux détections de positions par le systeme de capture. Si
toutes les données sont du méme coté ou si Ny < 10*maz—1._3(Ny), nous augmentons
la valeur de T de Ty.

De fortes variations dans T(t) peuvent provoquer de fortes variations dans 1’esti-
mation de la position du participant. Pour éviter un tel probléeme et s’assurer de la
continuité de X(t), nous détectons les sauts dans T'(t) et surestimons T'(¢) avant ou
apres le saut en fonction du signe de la variation.

La figure 3.6 montre la position reconstruite d’un participant a partir des positions
de ses quatre marqueurs au cours du temps.

3.2.3.5 Interpolation avec I'aide des participants voisins

Lorsqu’aucun des marqueurs d’un participant n’est détecté pendant une longue
durée (> 2sec), les approximations précédentes peuvent causer des écarts importants
entre les positions estimées et réelles. Dans de tels cas, nous utilisons le fait que les
participants marchent en ligne et préférons utiliser les positions des participants voisins
(précédent et suivant) pour interpoler leur position selon . Nous définissons le ratio
R(t) comme suit :

0;(t) — 01 (t)
Oi—1(t) — 0iy1(t)

Pour t € [t4,tf], intervalle de temps pendant lequel aucun marqueur n’est détecté

R(t) =

(3.6)
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Figure 3.7 — Tracé des trajectoires de participants obtenues, correspondant a celles des
marqueurs de la Figure 3.3.

pour le participant considéré, nous interpolons linéairement R(f) comme suit :

~ t—1
R(t) = R(ta) + (R(ty) — Rlta) * 7—- (3.7)
et obtenons ainsi la position du participant en 6.
0i(t) = Oir1(t) + R(E) * (0i-1(t) — 0531 (1)) (3.8)

La figure 3.7 montre les trajectoires de participants obtenues a partir de cette mé-
thode de reconstruction en comparaison aux trajectoires de marqueurs de départ mon-
trées figure 3.3.

3.3 Résultats et Evaluation

3.3.1 \Validation de I'estimation de la position du participant

Pour évaluer la méthode présentée section 3.2.3, nous appliquons l'algorithme a
des enregistrements présentant de bonnes conditions de capture. Nous utilisons un en-
registrement expérimental avec 16 participants marchant le long du cercle intérieur.
Pour 3 de ces 16 participants, leurs 4 marqueurs sont suivis pendant toute la durée de
I’enregistrement sans disparition. Pour ces 3 participants, nous comparons les positions
reconstruites par la méthode avec les moyennes des positions instantanées des 4 mar-
queurs. Chaque trajectoire d’environ 54 secondes est représentée comme un ensemble
de 6427 positions 3D pour chacun des 4 marqueurs. Les reconstructions et les éva-
luations sont réalisées pour tous les instants. La validation de la méthode est réalisée
sur l'exactitude de la position reconstruite et sur la robustesse quant au manque de
mesures.

3.3.1.1 Comparaison des résultats quant aux positions moyennes des marqueurs

Nous évaluons la méthode de calcul du squelette a partir des trajectoires de mar-
queurs des 3 participants présentés ci-dessus. En utilisant les parameétres numériques
suivants : Tp = 0,1s, N1 = 2, No = 2, N3 = 1, la distance moyenne entre
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— les positions obtenues par la méthode et

— les positions obtenues par la moyenne des 4 marqueurs

est de 1.4mm, la distance maximum est de 2¢m. La méthode donne des résultats
similaires & celle de la moyenne des marqueurs pour les cas ou tous les marqueurs sont
entierement suivis. L’utilisation de parametres différents ne permet pas de réduire de
maniere significative 'erreur qui est attribuée a ’étape d’évaluation du squelette. Cette
robustesse aux parametres numériques est attribuée a la procédure dynamique pour le
calcul de la durée de T' qui relie T' a Ty et Nj,. Nous utilisons les valeurs de parameétres
présentées ci-dessus dans la partie d’évaluation suivante pour réaliser un ajustement
de parametre aussi local que possible afin d’améliorer la robustesse aux erreurs sur les
positions de marqueurs.

3.3.1.2 Robustesse a la perte de marqueur

Nous étudions ici la robustesse a la perte de marqueurs de la méthode d’estimation
de position. Pour simuler une perte de marqueur, nous partons encore une fois d’'un
enregistrement de bonne qualité et supprimons des mesures en utilisant un modele de
chaine de Markov aux 2 deux états suivants qui décrivent 1’évolution dans le temps de
la visibilité d’un marqueur :

— Etat 1 : le marqueur est visible.

— Etat 0 : le marqueur est invisible.

La probabilité de passer de 1'état 0 a I’état 1 est de dt/7 avec 7 l'espérance de vie
d’une disparition de marqueur. La probabilité de passer de I’état 1 a 1’état 0 est de
a dt/((1—a)T) avec a la proportion de temps des disparitions. L’état initial de ce modele
est que le marqueur a une probabilité de 1 — a d’étre visible et correspond a la solution
moyenne du modele de Markov. La précision du modele dans la gamme de parameétres
testés a été vérifie. Ce modele est appliqué successivement aux mesures de chaque
marqueur pour les trois trajectoires de participants entiérement suivies. Les données
dégradées sont ensuite reconstruites par notre méthode et comparées a la méthode de
marqueur moyen avec les données completes qui sont utilisées comme référence pour
évaluer la méthode. Vingt répliques de trois trajectoires sont réalisées pour calculer
I’erreur moyenne de la méthode de reconstruction.

La Figure 3.8 montre I’évolution de la distance entre la position reconstruite en
utilisant les données dégradées et la position référence pour différentes valeurs des
parameétres a et 7 : allant de 5% & 90% de données supprimées pendant une durée allant
de 0.1s a 2s consécutives. Comme attendu, l'erreur, caractérisée par cette distance,
augmente avec 'augmentation du manque de données et avec la durée moyenne de
disparition d’un marqueur mais sa moyenne reste inférieur a 6em (cf Figure 3.8a).
Ce niveau d’erreur est inférieur a la largeur d’un humain (environ 55cm [Sti00]) et
valide l'algorithme pour reconstruire la position des participants. Notons que l'erreur
maximale est supérieure a 30cm pour a > 0,7 et 7 > 2s, cette reconstruction est donc
parfois problématique sous certaines conditions spécifiques. Quand la reconstruction
est réalisée sur de tels cas, une attention particuliere doit étre portée pour évaluer la
validité de la trajectoire du participant. Cette estimation de I’erreur couplée a la qualité
des mesures aide a déterminer a priori si les données collectées sont suffisantes ou non
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Figure 3.8 — Evolution de la distance entre les positions reconstruites et celles de la
méthode de référence en fonction de la proportion de mesures supprimées pour différentes
durées moyennes de disparition 7. (a) Valeurs moyennes (b) Valeurs maximales.

pour étre analysées.

3.3.2 Evaluation globale de la méthode de reconstruction

Comme nous avons des enregistrements de différente qualité, nous évaluons le pro-

cessus entier comme suit :

— A partir de l'enregistrement obtenu avec des bonnes conditions de capture pré-
senté Figure 3.3, nous supprimons aléatoirement des données de manieére & obtenir
la méme quantité d’information manquante et la méme distribution de longueur
de trajectoires de marqueurs que celui obtenu avec des mauvaises conditions de
capture.

— Nous appliquons le processus entier a ce nouvel enregistrement.

— Nous comparons les trajectoires de participants ainsi obtenues avec celles obtenues
a partir de 'enregistrement initial.

Nous observons sur I’axe § une différence de position moyenne de 1,13 10~ 2rad (écart
type = 7,30%1073rad, maximum = 5,02+ 10~ 2rad). Cette différence est trés faible et les
trajectoires obtenues superposent les trajectoires originales. Une différence moyenne su-
périeure est observée sur l'axe r : 6, 73cm (écart type = 6, 78¢m, maximum = 49, 3cm).
Nous ne régénérons pas les oscillations dues aux pas des participants mais ne sommes
pas principalement intéressés par cette étude mais plus par des observations longitudi-
nales.

3.4 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode qui calcule la position moyenne d’un
humain a partir de données de capture de mouvements brutes. Cette méthode se dé-
compose en quatre grandes étapes : le regroupement des marqueurs, leur identification,
le calcul du squelette d’un participant et I’estimation de la position du participant. A
partir de données comptant 30% d’informations manquantes, nous obtenons des estima-
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tions de positions continues. La principale hypothése qui est faite lors de ’estimation
de la position réside dans la rigidité du squelette, c’est a dire que la distance entre
les marqueurs d’un sujet reste constante. Le retrait de cette hypothése engendrerait
un probleme d’optimisation de forme non linéaire qui est connu pour étre difficile a
résoudre numériquement. Cependant, tout en restant dans des cas ou cette hypothese
de squelette rigide est valide, il est possible de généraliser la méthode d’estimation de
la position a des mouvements planaires en modifiant uniquement la maniere d’évaluer
I'orientation du participant. Cela a d’ailleurs été utilisé dans la reconstruction des don-
nées de 'expérience du canon a piéton; une trajectoire grossiére du participant étant
utilisée pour définir 'orientation du piéton.
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Dans le chapitre précédent, nous avons évalué le mouvement global de chaque par-
ticipant. Dans ce chapitre, nous analysons les données cinématiques des participants.
D’un point de vue microscopique, nous essayons de déterminer la nature des interactions
locales qui gouvernent le comportement d’un piéton. D’un point de vue macroscopique,
nous cherchons a quantifier les phénomenes macroscopiques qui émergent de ces in-
teractions. Ce travail a été réalisé en collaboration avec le Laboratoire de Physique
Théorique d’Orsay.

