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« Un conducteur dangereux, c’est
celui qui vous dépasse

malgré tous vos efforts pour l'en
empécher. »
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Le secteur des transports et la progression des technologies y étant associées ont souvent été le
symbole du développement de nos sociétés modernes. Lefficacité des moteurs, I'aérodynamisme
et le design de la carrosserie, le confort de I'habitacle n'ont eu de cesse d’étre améliorés par les
avancées technologiques au cours du siécle passé.

Aujourd’hui, I'avenir de la voiture se dessine entre électrification et automatisation, promet-
tant respectivement une pollution moindre et un usage optimisé des véhicules.

D’aucuns prédisent les principaux bénéfices apportés par les avancées technologiques des
voitures durant les prochaines années :

Augmentation de la sécurité routiere

Grace aux avancées en matiere d’automatisation, les accidents de la route deviendraient moins
fréquents. En effet, 3 400 victimes de ces accidents sont décédées en France en 2017 (source :
INSEE). Ce chiffre a néanmoins pu étre divisé par 3 au cours des 20 dernieres années, il s’agit
donc d’éviter encore plus d’accidents notamment grace a des systémes d’aide a la conduite (ADAS)
plus performants capables de prévenir le conducteur plusieurs secondes avant une situation cri-
tique. On envisage également la mise en place de systémes de détection du niveau de vigilance du
conducteur (driver monitoring), ainsi que, a terme, la mise en circulation de voitures totalement
autonomes.

Amélioration du confort de conduite

Ce bénéfice est souvent mis en avant car il concerne directement le quotidien du conducteur. On
peut d’ores et déja observer des véhicules de série avec une option de stationnement automatique,
un systeme d’aide au maintien dans la voie, ou encore un pilotage semi-automatique dans les
embouteillages.

Fluidification des axes routiers

Au niveau des infrastructures, la possibilité de communiquer automatiquement avec les véhicules
permettrait d' optimiser les flux en adaptant en temps réel la signalisation, de désengorger les ag-
glomérations, ainsi que d’éviter la formation d’embouteillages sur les voies rapides grace a la pos-
sibilité de former spontanément des trains de véhicules (platooning).

Diminution de la pollution

En 2016, I’Agence nationale de santé publique a recensé 48 000 morts prématurées liées a la pol-
lution par les particules fines en France. Ce chiffre indirect est établi a partir d'une corrélation
statistique entre les niveaux de pollution aux particules fines et les risques pour la santé. Avec
I'électrification des véhicules, on peut s’attendre a ce que les villes deviennent plus respirables.
Dans une moindre mesure, ’automatisation des véhicules peut également permettre d’améliorer
le profil d’accélération utilisé en ville, ce qui a pour effet de limiter la pollution.

Cependant, il serait partiel d’évoquer ces perspectives optimistes d’amélioration des systemes
de transports en omettant ce qui constitue probablement un des principaux défis majeurs a mener
dans ce domaine : la décarbonation des transports. Car méme si on a I’habitude d’attribuer notre
confort de vie moderne et nos systémes de transports efficaces aux améliorations technologiques
fulgurantes du XXe siecle, ils se sont également développés grace a un apport énergétique massif
qui a été permis par un recours quasi-systématique a I’extraction d’hydrocarbures fossiles.

Or, le changement climatique, dont I'origine anthropique ne laisse plus de place au doute (cf.
INTERGOVERNMENTAL PANEL ON CLIMATE CHANGE [2018]), est une des limites a cette utilisation
des énergies fossiles. La finitude de ces stocks en est une autre, puisque le pic global d’extraction
de pétrole a récemment été estimé a devoir survenir durant la décennie 2020-2030 (cf. IEA [2018]).
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Pour prendre |'exemple francais, selon ’Agence de 'Environnement et de la Maitrise de I'Energie,
le secteur des transports représente 33% de la consommation d’énergie finale en France, ce qui en
fait le principal secteur d’émission de CO, avec 39% des émissions totales de GES, dont 25% pour
le seul transport routier (voir Fig. 1.1).

Autres Transformation
transports (*)—___ /- énergie
2% 1%

Industrie
manufacturiére
23%

Agriculture /

sylviculture Ny

hors UTCF (**) y
21% Résidentiel /
tertiaire
18%

FIGURE 1.1 — Répartition par secteur des émissions de gaz a effet de serre en France. (*) le transport aérien
ou maritime international n’est pas pris en compte sur ce graphe (source : CITEPA)

Il apparait donc urgent de diminuer fermement la consommation globale de carburants d’ori-
gine fossile dans le domaine des transports. Il est ici crucial de considérer I'aspect « global » de la
consommation, et ce afin d’'éviter deux problémes notables :

— Il est tout a fait possible de diminuer localement la pollution sans pour autant améliorer la
balance planétaire des émissions de GES.