4.1 Analyse microscopique

4.1.1 Filtrage des données cinématiques

Nous filtrons les trajectoires globales des participants obtenues a partir de la re-
construction des données, présentée dans le chapitre précédent. Nous appliquons un
filtre de Butterworth passe-bas de fréquence de coupure 0.1667H z pour enlever 1’effet
d’oscillation des pas sur la trajectoire globale. Par commodité, et en raison du fait que
les sujets marchaient le long d’un chemin circulaire, nous avons calculé ces trajectoires
en coordonnées cylindriques, faisant coincider le centre du repere avec celui du couloir
circulaire. Nous exprimons deés lors la position d’un sujet ¢ a 'instant j comme suit :

l
Py = [0 Tij i) (4.1)
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En calculant le rayon moyen du chemin circulaire emprunté r;,,,,, nous approximons
ensuite le mouvement global linéaire 1D (en metres et secondes) comme suit :

Pij = 0ij*Tmoy
Vij = Qi,j*rmoy (4.2)
aij = bij*Tmoy

4.1.2 Etude des variables locales

L’analyse microscopique répond a la question suivante : comment un humain contréle-

t-il son mouvement global quand il suit une cible humaine en mouvement ? Nous avons
suivi plusieurs hypotheses formulées dans des travaux précédents et les avons compa-
rées. Ces hypotheses sont celles d'un controle : de la vitesse fonction de la distance, de
I’accélération en fonction de la vitesse relative et de I’accélération en fonction a la fois
de la vitesse relative et de la distance. Nous avons observé les corrélations réelles entre
ces différentes quantités. Les Figures 4.1 et 4.2 illustrent nos résultats a partir d’un
exemple typique. Les variables de mouvement d’un piéton pendant un des 52 enregis-
trements y sont tracées. La Figure 4.1 superpose la vitesse du sujet avec la distance qui
le sépare du sujet situé devant lui (Ap = p;y1,; — pi ;). La Figure 4.2 superpose son ac-
célération et sa vitesse relative par rapport au sujet situé devant lui (Av = vij1,; — v 5),
ainsi que sa vitesse relative divisée par la distance (Av/Ap). On observe que ces der-
nieres variables sont statistiquement davantage corrélées. Nous pouvons donc supposer
que, pendant une tache de suivi, un modele de locomotion contrélant ’accélération en
fonction de la vitesse relative a des fondements réalistes. Il devrait étre préféré a un
modele controlant la vitesse en fonction de la distance, cette hypothese est plus faible
mais reste raisonnable au regard des données.

1 0.8
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Figure 4.1 — Vitesse d’un sujet(violet) et distance avec le sujet précédent(orange).
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Figure 4.2 — Accélération d’un sujet(bleu), vitesse relative par rapport au sujet précé-
dent (vert) et vitesse relative divisée par la distance (rouge).

La Figure 4.3 propose un tracé en nuage de points de 'accélération a en fonction de
la vitesse relative divisée par la distance (Av/Ap) pour deux participants différents lors
d’un méme enregistrement. Nous pouvons observer que la corrélation entre a et Av/Ap
n’est pas systématique, les variables a et Av/Ap étant faiblement corrélées pour le
participant représenté en bas. Nous regroupons I’ensemble des données obtenues de tous
les piétons pour tous les enregistrements. La quantité de données étant tres importante,
nous choisissons de les afficher sous forme d’une matrice de densité (Figured.4) afin
d’avoir des données lisibles. Des couleurs qui tendent vers le rouge indiquent une forte
concentration de points (c’est a dire de données) tandis que des couleurs qui tendent vers
le bleu indiquent une faible concentration. Nous pouvons observer une forme de linéarité
entre a et Av/Ap mais observons aussi un éparpillement fort des données autour de
I’axe de régression linéaire. Plusieurs phénomeénes peuvent expliquer cet éparpillement :

— a et Av/Ap sont faiblement corrélés chez certains piétons.

— l’axe de régression linéaire varie d’un piéton a un autre.

4.1.3 Etude des corrélations

Afin de comparer un peu plus ces différentes hypothéses, nous avons calculé pour
chaque sujet et pour chaque enregistrement les corrélations croisées entre les paires
suivantes : (v x Ap)(t), (a x Av)(t) et enfin (a * Av/Ap)(t). Nous avons regroupé les
enregistrements par densité et calculé la corrélation croisée moyenne pour tous les sujets
et tous les enregistrements. Nos résultats sont illustrés Figure 4.5. Le graphique trace la
moyenne de ces corrélations croisées en fonction de la densité. En dessous de 1, 0p.m ™!,
les corrélations restent relativement faibles (0,3 & 0,5). A haute densité, les corrélations
croisées atteignent des valeurs plus élevées allant jusqu’a 0, 7. Cependant, quand de tres
hautes densités sont atteintes (1,9p.m 1), la corrélation croisée repasse sous ce niveau
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Figure 4.3 — Nuage de points représentant ’accélération a d’un piéton en fonction de
Av/Ap. En haut : Cas d’un piéton ou a est fortement corrélée avec Av/Ap. En bas : cas
d’un piéton dont a est faiblement corrélée avec Av/Ap.

et décroit a une valeur de 0, 5.

Nous interprétons ces résultats de la maniére suivante. Tout d’abord, ces observa-
tions sont encore en faveur d’un contrdle en accélération fonction de la vitesse relative
divisée par la distance : dans les situations les plus denses ou les interactions sont les
plus fortes, de tels modeles sont clairement plus en accord avec les données expérimen-
tales que des modeles basés sur des controles en vitesse. A faible densité, le controle
en accélération est plus fidele aux données quand la distance est également prise en
compte. Enfin, deux raisons peuvent expliquer les corrélations plus faibles observées a
faible et treés haute densité (quelque soit le type de modele considéré) :

— a faible densité, le mouvement est moins contraint et les sujets marchent avec
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Figure 4.4 — Matrice de densité de a en fonction de Av/Ap sur 'ensemble des données
collectées.
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Figure 4.5 — Corrélations croisées moyennes par densité. Bleu : moy((axAv)(t)). Vert :
moy((a+ Av/Ap)(t)). Rouge : moy((v+ Ap)(t)).
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une variance plus élevée,

— a haute densité, la qualité des données est parfois médiocre, a cause des nom-
breuses occultations de marqueurs dans les données brutes comme mentionné
dans le chapitre 3. De plus, un phénomene de piétinement dii a des vitesses at-
teintes tres lentes peut bruiter davantage les données.
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4.1.4 Observation d'un retard

Nous observons également un décalage temporel entre 'accélération a et les variables
Av ou Av/Ap. Nous observons une amélioration de la corrélation si on introduit un
retard au niveau de 'accélération comme illustré Figure 4.6, ou est affichée ’accélération
(en bleu) superposée a la vitesse relative, sans (en vert) ou avec (en rouge) un retard 7.
On peut visuellement remarquer que la corrélation augmente quand la vitesse relative
est décalée dans le temps.

0.1

0.1

0.05 0.05

a (m.s'z)
o
o

Av (m.s'1)

-0.05 -0.05

0.4 10 20 30 40 50 60!
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Figure 4.6 — Tracé de I'accélération superposé a celui de la vitesse relative en fonction
du temps. Bleu : a(t). Vert : Av(t). Rouge : Av(t+7) avec un retard 7. On peut remarquer
visuellement que la corrélation croisée est améliorée.

Nous proposons de calculer, pour chaque participant, le retard qui maximise la
corrélation entre a et Av/Ap. Nous recalculons les corrélations croisées moyennes par
densité et observons une amélioration significative de la corrélation entre a et Av/Ap
comme illustré Figure 4.7.

4.2 Analyse macroscopique

L’objectif de I’'analyse macroscopique est de décrire les phénomenes de grande échelle
qui sont issus de la combinaison des interactions locales entre sujets.

4.2.1 Diagramme fondamental

Nous avons tout d’abord calculé le diagramme fondamental du flux piétonnier
comme illustré sur la Figure 4.8 : ce tracé montre la relation entre la vitesse moyenne
des sujets et leur densité. Chaque point correspond a un enregistrement différent. Nous
avons utilisé une notion de densité globale (cf. Table 2.2), c’est a dire le nombre total de
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Figure 4.7 — Corrélations croisées moyennes par densité. Bleu : moy((a * Av)(
t

Vert : moy((ax Av/Ap)(t)). Rouge : moy((v* Ap)(t)). Cyan : moy((a(t + 7) * Av(
L’incorporation d’un retard améliore la corrélation de maniére significative.
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sujets divisé par la longueur totale du trajet. La vitesse est également moyennée. Elle
est tout d’abord mesurée pour chaque sujet en divisant la distance totale parcourue
par la durée de 'enregistrement. Ensuite, une moyenne sur I’ensemble des sujets est
calculée. Nous comparons nos résultats avec ceux des diagrammes fondamentaux déja
présentés. La vitesse décroit quand la densité augmente. Nos résultats sont cohérents
avec ceux obtenus par Seyfried et al. [SSKBO05]. Il y a une divergence avec ceux du

diagramme fondamental de Weidmann [Wei93], mais ces mesures ont été obtenues en
combinant 25 expériences ne se limitant pas a une circulation 1D.

4.2.2 Vagues de vitesse

La vitesse de déplacement d’un piéton varie cependant largement lors d’un unique
enregistrement en raison de ’émergence de vagues de ”stop-&-go”. La Figure 4.9 est un
tracé de la position de chaque participant au cours du temps et est coloriée en fonction
de sa vitesse. On peut clairement observer la formation de vagues spatio-temporelles
qui se propagent dans le sens inverse du flux des participants. Elles se caractérisent par
une succession de passages a vitesses basses et élevées.

Nous avons défini une procédure pour détecter les passages & vitesses basses, ce
qui permet de délimiter spatialement et temporellement une vague, et analyser ses
propriétés. Un sujet est considéré comme étant dans une vague si sa vitesse est en
dessous d’un certain seuil c.v ou v est la vitesse moyenne de tous les sujets pour la
durée totale de l'enregistrement et ¢ une constante qui prend des valeurs comprises
entre 0.8 et 1, en fonction de I'enregistrement (paramétrée manuellement pour isoler
les vagues). L’analyse du mouvement de la vague dans le temps et ’espace permet
d’estimer sa vitesse de propagation. La Table 4.1 donne des exemples des vitesses de
propagation observées.

o7



Analyse des données cinématiques

58

¢ Seyfried
1.5 =Weidmann

~ WEmg, ¢+Nos Données
I‘Q ’.....I
£ 4 &
Q
0
(2}
QS
S 0.5

O I I I I

0 0.5 1 1.5 2 2.5

Densité (p.m'1)

Figure 4.8 — Diagramme Fondamental. Vitesse moyenne des sujets en fonction de la
densité globale. Les valeurs obtenues a partir de nos expériences sont affichées avec celle
de Seyfried et Weidmann.

n° densité v vitesse de début | vitesse de fin | amortissement
d’enregistrement | (p.m~1) | (m.s7!) de vague de vague (m.s—2)
(m.s™1) (m.s~1)
n°13 1.86 0.172 0.654 0.611 —5.107%
n°25 1.59 0.304 0.691 0.608 1.5.1073
n°32 1.59 0.235 0.574 0.512 —6.1076
n°35 1.59 0.238 0.683 0.673 7.107%
n°38 1.39 0.347 0.632 0.614 -3.107*

Table 4.1 — Exemples de résultats de ’analyse macroscopique pour les enregistrements
n°13, 25, 32, 35 et 38

La vitesse d’un sujet a 'intérieur d’une vague évolue avec le temps pour devenir
de plus en plus proche de la vitesse moyenne de tous les sujets. C’est un phénomeéne
d’amortissement. Il est illustré Figure 4.10. Ainsi, nous mesurons successivement la
vitesse de chaque sujet qui passe dans la vague : plus I'amplitude de la vague est faible,
plus la vitesse du sujet dans la vague est élevée. L’augmentation de la vitesse a 'intérieur
de la vague au cours du temps est pertinente pour mesurer 'amortissement de la vague.
Les résultats de 'enregistrement n°25 sont montrés Figure 4.10. Une régression linéaire
montre que la vague est détectée du début a la fin de 'enregistrement. La pente de la
régression est de 1,5 % 10™3m.s™2.

Nous sommes désormais capables de fournir des propriétés détaillées des vagues de
“stop-&-go” émergentes qui se propagent a travers le trafic 1D. Des conclusions géné-
rales ne sont pas faciles a faire car I’émergence des vagues et leurs propriétés sont en
partie chaotiques. Par exemple, aucune vague n’est clairement détectée lorsque la den-
sité est inférieure & 1,0p.m ™!, ou seulement des vagues trés localisées qui se propagent
a travers seulement quelques sujets. Entre 1,0p.m ™" et 1,6p.m ™!, des vagues sont ob-
servées la plupart du temps, mais pas toujours. Cependant, lorsqu’elles apparaissent,
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30"
— 0.6

B = —
20 Z
8 10— ; %

— —

// %
/
0~ 1,

0 10 20 30 40 50 60 70
Temps (s)

Figure 4.9 — Positions 1D individuelles en fonction du temps coloriées en fonction de
la vitesse de ’enregistrement n°25.

0.25
N ~
oY
89
o E
c 0.2
S5
2 S
£2
o =2
2 _80.15
Ly
S -_ ° °
0.1 I I I i I
0 10 20 30 40 50 60

Temps (s)

Figure 4.10 — Vitesses moyennes des sujets a U'intérieur de embouteillage (régression
linéaire correspondante en rouge) pour l’enregistrement n°25

elles se propagent systématiquement a contre-courant et avec des vitesses similaires.
L’amortissement est un phénomeéne plus complexe. Avec les mémes conditions, nous
observons des vagues qui s’amortissent, mais aussi des vagues qui réapparaissent ou
méme des vagues instables avec amplification et non amortissement. Nous observons en
effet du “bruit” dans 'attitude des sujets, certains s’arrétant parfois sans raison appa-
rente. L’amortissement, comme illustré en Figure 4.10 est néanmoins notre observation
la plus fréquente.

Dans la Figure 4.11 Pespace piéton/temps est colorié en fonction de la vitesse des
participants. Ceci permet de mettre en valeur les vagues de vitesses. Le tracé du haut est
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celui d’un enregistrement ou 24 participants marchent le long du cercle intérieur (densité
= 1,59p.m~1). On peut clairement y observer une vague de “stop-&-go” qui s’amortit
au cours du temps. Le tracé du bas est celui d’un enregistrement ou 28 participants
marchent le long du cercle extérieur (densité = 1,09p.m~!). La vague de “stop-&-go”
y est plus difficile & observer et son comportement est beaucoup plus chaotique. Un
autre moyen de mettre en valeur cet effet d’amortissement est de tracer les vitesses des
participants au cours du temps comme illustré Figure 4.12. On peut observer que les
amplitudes des vitesses des participants diminuent au cours du temps.

N° de participant
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Figure 4.11 — Coloriage de l'espace piéton/temps en fonction de la vitesse des partici-
pants. En haut : enregistrement ou 24 participants marchant le long du cercle intérieur
(densité = 1,59p.m~1). En bas : enregistrement ott 28 participants marchant le long du
cercle extérieur (densité = 1,09p.m™1).
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Figure 4.12 — Vitesses des participants au cours de ’enregistrement n° 25.

4.3 Etude des pas

En utilisant les données directement issues de la reconstruction sans les filtrer
(ces données sont en fait pré-filtrées par approximation polynomiale présentée sec-
tion 3.2.3.2), il est possible d’étudier les pas des participants en observant leurs posi-
tions suivant I’axe r. En effet, on peut observer une oscillation de la position globale
des participants sur ’axe r. La méthode de reconstruction est cependant moins perfor-
mante pour reproduire le mouvement global des piétons sur ’axe r, il convient donc de
seulement étudier les séquences de qualité suffisante.

Nous nous sommes principalement intéressés a 3 variables concernant les pas : leur
taille, leur durée et leur synchronisation. Nous regroupons les données des enregistre-
ments de méme densité et calculons la moyenne et I'écart type de la taille et de la
durée des pas. La Figure 4.13 affiche la taille moyenne des pas et ’écart type en fonc-
tion de la densité globale; la Figure 4.14 affiche la durée moyenne des pas et 1’écart
type en fonction de la densité globale. La taille des pas diminue et leur durée augmente
lorsque la densité globale augmente. Si la taille des pas semble décroitre de maniere
linéaire avec la densité, 'augmentation de leur durée avec la densité semble plus dif-
ficile & exprimer. D’autres études devraient étre menées pour confirmer ces résultats.
La Figure 4.15 propose un tracé en nuage de points par densité globale de la durée des
pas en fonction de leur longueur. Pour les densités faibles, ou le mouvement est peu
contraint, on peut observer une relation linéaire entre la durée et la longueur des pas.
Ceci est en contradiction avec les résultats d’Inman et al. [[RR81]. Ils obtiennent en
effet une relation linéaire entre la longueur et la fréquence des pas, c’est a dire 'inverse
de la durée. A haute densité, le mouvement est fortement contraint et cette relation est
beaucoup plus chaotique, la qualité moindre des données & ces densités, surtout selon
I’axe r peut aussi expliquer cette dispersion.
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Figure 4.13 — Taille moyenne des pas et écart type en fonction de la densité globale.
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Figure 4.14 — Durée moyenne des pas et écart type en fonction de la densité globale.

Nous avons calculé le retard (ou I’avance) de chaque pas pour chaque participant
par rapport au pas du participant précédent. L’histogramme Figure 4.16 montre la dis-
tribution de ce retard pour tous les pas observés. Ce retard est centré sur 0, pouvant
suggérer une synchronisation des pas, mais 1’éparpillement des données révele que la
synchronisation des pas n’est pas un phénomene omniprésent. Nous avons par ailleurs
observé des différences de fréquences de pas entre les participants d’'un méme enregis-
trement, ce qui suggere a la fois une non synchronisation des pas mais souligne aussi
la difficulté a étudier ce phénomene. De méme, des études complémentaires devraient
étre menées pour valider ces premiers résultats. Enfin, des données de meilleure qualité
permettraient probablement une étude plus approfondie de ce phénomene.
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Figure 4.15 — Durée des pas en fonction de leur longueur par densité globale.
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Figure 4.16 — Distribution du retard des pas par rapport au pas du participant précé-
dent.

4.4 Discussion et Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé les données obtenues a partir de 'expérience
Cercle 1D. Cette analyse a été effectuée a la fois a 1’échelle microscopique et a 1’échelle
macroscopique.

D’un point de vue microscopique, nous avons observé les corrélations entre diffé-
rentes variables. Nous avons remarqué une corrélation entre la vitesse v et la distance
Ap. Nous avons également remarqué une plus forte corrélation entre 1’accélération a et
la vitesse relative Av, éventuellement divisée par la distance Ap. Nous avons également
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observé un retard entre ces deux signaux et avons montré que la corrélation est encore
améliorée si 'on déplace le signal Av dans le temps.

D’un point de vue macroscopique, nous avons tout d’abord étudié la vitesse moyenne
des participants en fonction de leur densité et avons pu comparer nos données avec
plusieurs diagrammes fondamentaux présents dans la littérature. Nous avons également
pu observer 'apparition de vagues de vitesses & partir d’une certaine densité et nous
avons pu qualifier et quantifier leur vitesse de propagation et leur amortissement au
cours du temps.

Nous avons également présenté une étude préliminaire sur les pas effectués par les
participants. Nous nous sommes intéressés aux relations durée des pas/vitesse, longueur
des pas/vitesse, et longueur des pas/durée des pas, ainsi qu’a la synchronisation des
pas.
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Dans le chapitre précédent, nous proposons une analyse microscopique riche qui
nous permet de décrire en détail le comportement d’un individu en fonction de ce-
lui qui le précede. Cette analyse est une base suffisante pour proposer un modele de
comportement de suivi et suggere un controle de I'accélération a en fonction de la dis-
tance Ap et de la vitesse relative Awv, hypothese la plus pertinente. Dans ce chapitre,
nous proposons un calibrage du modele et son évaluation, a la fois a I’échelle microsco-
pique en analysant en détail la trajectoire de l'individu, et a I’échelle macroscopique
en observant le diagramme fondamental et les propriétés des vagues de “stop-&-go”. Le
calibrage microscopique a été réalisé en collaboration avec I'Institut de Mathématiques
de Toulouse.

5.1 Modeéle de suivi de piéton

A partir des résultats de I'analyse microscopique, nous proposons un modeéle de
contrble en accélération fonction de la distance et de la vitesse relative. Dans la lit-
térature, on retrouve ce type de modele dans le domaine du trafic routier [AKMRO02]
comme présenté dans la section 1.3. Ainsi, nous modélisons le comportement de suivi
par la loi suivante :

a(t) = C.Av(t —7).p7(t) (5.1)

ou a(t) est Iaccélération tangentielle instantanée, Awv(t) la vitesse relative instan-
tanée, 7 un parametre de retard, et p la densité locale (p = 1/Ap), qui est simplement
I'inverse de la distance, C' et v des parametres constants au cours du temps.

Comparé au modele original d’Aw-Racle [AKMRO02] les principales différences sont
la non prise en compte du terme de relaxation et I'ajout d’un terme de retard sur la
vitesse relative. Au niveau de I'analyse microscopique, nous avons en effet observé un
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écart temporel entre l'accélération a(t) et la vitesse relative Av(t). Par analogie a la
perception humaine, nous admettons ici que la vitesse relative est percue avec un retard,
ce qui n’est pas sans fondement puisque la vitesse est dérivée comme une succession de
distances percues au cours du temps. En revanche, nous n’ajoutons pas de retard a la
variable p(t), ce qui revient a considérer la perception de distance comme instantanée.
Nous justifions I'introduction du retard & partir de I’analyse microscopique (cf. 4.1.4) ou
nous observons une amélioration de la corrélation lorsque la vitesse relative est décalée
dans le temps.

Dans ce modele, nous choisissons de ne considérer que des valeurs de 7 positives.
Une valeur de 7 négative correspond a de I'anticipation. A un instant ¢, notre modele
ne connait pas ’état du systeme & un instant futur. De l'anticipation est néanmoins
observée dans les données. Nous supposons que les participants prennent en compte
dans certaines situations les mouvements des participants situés plusieurs places devant
eux. Le modele ne prend cependant pas en considération ce comportement.

Nous imposons également certaines limites aux agents. Ils se voient assignés une
vitesse maximale Vpqe = 1.3m.s~! pour ne pas qu’ils puissent atteindre des vitesses
qui sont au-dela des capacités de marche d’'un humain. Nous leur empéchons également
de faire marche arriere; une vitesse négative est automatiquement affectée a Om.s~!.
Quelques vitesses négatives ont été observées dans les données réelles. Elles ne corres-
pondent pas a un recul du participant mais elles sont dues aux mouvements de balancier
des épaules lors de l'arrét de celui-ci, les marqueurs étant placés sur les épaules et la
téte. Enfin, notre modele ne propose pas d’évitement explicite. On peut donc obtenir
des distances tres faibles. Nous forgons les piétons a ne pas étre & moins d’une distance
dmin = 0.25m les uns des autres en assignant une vitesse nulle & un piéton si celui-ci se
trouve & moins de d,,;;, = 0.25m de son prédécesseur.

5.2 Calibrage

5.2.1 Calibrage microscopique
5.2.1.1 Méthode

Nous calibrons les trois parametres du modele, C, v et 7, a partir des données
réelles. Nous développons une technique de calibrage spécifique suivant la procédure
décrite ci-dessous.

1. Lissage des données. Nous calculons les quantités @, Av, p moyennées sur une
fenétre temporelle mobile W définie comme suit : W = [tg, to + T, ou to : va de
0 & m — T par pas de 1/120s (7 étant la durée de l'enregistrement, la durée T
est empiriquement fixée a T' = 6,67s, 120H z est la fréquence d’acquisition des
données).

2. estimation de . 7* est 'écart temporel estimé dans les données réelles entre
a(t) et Av(t) qui maximise la corrélation croisée entre ces deux variables sur
I'intervalle de temps W, alors que Av est décalé dans le temps par rapport a a
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d’une durée 7 :
7" = argmax(a(t) * Av(t + 7))) (5.2)

oute W, e [-2;3]s et x est la corrélation croisée.

3. Domaine de validité des données. Nous considérons le piéton conforme au modele
(5.1) dans la fenétre W si les conditions suivantes sont remplies :

(a) le retard 7*est positif et inférieur a 3 secondes. Des retards négatifs ne sont
pas pertinents pour notre modeéle (comme expiqué dans la section 5.1, cela
représenterait une anticipation) et une valeur de retard & une limite supé-
rieure de l'intervalle de recherche n’est probablement pas optimale,

(b) la corrélation croisée entre a et Av retardée par 7 est au dessus d’un seuil
empiriquement fixé a 0,667 dans notre étude.

Si les deux conditions a) et b) décrites ci-dessus sont remplies, les données cor-
respondantes sont considérées comme valides par rapport a notre modele. Dans
ce cas, la constante C" = ||a||/||Av]|| est alors considérée comme étant le facteur
entre a et Av avec un retard 7.

4. En principe, nous devrions avoir C' = C.p” pour une variable de v convenable.
Pour estimer le parameétre v, nous tragons pour ’ensemble des données valides
de nos expériences la quantité C’ en fonction de p et lui appliquons une loi de
puissance par régression linéaire des logarithmes de ces quantités. Le résultat est
montré Figure 5.1, en bas.

La valeur optimale est v = —0, 514, arrondie a v = —0.5. La constante C' est ensuite
définie sur chaque fenétre temporelle W par C' = C’/p~%.

Les histogrammes des valeurs obtenues pour 7 et C' sont montrées Figure 5.1. Nous
obtenons les valeurs de parameétres suivantes : 7% = 0,68s (écart type : 0,42s) et
C =0,96m'/2s~1 (écart type 0,40m'/2s~1).

5.2.1.2 Evaluation

Nous avons calibré le modele a 1’échelle microscopique et observons qu’il est valide
dans 76,3% des cas. Nous évaluons notre modele et son calibrage a 1’échelle macrosco-
pique. Deux questions sont posées :

— Tout d’abord, les données simulées respectent-elles le diagramme fondamental ?
C’est a dire, la vitesse moyenne des piétons simulés correspond-elle a celle des
données réelles ?

— Ensuite, les vagues de “stop-&-go” sont-elles correctement reproduites ?

Nous préparons 52 conditions de simulations qui reproduisent les conditions ini-
tiales expérimentales de nos 52 enregistrements (la position des participants ainsi que
leur vitesse). Chaque piéton se voit attribuer des valeurs de parametres distribuées a
partir des résultats du calibrage microscopique. La Figure 5.2 montre les trajectoires
de piétons obtenues avec ces valeurs de parametres distribuées. Nous observons qu’une
simulation n’est pas reproductible et que le choix des parameétres agit fortement sur le
comportement des piétons. Le comportement global est chaotique et peu conforme aux
données réelles.
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Figure 5.1 — Résultats du calibrage microscopique.
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valeurs de parametres distribuées obtenues par le calibrage microscopique. Ce tracé peut
étre directement comparé a celui de la Figure 4.9. Nous observons un comportement
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Chaque piéton se voit alors attribuer les valeurs moyennes des parametres C' =
0,96m'2s~1 7 =0,68s et v = 0, 5.

En ce qui concerne le diagramme fondamental, la Figure 5.3 montre la vitesse
moyenne des piétons simulés comparée a celles des participants lors des observations
réelles et des études précédentes. Les résultats montrent une adéquation entre le modele
calibré et les données réelles, particulierement pour des densités supérieures a 1p.m=!.
Les tests de Wilcoxon sur les mesures regroupées par densité globale révelent que les
résultats des simulations et des données réelles sont similaires, sauf pour les situations

ot la densité est de 0,31p.m~!.

OSeyfried |
1.5 =Weidmann
— Sang, ¢+Nos Données
" § oo «Données simulées
Eq
) *
]
é * .I.....-
> 0.5 ....lll
o © ,&
0 I I
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Densité (p.m'1)

Figure 5.3 — Vitesse moyenne des sujets en fonction de la densité globale. Diagramme
Fondamental des simulations réalisées a partir du calibrage microscopique, superposé a
celui des données réelles et a ceux de Seyfried et Weidmann.

La Figure 5.4 montre les résultats de simulation a partir des conditions initiales de
Penregistrement n°25 (introduit Figure 4.9). Dans cet exemple, 24 sujets ont marché le
long du cercle intérieur de notre dispositif expérimental, entrainant une densité moyenne
de 1,59 ped.m™!, ils ont été placés initialement de maniére homogene. Nous utilisons
les premieres mesures de leur position et de leur vitesse pour initialiser la simulation.
Les trajectoires sont colorées en fonction de 'amplitude de la vitesse instantanée pour
faciliter 'observation des vagues de “stop-&-go”. On peut clairement observer que les
vagues ne sont pas correctement reproduites car pas suffisament amorties. Ceci est
notamment dii & une valeur de 7 trop importante comme présenté dans la section 5.3.
On observe clairement que la vitesse des piétons est souvent fixée & Om.s~! & cause
d’une distance trop faible via la régle empéchant les piétons de s’interpénétrer présentée
section5.1. Les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants. Une analyse détaillée révele
également une instabilité en utilisant les parametres ainsi calibrés. Nous avons remarqué
que des valeurs combinées entre C' et 7 amenent a de telles instabilités. La stabilité est
obtenue quand C.7 < 0, 5.
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Figure 5.4 — Trajectoires individuelles d’une simulation lancée a partir des conditions

de I'enregistrement n°25 (24 sujets, cercle intérieur, densité moyenne 1,59 p.m~!, avec

répartition homogene) avec les valeurs de parametres moyennes obtenues par le calibrage
microscopique. Ce tracé peut étre directement comparé a celui de la Figure 4.9. Les
vagues de vitesse ne sont pas correctement reproduites.

5.2.2 Calibrage macroscopique
5.2.2.1 Méthode

Le calibrage microscopique ne permettant pas de reproduire correctement les vagues
de “stop-&-go”, nous optons pour un calibrage a ’échelle macroscopique. Nous nous
inspirons de la méthode de vraisemblance maximum pour ce calibrage. Nous cherchons
a minimiser 1’écart entre les vitesses simulées et les vitesses réelles afin d’améliorer la
reproduction des vagues de “stop-&-go”. Nous simulons pour chaque enregistrement
tous les jeux de parametres possibles pour :

— des valeurs de C allant de 0,8 a 1,5 par pas de 0,05,

— des valeurs de 7 allant de 0 a 0,5 par pas de 0,05,

— des valeurs de  allant de 0 a 1 par pas de 0,1.

Nous estimons ensuite pour chaque enregistrement le meilleur jeu de parametres
pour que I’écart total € au sens des moindres carrés entre la vitesse simulée et la vitesse
réelle soit minimum :

t max nb_piet

€ — Z Z \/vfim“(t)Q _ Ulvjeel(t)2 (53)
t=0 =1

Nous obtenons les valeurs de paramétres moyennes suivantes : C' = 1,25m/2s 1,
tau = 0, 15s, gamma = 0, 5.
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5.2.2.2 Evaluation

Nous évaluons ce nouveau calibrage de la méme maniere que pour le calibrage
microscopique.

En ce qui concerne le diagramme fondamental, la Figure 5.5 montre la vitesse
moyenne des piétons simulée comparée a celles des sujets lors des observations réelles
et des études précédentes. Les résultats montrent également une adéquation entre le
modele calibré et les données réelles, particulierement pour des densités supérieures a
1p.m~'. De méme, les tests de Wilcoxon sur les mesures regroupées par densité globale
révelent que les simulations et les données réelles sont similaires, sauf pour les situations
ot la densité est de 0,31p.m™1.
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Figure 5.5 — Vitesse moyenne des sujets en fonction de la densité globale. Diagramme
Fondamental des simulations réalisées a partir du calibrage macroscopique, superposé a
celui des données réelles et a ceux de Seyfried et Weidmann.

La Figure 5.6 montre les résultats de simulation a partir des conditions initiales
de 'enregistrement n°25, comme pour le calibrage microscopique. La propagation des
vagues est ici bien reproduite. La vague s’amortit correctement et une transition vers un
flux laminaire est observée : la vitesse moyenne converge vers une valeur de 0, 304m.s~!
dans les données réelles, et de 0, 270m.s~! dans les données simulées. Les tables 4.1 et 5.1
fournissent respectivement les mesures de quelques enregistrements et des simulations
correspondantes. La propagation des vagues de “stop-&-go” y est également comparée
et des résultats similaires sont obtenus. L’effet d’amortissement est en général correc-
tement reproduit. Cet effet d’amortissement qui a été analysé comme se comportant
de manieére assez chaotique (cf. Section 4.2.2) l'est également dans nos simulations.
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de lenregistrement n°25 (24 sujets, cercle intérieur, densité moyenne 1,59p.m=

L avec

répartition homogene) avec les valeurs de parametres moyennes obtenues par le calibrage
macroscopique. Ce tracé peut étre directement comparé a celui de la Figure 4.9.
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Figure 5.7 — Simulation lancée & partir des conditions de I'enregistrement n°25 avec les
valeurs de parameétres obtenues par le calibrage macroscopique. Evolution de la vitesse
moyenne pour chaque piéton a l'intérieur de 'embouteillage. Ce tracé peut étre comparé
a la Figure 4.10. Les résultats simulés sont plus “parfaits” car non bruités.
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n° densité v vitesse de début | vitesse de fin | amortissement
d’enregistrement | (p.m~1) | (m.s7!) de vague de vague (m.s—2?)
(m.s™1h) (m.s™1h)
n°13 1,86 0,168 0,576 0.549 0,0004
1n°25 1,59 0,270 0,748 0.718 0,0019
n°32 1,59 0,255 0,770 0.733 0,0003
n°35 1,59 0,223 0,792 0.762 0,0007
n°38 1,39 0,375 0,503 0.496 -0,0013

Table 5.1 — Résultats des analyses macroscopiques pour les simulations a partir des
conditions initiales des enregistrements n°13,25,32,35 et 38 avec les valeurs de parametres
obtenues par le calibrage macroscopique.

5.3 Role des parameétres

Le modele de suivi proposé est contrdlé par trois parametres : C, 7 et v. La rela-
tion entre ces parameétres et le comportement local d’un piéton virtuel est relativement
intuitive. C' modifie la dynamique du piéton en agissant directement et de maniére pro-
portionnelle sur 'amplitude de ’accélération. 7 est explicitement le temps de réaction
du piéton. v a plutoét tendance a modifier la distance entre les piétons en augmentant
I’amplitude de I'accélération lorsque la distance diminue. La relation entre les valeurs
des parametres et les phénomeénes macroscopiques observés est moins intuitive. Nous
déterminons leur influence de maniére empirique. La Figure 5.8 montre les résultats de
simulation pour des valeurs de C et de 7 différentes. C agit sur la vitesse de propaga-
tion des vagues de vitesse : plus C' est faible, plus la propagation de la vague est lente;
inversement, plus C est élevé, plus la propagation de la vague est rapide. 7 a un effet
sur I’amortissement des vagues de vitesse : plus 7 est faible, plus 'amortissement des
vagues est important (une valeur de 7 négative, correspondant a de l'anticipation et
non considérée dans notre modele provoquerait un amortissement encore plus impor-
tant) ; inversement, plus 7 est élevé, plus 'amortissement des vagues est faible. Pour
des valeurs particulierement élevées de 7, un effet d’amplification des vagues est méme
observé. L’effet de v est plus difficile a déceler, il agit sur le diagramme fondamen-
tal, c’est a dire sur la vitesse moyenne des piétons mais les autres parametres agissent
également sur ce phénomene.

5.4 Discussion

Le calibrage macroscopique présenté ci-dessus semble étre celui qui permette de
reproduire au mieux les phénomeénes observés alors que le calibrage microscopique y
rencontre des difficultés. Nous retenons donc les valeurs obtenues par le calibrage macro-
scopique. Ceci révele cependant combien le couplage microscopique/macroscopique est
difficile. Cette question ouvre cependant des perspectives de travail trés intéressantes.

Une premiére direction serait de retravailler la formulation du modeéle. Le calibrage
microscopique est effectué sur un sous-ensemble de données expérimentales que nous
considérons comme valides conformément & 1’étape 3, soit 76,3% de la quantité de
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Figure 5.8 — Influence des parametres C' et 7. A partir des conditions initiales de
Penregistrement n°25, les simulations sont relancées avec une valeur de C' faible (en haut
a gauche), une valeur de C élevée (en haut a droite), une valeur de 7 faible (en bas &
gauche) et une valeur de 7 élevée (en bas & droite).

données expérimentales selon ce critére. Devons-nous identifier comment les humains
controlent leur mouvement dans les 23, 7% restants ? Nous observons aussi une variance
tres élevée lors des résultats du calibrage microscopique. Ceci peut également expliquer
les difficultés rencontrées par ce type de calibrage. Le probléme d’instabilité mentionné
est-il résolu par le comportement des marcheurs pendant ces phases hors du domaine de
validité 7 Il semble aussi que notre modele soit davantage adapté a une certaine gamme
de densités. L’ajout d’un terme de relaxation vers la vitesse désirée (déduite a partir
du diagramme fondamental) comme dans le modele original d’Aw et. al [AKMRO02]
décrit dans I’équation 1.5 pourrait peut-étre palier a ce genre de probleme. De plus,
une corrélation assez faible est généralement observée lorsque Av est proche de O.
L’accélération est pourtant elle aussi proche de 0. Il pourrait étre intéressant d’utiliser
un autre outil que la corrélation pour établir les relations de cause a effet entre ces

différentes variables.
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Une seconde direction serait de revoir la méthode de calibrage. Nous considérons ~
comme étant constant et unique, cette hypothese pourrait étre reconsidérée. Il serait
également intéressant d’explorer l'interdépendance des parametres. Le comportement
chaotique des vagues de “stop-&-go” souvent provoqué par quelques actions inattendues
des participants limite cependant 'efficacité du calibrage macroscopique.

Enfin, il pourrait étre intéressant de différencier les situations ou la vitesse relative
entre les deux piétons est positive de celles ou elle est négative, c’est a dire lorsque
I'obstacle se rapproche ou s’éloigne. L’absence de réaction dans le cas non-contraint
(éloignement) ne provoque aucun danger : il n’y a aucune urgence pour ré-accélérer.
Pour ces cas 13, il conviendrait d’utiliser une valeur de y différente, ce qui permettrait
d’agir sur ce phénomeéne et d’empécher une ré-accélération forte alors que la distance
est faible. Il faudrait cependant ré-adapter les autres parametres pour rester dans les
mémes domaines de vitesses.
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Le chapitre précédent nous fournit des premiers résultats a travers I’évaluation du
calibrage de notre modele sur les données réelles dans les conditions d’expérimenta-
tions. Nous avons évalué notre modele par rapport a la réalité. Dans ce chapitre, nous
évaluons notre modele en le comparant a des modeles de la littérature dans les condi-
tions expérimentales. Nous ouvrons aussi cette évaluation en proposant des situations
plus variées et en simulant notre modele et ceux de la littérature sur ces situations.
Nous nous comparons & des modeles de suivi ainsi qu’a des modeles d’évitement pour
démontrer l'intérét de modéliser spécifiquement le comportement de suivi.

6.1 Comparaison

Notre modele est congu a partir d’une perspective microscopique. L’analyse micro-
scopique suggere que notre modele correspond davantage aux données microscopiques
qu’un contrdle en vitesse pour maintenir une distance respectable entre les agents mais
que cette derniere hypotheése demeure raisonnable.

6.1.1 Comparaison avec le modele de Reynolds

Reynolds propose un tel contrdle en vitesse dans [Rey99]. Dans la loi de suivi “sha-
dow” qu’il propose, ’agent suiveur “piste” un point virtuel appelé “point d’offset” placé
a une certaine distance derriére I’agent suivi appelée “distance d’offset”. Il propose ainsi
une loi ou la vitesse est fonction de la distance :

d(t) - doffset

v(t+ 1) = Vyaa *
dral

(6.1)

7
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ou v(t + 1) est la vitesse de 'agent au temps t + 1, v, sa vitesse de confort
arbitrairement fixée a 1,3m.s~!, d(t) sa distance avec I’agent situé devant lui & I'instant
t, dosrser la distance d’offset et d,q la distance a partir de laquelle le piéton commence
a ralentir. Une régle supplémentaire impose v(t+1) = Unae si d(t) > dpq- Le parametre
drq agit sur la pente de la rampe qui permet a ’agent de ralentir de plus en plus lorsque
I'agent se rapproche du point d’offset jusqu’a atteindre une vitesse nulle lorsque ce point
est atteint.

Nous calibrons ce modele en reprenant le calibrage macroscopique de propre modele
(cf. section 5.2.2) pour estimer les parametres dpaz, doffset- Nous obtenons les valeurs
de parametres suivantes : dyfser = 0,45m et d,.q = 0,95m.

La Figure 6.1 montre les résultats de la simulation de ce modeéle a partir des condi-
tions initiales de I'enregistrement n°25. Nous pouvons observer que les vagues de “stop-
&-go” sont correctement reproduites avec ce modele. Ce comportement est relativement
prévisible du fait de la corrélation observée entre la vitesse et la distance présente dans
le chapitre 4. En ce qui concerne le diagramme fondamental, la Figure 6.2 montre la
vitesse moyenne des piétons simulée comparée a celles des sujets lors des observations
réelles et des études précédentes. Cette figure montre une particularité du modele de
Reynolds : quelles que soient les conditions initiales une simulation sous des conditions
identiques produit une vitesse moyenne des piétons virtuels identique. De plus, la den-
sité ne semble pas étre 'unique facteur qui détermine la vitesse moyenne des piétons
dans ce modele. En effet, la vitesse moyenne n’est pas systématiquement décroissante
avec la densité.
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Figure 6.1 — Simulation lancée a partir des conditions de I’enregistrement n°25 avec le
modele de Reynolds. Ce tracé peut étre directement comparé a celui de la Figure 4.9.
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Figure 6.2 — Vitesse moyenne des sujets en fonction de la densité globale. Diagramme
Fondamental des simulations réalisées a partir du modele de Reynolds, superposé a celui
des données réelles et a ceux de Seyfried et Weidmann.

6.1.2 Comparaison avec le modeéle d’Helbing

Nous comparons également nos résultats a des modeles d’évitement de collision. En
effet, le fait de suivre temporairement quelqu’un & cause d’un dépassement impossible
peut étre considéré comme de ’évitement de collision. De plus, ce sont en général des
modeles d’évitement de collision qui sont utilisés en simulation de foule, et qui le sont
donc aussi dans le cas plus précis de suivi d’individu.

Nous adaptons le modele d’Helbing (cf. section 1.2) a notre cas 1D. Un agent est
soumis & une seule force de répulsion : celle provenant de celui situé devant lui. Cette
force est fonction de la distance et nous nous retrouvons avec un modele ou 'accélération
est fonction de la distance au piéton situé devant lui :

d

max t A 5
(v v(t))  Axe®
m

(6.2)

a(t+1) =

ou le premier terme représente la force d’attraction vers 'avant et incite le piéton
a avancer et le second terme représente la force de répulsion exercée par le piéton situé
devant lui. a(t + 1) représente I’accélération du piéton a l'instant ¢+ 1, v(t) sa vitesse a
'instant ¢, Ve Sa vitesse de confort arbitrairement fixée & 1, 3m.s~! et 7 un parametre
temporel. A est un parametre de force, B un parametre spatial, m la masse du piéton
arbitrairement fixée a 80kg, et r la somme des rayons des 2 piétons considérés (le piéton
suiveur et le piéton suivi).

Nous calibrons aussi ce modele en reprenant le calibrage macroscopique de notre
propre modele (cf. section 5.2.2) pour estimer les parametres A, B, 7 et r. Nous obtenons
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les valeurs de parameétres suivantes : A = 4500N, B = 0,13m, 7 = 0,2s, et = 0, 25m.

La Figure 6.3 montre les résultats de la simulation de ce modeéle a partir des condi-
tions initiales de l'enregistrement n°25. Si des vagues de vitesse sont bien créées, leur
comportement ne correspond pas a celui des données expérimentales. En effet, les pié-
tons simulés marchent soit a une vitesse élevée, soit & une vitesse nulle. La regle qui
empéche les collisions entre piétons en fixant leur vitesse a 0 est trés souvent utilisée, le
piéton virtuel ne réagissant que trop tard avec ce modele. De plus, aucun effet d’amor-
tissement des vagues n’est observé. Enfin, en ce qui concerne le diagramme fondamental,
les vitesses moyennes des piétons simulés divergent avec nos données réelles.
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Figure 6.3 — Simulation lancée & partir des conditions de I’enregistrement n°25 avec le
modele d’Helbing. Ce tracé peut étre directement comparé a celui de la Figure 4.9.

6.1.3 Comparaison avec le modeéle des tangentes

Comme nous 'avons déja mentionné, les valeurs de temps avant collision sont en
général tres élevées dans les taches de suivi. Les piétons ont donc en général des valeurs
trop élevées pour interagir avec le piéton situé devant eux et atteignent donc tous
rapidement leur vitesse de confort comme l'illustre la Figure 6.5. Aucune interaction
entre piétons n’apparait.

6.2 Applications

Nous illustrons nos résultats en appliquant notre modeéle a deux scénarios. Nous
comparons a nouveau notre modele a des modeles de la littérature a travers ces scéna-
rios.
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Figure 6.4 — Vitesse moyenne des sujets en fonction de la densité globale. Diagramme
Fondamental des simulations réalisées a partir du modele d’Helbing, superposé a celui
des données réelles et a ceux de Seyfried et Weidmann.
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Figure 6.5 — Simulation lancée a partir des conditions de I’enregistrement n°25 avec le

modele des tangentes. Ce tracé peut étre directement comparé a celui de la Figure 4.9.
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6.2.1 Scénario 1 : File d’attente en serpentin
6.2.1.1 Description

Ce scénario d’application reprend de maniere assez proche les conditions de ’étude
expérimentale. Nous simulons un grand nombre de piétons virtuels marchant en file
indienne. Le début de la file est contrdlé en plagant un point d’arrét virtuel : le premier
piéton doit s’arréter a un endroit pendant un certain temps apres lequel il peut avancer
a sa vitesse de confort, laissant place au piéton suivant qui devra s’arréter au méme
endroit et ainsi de suite. Nous générons ainsi des vagues de vitesse qui se propagent
le long de la file. Nous placgons les piétons virtuels en serpentin pour permettre une
meilleure vue de ’ensemble et rappeler les systemes de files d’attente que 'on peut
rencontrer dans de nombreuses situations réelles.

~J
~J
3\

|&:
%
S

x\\J\‘\“'

\

\

\
\

L

I
|

134

|

I
|

Wil
A1

I

!

‘tlﬂallol’tt,
Ty e

RAARNRT RS,
~§!Eﬂ!!fr’¥;
gLiiRaanas

i
'
%

Fa¢

Figure 6.6 — Vue du dessus de I’animation de la file d’attente en serpentin.

6.2.1.2 Résultats et Comparaison

La Figure 6.8 montre les trajectoires des piétons virtuels sur les 20 premiers metres
simulées a partir du modele que nous proposons. Nous observons que dans cette si-
tuation, notre modéle reproduit également les vagues de “stop-&-go”, leur propagation
ainsi que leur amortissement dans le temps et 1’espace.

Les Figures 6.9 et 6.11 montrent respectivement les trajectoires des piétons virtuels
sur les 20 premiers meétres simulées a partir du modele de Reynolds et du modele
d’Helbing.

Le modele de Reynolds produit également des vagues de “stop-&-go” qui s’amor-
tissent plus rapidement, un ajustement du calibrage de I'un des modeles pourrait per-
mettre d’obtenir des vagues similaires. En revanche, les piétons sont initialement posi-
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Figure 6.7 — Vue du départ de 'animation de la file d’attente en serpentin.
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Figure 6.8 — Trajectoires des piétons virtuels sur les 20 premiers metres d’un scénario

de file d’attente simulées & partir de notre modele.

tionnés a 0, 7m les uns des autres. Le parametre d,fse¢ du modele de Reynolds, calibré
a une valeur de 0,45m a partir de nos données incitent les piétons virtuels a se situer a
0,45m les uns des autres. Tous les piétons commencent ainsi a avancer avant le départ
du premier piéton pour se resserrer et se positionner a 0,45m les uns des autres. In-
versement, si ’on positionne initialement les piétons a 0, 3m les uns des autres comme
illustré sur la Figure 6.10, aucun piéton n’avance tant que sa distance avec celui qui
le précede n’est pas de 0,45m. Seule une régle explicite fixant la vitesse minimale a
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phénomene de déplacement en escalier que celui décrit section 6.1.2

”\

empéche les piétons de faire marche arriere
Il en est de méme pour le modele d’Helbing ou tous les piétons se positionnent a
une distance définie par le parametre r, calibré a 0,25m. De plus, on observe le méme
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Figure 6.9 — Trajectoires des piétons virtuels sur les 20 premiers metres d’un scénario

de file d’attente simulées a partir du modele de Reynolds

6.2.2 Scénario 2 : Flux unidirectionnel en couloir

6.2.2.1 Description
Ce scénario d’application simule un trafic unidirectionnel dans un couloir. Nous y
étendons la formulation de notre modele a un contréle de mouvement a 2 dimensions
b

L
Nous modélisons le trafic piétonnier comme un trafic autoroutier multi-voies, a la dif-
férence que les voies ne sont pas strictement définies. Les piétons sont représentés par
s s
)

chaque agent suit 'agent situé im-
e

des cercles de rayon r = 0,4m

I’axe du couloir) est controlée par notre modele

médiatement devant lui. Un agent est considéré devant un autre si et seulement s’il
se situe (c’est & dire son centre) dans un rectangle de largeur 4r (2r de chaque coté

La composante longitudinale de la vitesse (celle du sens de marche, c’est a dire
de l'agent, 1r pour 'agent courant 4+ 1r pour I'agent éventuellement devant, I’autre

piéton étant considéré comme suffisamment sur le coté au-dela de cette distance) et de
() + amaz * At. Sila

longueur 1.5m comme illustré Figure 6.12. Au-dela de cette distance, I’agent éventuel-

lement situé devant est considéré comme trop loin pour que le piéton adapte sa vitesse

en fonction. Il cherche alors a atteindre progressivement sa vitesse maximale v,q, en
2rot+1) =t i

tilisant son accélération maximale a,,q; = 1m.s
valeur obtenue par le modele est supérieure a sa vitesse maximale, alors il marche a sa
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Figure 6.10 — Trajectoires des piétons virtuels sur les 20 premiers metres d’un scénario
de file d’attente simulées a partir du modele de Reynolds. La distance initiale entre les

piétons a été réduite.
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Figure 6.11 — Trajectoires des piétons virtuels sur les 20 premiers metres d’un scénario

de file d’attente simulées a partir du modele d’Helbing.

vitesse maximale. Pour éviter d’avoir des piétons marchant tous a la méme vitesse, on
utilise une distribution normale des vitesses vy,q; pour chaque agent dont la moyenne

est de 1,2m.s~ ! et I’écart type de 0,2m.s~!
La composante latérale de la vitesse est controlée par une regle simple : si un agent
85
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suit un autre agent dont la vitesse est inférieure a sa vitesse maximale, il va chercher a le
dépasser afin de pouvoir marcher sans contrainte. Il y a deux dépassements possibles : le
dépassement par la droite et le dépassement par la gauche. Si I’agent est situé plutot a
droite (respectivement & gauche) de agent qu’il suit, il va d’abord chercher & le dépasser
par la droite (respectivement par la gauche). S’il n’y a pas assez d’espace pour dépasser
d’un co6té, il va chercher a le dépasser par I'autre coté. Si 'agent ne peut dépasser ni
d’un c6té ni de 'autre, il va continuer de suivre I'agent situé immédiatement devant lui
sans effectuer de mouvement latéral. On estime qu’il y a suffisamment d’espace pour
dépasser d’'un coté a partir de la méthode suivante (illustrée Figure 6.13 :

— On vérifie tout d’abord qu’aucun mur n’est situé a 3r de 'agent situé devant
du co6té du dépassement, en decga, ’espace pour dépasser est considéré comme
insuffisant.

— On déplace virtuellement ’agent de maniere latérale et dans le sens envisagé
du dépassement a une distance latérale de 2r de 'agent situé devant. On consi-
deére que ’agent ainsi déplacé disposerait de suffisamment d’espace pour dépasser
I’agent situé devant lui. Il convient alors de vérifier qu’aucun autre agent ne gé-
nerait le dépassement.

— Si et seulement si le rectangle de largeur 4r (2r de chaque c6té de lagent vir-
tuellement déplacé) et de longueur la distance entre 'agent et celui qu’il suit est
vide, alors 'agent dispose de suffisamment d’espace pour dépasser.

Si I’agent dispose de suffisamment d’espace pour dépasser d’un coté, alors sa vitesse

latérale augmente progressivement dans ce sens en utilisant son accélération maximale

nae = 1m.s™2.

6.2.2.2 Résultats et comparaison

Nous avons simulé 225 piétons marchant dans un couloir de 10 meétres de large et
de 30 metres de long pour une densité moyenne de 0, 75p.m 2. Nous avons “bouclé” ce
couloir afin de pouvoir faire durer la simulation a ’infini : un piéton en fin de couloir
s’adapte a la vitesse des éventuels piétons en début de couloir, lorsqu’il arrive a la
fin du couloir, il réapparait au début du couloir. Nous avons comparé ’extension de
notre modele a différents modeles d’évitement de collision, ceux-ci étant généralement
ceux utilisés pour simuler ce genre de cas. Nous avons simulé cette situation avec notre
modele, le modele original d’Helbing [HEV00], le modéle des tangentes [POO™09] et le
modele RVO [vdBLMO0g]. Seul notre modele est capable de reproduire des vagues de
“stop-&-go” 6.14 qui se propagent et s’amortissent comme nous avons pu ’observer dans
notre analyse. Le modele d’Helbing (cf. Figure 6.15) produit une répartition uniforme
des piétons dans l'espace. Les deux modeles géométriques (cf. Figures 6.16 et 6.17),
et en particulier le modele RVO, conduisent néanmoins a des distributions de piétons
anormales avec des agglomérations de piétons et des zones plus clairsemées.

A travers 'ajout d’une régle simple, nous proposons une extension de notre modele
a des cas plus généraux et démontrons 'amélioration qu’il propose en terme de réalisme
par rapport a des modeles d’évitement. Nous montrons ici 'intérét de désambigiiiser
la tache d’évitement et de suivi dans des circulations unidirectionnelles de groupes
d’individus comme dans les couloirs. Des phénomeénes globaux différents émergent a
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partir d’interactions locales de nature différente.

6.3 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué notre modele en le comparant directement
avec d’autres modeles de la littérature sur les données réelles acquises, puis sur deux
scénarios d’applications : une file de piétons en serpentin et un flux unidirectionnel de
piétons en couloir.

En simulant d’autres modeles de la littérature sur les données expérimentales, nous
obtenons les résultats suivants :

— Le modele de Reynolds reproduit fidélement les vagues de “stop-&-go” mais en-
gendre une vitesse moyenne identique pour une situation donnée quelque soient
les conditions initiales.

— Le modele d’Helbing reproduit également les vagues de “stop-&-go” mais celles-ci
ne sont pas amorties. De plus, de brusques changements de vitesse sont obser-
vés chez les piétons et leur vitesse moyenne ne correspond pas au diagramme
fondamental.

— Le modele des tangentes, basé temps avant collision, ne produit aucune interaction
entre les piétons car la valeur du temps avant collision est trop élevée lors d’une
situation de suivi.

Dans 'application “file de piétons en serpentin”, notre modele reproduit bien des
vagues de vitesses qui s’amortissent le long de la file. Le modele d’Helbing produit des
vagues qui ne s’amortissent pas et provoquent de brusques changements de vitesse.
Enfin, le modeéle de Reynolds semble n’étre adapté qu’a une densité spécifique définie
par 'un de ses parametres.

Dans 'application “flux unidirectionnel de piétons en couloir”, notre modele repro-
duit une vague de vitesse qui se propage et s’amortit le long du couloir. Nous nous
comparons ici & des modeles d’évitement qui sont généralement utilisés pour ce type
de simulation. Aucun de ces modeles ne reproduit de vague de vitesse.

87



chapitreb

88

<4
r

|

|

|

|

—15m—

(a) Le piéton bleu ne suit aucun piéton car aucun piéton n’est
situé dans le rectangle. En effet, les piétons jaune et vert sont
suffisamment décalés pour le laisser passer : leur centre est
situé & une distance latérale supérieure & 27 (Tbiew + Tjaune
OU Thiew + Twert). Le piéton rouge est quant a lui situé trop
loin du piéton sur I’axe longitudinal.

—15m——

(b) Le piéton jaune est suffisamment décalé pour laisser pas-
ser le piéton bleu : son centre est situé a une distance latérale
supérieure a 2r. Les centres des piétons vert et rouge sont si-
tués a l'intérieur du rectangle. Le piéton vert est plus proche
que le piéton rouge sur 'axe longitudinal. Le piéton bleu suit
donc le piéton vert.

Figure 6.12 — Illustration de la regle de suivi de piéton
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Figure 6.13 — [llustration de la régle de dépassement. Le piéton bleu suit le piéton rouge
et souhaite le doubler. Le piéton bleu est situé plus & droite que le piéton rouge et on
envisage prioritairement un dépassement par la droite. Le piéton bleu ne peut dépasser
le piéton rouge par la droite car le piéton rouge est trop pres du mur : il y a moins de 3r
entre le piéton rouge et le mur (1r pour le c6té droit du piéton rouge et 2r pour le piéton
bleu entier). On déplace donc virtuellement et de maniere latérale le piéton bleu & 2r a
gauche du piéton rouge pour étudier la possibilité d’un dépassement par la gauche.

(a) Le piéton jaune est situé a moins de 2r du piéton bleu
virtuel. Le piéton bleu ne peut pas dépasser. Sa vitesse latérale
reste nulle.

s

v

4 —15m—Pp

(b) Le piéton jaune (son centre) est situé a plus de 2r du
piéton bleu virtuel. Aucun piéton ne se situe & 'intérieur du
rectangle. Le piéton bleu peut donc dépasser par la gauche.
Sa vitesse latérale augmente de amqq * At dans ce sens.

44— 15m—>p
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Figure 6.14 — Vue du dessus de 'animation du flux unidirectionnel en couloir. Propa-
gation et amortissement de la vague de “stop-&-go” simulée par notre modele dans le
couloir. Les piétons sont coloriés en fonction de leur vitesse. La vague est ainsi représen-
tée par la zone ou les piétons ont des couleurs bleutées. On peut observer sa propagation
et son amortissement.
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Figure 6.15 — Vue du dessus de 'animation du flux unidirectionnel en couloir. Simu-
lation du scénario couloir en utilisant le modele d’Helbing. Les piétons sont coloriés en
fonction de leur vitesse.

Figure 6.16 — Vue du dessus de I'animation du flux unidirectionnel en couloir. Simula-
tion du scénario couloir en utilisant le modele RVO. Les piétons sont coloriés en fonction
de leur vitesse.

Figure 6.17 — Vue du dessus de 'animation du flux unidirectionnel en couloir. Simu-
lation du scénario couloir en utilisant le modele des tangentes. Les piétons sont coloriés
en fonction de leur vitesse.
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Conclusion

Dans cette these, nous nous sommes principalement intéressés a I’étude de flux de
piétons unidirectionnels. Apreés avoir défini et réalisé un protocole expérimental sur
ce type de trafic, nous avons analysé les données cinématiques acquises puis proposé
un modele d’interaction de suivi. Nous avons calibré ce modéle sur nos données expéri-
mentales et ’avons comparé a d’autres modeles de la littérature. Dans cette conclusion,
nous faisons un rappel des contributions apportées dans cette these puis discutons des
perspectives qu’ouvrent ce travail.

Rappel des contributions

Campagne expérimentale

Dans le cadre du projet ANR Pedigree, nous avons mené durant cette thése une
série d’expérimentations portant sur I’étude des foules de piétons. Nous nous sommes
intéressés a I’étude des interactions locales entre piétons et a I’émergence de phénomenes
macroscopiques particuliers. Ces expérimentations ont plus particulierement porté sur :

— le trafic bidirectionnel dans un couloir et la formation de files de piétons

— loscillation de flux de piéton a un passage de porte
les phénomenes de friction a la jonction de deux flux opposés de piétons
la formation de vortex au croisement de plusieurs flux de piétons
les interactions entre seulement deux ou trois piétons
— Dl'apparition de vagues de “stop-&-go” a 'intérieur de flux unidirectionnels relati-

vement denses.

Dans cette these, nous nous sommes plus particulierement intéressés a cette derniere
étude.

Méthode de reconstruction de données

L’acquisition de données cinématiques sur des foules de piétons via des moyens de
capture de mouvements est, a notre connaissance, une nouveauté, les précédentes études
expérimentales utilisant des moyens optiques pour acquérir ces données cinématiques.
Plusieurs problémes sont cependant apparus :

— DPoccultation de marqueurs, rendant la reconstruction manuelle longue,

— le calcul d’une position globale & partir de données de marqueurs incomplétes,
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— le calcul d’une position globale a partir de données de marqueurs incomplétes, les
disparitions totales de piétons a forte densité.

Nous avons ainsi proposé :

— une méthode permettant de reconstruire automatiquement la trajectoire des mar-
queurs

— une méthode pour calculer la position globale d’un sujet a partir de données de
marqueurs incompletes

— une méthode d’interpolation adaptée a notre étude.

Analyse expérimentale

Nous avons analysé les données cinématiques acquises a la fois a 1’échelle microsco-
pique et a I’échelle macroscopique. D’un point de vue microscopique nous avons étudié
différentes variables cinématiques et avons observé une corrélation significative entre la
vitesse d’un piéton et la distance avec le piéton qui le précéde et une corrélation plus
importante entre ’accélération d’un piéton et sa vitesse relative avec le piéton qui le
précede ainsi qu’avec le quotient de la vitesse relative par la distance. Nous avons éga-
lement observé que cette corrélation est accrue de manieére significative si on considere
que la vitesse relative est percue avec un retard. D’un point de vue macroscopique,
nous avons étudié la vitesse globale des piétons en fonction de la densité et observé
I’apparition de vagues de “stop-&-go” a certaines densités. Nous avons déterminé les
conditions d’émergence de ces vagues et quantifié leur puissance et leur amortissement.

Modélisation

A partir des résultats de I'analyse expérimentale, nous avons proposé un modele
d’interaction de suivi de piéton contrdlant I'accélération d’un piéton en fonction de sa
vitesse relative et de sa distance avec celui qui le précede. Nous avons calibré ce modele
a partir des données réelles. Ce modele s’appuie sur les résultats de notre analyse
microscopique et reproduit les phénomenes macroscopiques que nous avons observés.

Validation

Nous avons validé notre modele en le comparant a d’autres modeles de la littérature.
Nous proposons deux scénarios d’application : une application directe avec un scénario
de file d’attente et une extension avec un scénario de flux unidirectionnel dans un
couloir. Nous remarquons la capacité de notre modele a y reproduire correctement
les vagues de “stop-&-go”. Nous comparons également notre modele & des modeles
précédemment proposés a travers ces deux scénarios.
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Discussion et perspectives

Utilisation de la motion capture pour I’étude des foules

L’utilisation de moyens de capture de mouvements dans I’étude des foules de piétons
présente plusieurs avantages : une précision accrue des données, la possibilité d’avoir
des informations sur la démarche, la possibilité d’augmenter la surface expérimentale en
utilisant plusieurs caméras et une méthode de reconstruction des données 3D efficace.
Notre expérience quant a l'utilisation de cet outil nous permet désormais d’affirmer
qu’elle présente un certain nombre d’avantages mais qu’elle nécessite des conditions
d’enregistrement optimales. Fn effet, de bonnes conditions d’éclairage et ’absence d’élé-
ments réfléchissant (a Iexception des marqueurs) sont naturellement obligatoires. De
plus, un positionnement des caméras a la verticale des sujets aurait treés probablement
permis de diminuer fortement les occultations de marqueurs et d’éviter ainsi un traite-
ment difficile des données. L’environnement expérimentale avec une hauteur de plafond
relativement basse ne permet a une caméra que d’avoir un champ de vision restreint,
I'utilisation d’un nombre conséquent de caméras serait donc requis.

Analyse

L’étude sur la fréquence, la longueur et la synchronisation des pas est une étude
préliminaire. Des études complémentaires devraient étre réalisées afin de valider les
résultats que nous obtenons.

Une corrélation significative a été observée entre différentes variables. Une certain
nombre de données ne présentent pas de corrélation. Il serait intéressant de déterminer
les causes de I’absence de corrélation sur ces données afin d’expliquer plus profondément
I'interaction de suivi chez les piétons.

Le phénomeéne d’amortissement des vagues de “stop-&-go” a été présenté comme
relativement chaotique. Une étude plus approfondie pourrait permettre de détermi-
ner les conditions d’amortissement d’une vague. Le bruit des données expérimentales,
provoqué par la composante aléatoire du comportement des sujets pourrait expliquer
I’absence d’amortissement et la réapparition des vagues de “stop-&-go”. Des évene-
ments extérieurs ou I'état émotionnel des individus pourraient étre pris en compte afin
d’expliquer ce type de phénomene.

Calibrage

Comme présenté dans la section 5.4, le calibrage de notre modele présente plusieurs
points de discussion. Les deux méthodes de calibrage proposées présentent des résultats
différents. Le calibrage microscopique échoue dans la reproduction fidele des vagues de
“stop-&-go”. Il n’est pas prouvé que le calibrage macroscopique soit le meilleur possible,
celui-ci cherche a minimiser I’erreur sur la vitesse, nous ne pouvons affirmer pour autant
qu’il maximise la reproduction des vagues de vitesses. Une méthode de calibrage plus
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adaptée, si elle existe, pourrait permettre de reproduire les vagues de maniére encore
plus réaliste.

Le couplage entre la modélisation microscopique et macroscopique reste une ques-
tion ouverte mais présente des perspectives intéressantes. La formulation du modele
pourrait étre retravaillée afin de prendre en considération davantage de données. Une
variance élevée des résultats d’analyse peut également expliquer cette divergence entre
les deux méthodes de calibrage présentées.

Compte tenu des résultats d’analyse a faible densité, ce modele ne peut étre valide
que pour un certain intervalle de densités dont la borne inférieure se situe autour de
1p.m~!'. En dessous de cette valeur, le comportement de marche dans une tache de
suivi semble étre beaucoup moins contraint.

Une autre direction serait d’étudier I'unicité des valeurs de parametres. Nous pre-
nons, dans le cas de notre étude, des valeurs uniques pour tous les piétons, il pourrait
étre intéressant d’utiliser des valeurs différentes non seulement entre piétons mais aussi
des valeurs différentes au cours du temps pour un méme piéton. Une certaine attention
doit cependant étre apportée au choix de ces valeurs pour ne pas obtenir des compor-
tements incohérents.

Enfin il pourrait étre intéressant de différencier les cas ou la vitesse relative est
positive et celle ou elle est négative. Une valeur de vitesse relative positive suggere
une marche sans contrainte, notamment lorsque la distance est relativement élevée.
L’interdépendance des parametres pourrait également étre étudiée.

Extension et loi de commande tangentielle

Le deuxieme scénario d’application suggere d’intéressantes perspectives quant a
I'utilisation d’un modele de suivi dans un systéeme de simulation de foule. Nous avons
prouvé & travers ce scénario qu'un modele de suivi permet de simuler de maniere plus
réaliste les flux unidirectionnels qui peuvent émerger comme les files de piétons par
exemple. A travers une loi d’évitement simple, nous avons démontré qu’il est pos-
sible d’incorporer ce modele a des systémes de gestion de comportement de plus haut
niveau, ou l'interaction de suivi serait un des comportements possibles du systeme.
Reynolds [Rey99] propose déja ce type d’approche en présentant diverses lois de com-
portement.

De plus, ce modele pourrait également étre considéré comme une loi de commande
tangentielle d’'un modele d’évitement. Certains modeles proposent en effet de sépa-
rer le traitement de l'accélération normale et de ’accélération tangentielle. D’autres
études expérimentales devraient étre menées pour valider cette proposition et calibrer
ou adapter le modeéle que nous proposons pour le transformer en loi de commande
tangentielle.
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Abstract

Realistic crowd simulation is an open and challenging problem due to the high
quantity of information that is taken into account by a human to determine his walking
trajectory. In this thesis, we aim at modeling and simulating the following interactions
between individuals moving in crowds. We propose an approach in three major steps.
Firstly, we build up a kinematic database to observe following behaviors during pedes-
trian groups movement from an original experimental process using motion capture.
Acquired data treatment requires to develop a specific reconstruction method of the
raw data. The obtained database is our first result. Secondly, we propose a detailed
analysis of these data. We highlight both the nature of the local interactions between
participants and the global patterns that emerge from the combination of these inter-
actions, in particular, the formation of propagating speed waves. This analysis is our
second major result and leads up to our third and last result : a numerical model of
following behavior between pedestrians calibrated on our experimental data. Simula-
tion results are evaluated on their capacity to reproduce the macroscopic patterns we
have observed and analyzed. We finally show different applications of our model.

Keywords : Behavioral animation, Crowd simulation, Following behavior, Motion
capture, Kinematic analysis, Modeling.

Résumé

La simulation réaliste de foule est un probléeme ouvert et difficile & cause de la
multitude d’informations qui sont prises en compte par un humain pour déterminer sa
trajectoire de marche. Dans cette thése nous cherchons a modéliser puis a simuler de
maniére aussi réaliste que possible les interactions de suivis entre individus se dépla-
cant dans les foules. Nous proposons une approche en trois grandes étapes. Dans un
premier temps, nous constituons une base de données cinématiques pour observer le
comportement de suivi lors du déplacement de groupes de piétons a partir d’un procédé
expérimental original utilisant la technologie de capture de mouvements optoélectro-
nique. Le traitement des données acquises requiert le développement d’une méthode
spécifique de reconstruction des données brutes. La base de données ainsi obtenue re-
présente le premier résultat de notre travail. Dans un deuxiéme temps, nous proposons
une analyse détaillée de ces données. Nous mettons en évidence d’une part, la nature
des interactions locales entre les sujets, et d’autre part les phénomeénes globaux qui
émergent de la combinaison de ces interactions dont en particulier la formation de
vague de vitesses qui se propagent. Cette analyse constitue notre deuxieéme résultat
majeur et conduit a notre troisiéme et dernier résultat : un modele numérique d’inter-
action locale de suivi que nous calibrons sur les données expérimentales acquises. Les
résultats de simulation sont finalement évalués quant a leur capacité a reproduire les
phénomenes macroscopiques observés et analysés. Enfin, nous montrons des cas d’usage
pratique de notre modele.

Mots clefs : Animation comportementale, Simulation de foule, Comportement de
suivi, Capture de mouvements, Analyse cinématique, Modélisation.
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