— De méme, une amélioration de I'efficacité énergétique sur un véhicule n’est pas forcément
corrélée avec une baisse de la consommation énergétique globale.

Le premier probleme consiste a déporter la pollution d'une zone urbaine vers une autre ré-
gion, ce qui peut étre bénéfique pour la santé des habitants mais ne change rien aux problemes des
émissions de CO, et de déplétion des ressources fossiles. L'électrification massive des véhicules,
dans les villes chinoises notamment, en est un exemple dans la mesure ou I'énergie primaire né-
cessaire a la consommation électrique de ces véhicules trouve toujours majoritairement sa source
dans des centrales a charbon. Il faut également tenir compte de I'importante énergie grise requise
lors de la production du véhicule, ainsi que des futurs problemes probables d’approvisionnement
en métaux précieux notamment utilisés dans les batteries (cf. PITRON [2018]).

Le deuxiéme, plus subtil, est lié a la notion d’effet rebond. Historiquement décrit par 1'éco-
nomiste William Stanley Jevons dans « The coal question » (cf. JEVONS [1866]), I'amélioration de
l'efficacité énergétique d’'une machine a toujours eu pour corollaire une augmentation globale
de la consommation énergétique pour la simple raison qu’'une efficacité accrue d'une technolo-
gie engendre une croissance de ses usages. Ce paradigme demeure valable depuis que Jevons I'a
étudié a propos de la consommation de charbon au début de I'ére industrielle.

Pour prendre un exemple plus moderne, entre la Citroén 2CV de 1968 et la Citroén C1 de 2018,
la consommation de carburant est restée inchangée en 50 ans a environ 5L aux 100 km, et ce en
dépit des améliorations majeures en matiere d’efficacité énergétique des moteurs a combustions.
La raison principale tient au fait que le véhicule est 1,7 fois plus lourd, et 2 fois plus puissant de
sorte a étre capable d’atteindre 170 km/h.

Ainsi il faut étre particulierement vigilant lorsqu’on évalue les mérites écologiques d'une solu-
tion technique, et particulierement dans le domaine de la mobilité, des lors que des usages nou-
veaux se développent au point de venir compenser par la consommation ce qui a été gagné par la
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technologie.

i
e

EN CoMMUN

FIGURE 1.2 - Intelligence et voiture autonome selon ©Philippe Geluck.

En résumé, il nous semble que I'enjeu majeur des transports de demain semble plus se situer
du coté de la sobriété énergétique et de la lutte contre les émissions de gaz a effet de serre que de
celui d'un confort de conduite accru ou d'un gain marginal en matiére de sécurité, ce qui n’est pas
toujours mis en avant par ceux qui industrialisent ces solutions technologiques.

La priorité des avancées technologiques d’automatisation et de communication entre véhi-
cules pourrait étre de remplacer, en environnement urbain, la majeure partie des véhicules per-
sonnels par des voitures partagées afin de réduire globalement le parc de véhicules, et de faciliter
la supervision d’une transition massive vers des voitures légeres et électriques. Nous pensons que
les futures avancées des voitures intelligentes de demain leur permettraient de s’intégrer pleine-
ment aux réseaux de transports en commun, et ainsi d’effectuer la liaison du dernier metre pour
les usagers auparavant trop éloignés de ces réseaux.

Cependant, les technologies actuelles en matiere d’automatisation des véhicules ne sont pas
encore suffisantes pour permettre le déploiement de tels usages. Lenvironnement urbain en par-
ticulier, qui comporte un grand nombre d’utilisateurs de la route ayant des intentions tres diffé-
rentes et interagissant de facon complexe, présente de nombreux défis techniques. La planifica-
tion de trajectoire d'un véhicule automatisé dans un environnement trés dynamique constitue un
de ces défis, et fait 'objet de cette these.

1.1 Objectifs de la these

La question de la planification de trajectoire d'un véhicule robotisé fait 'objet de nombreux
travaux, dont une partie porte sur la circulation dans des environnements urbains. La majorité
des approches existantes sont dédiées a des situations ou1 le mouvement du véhicule est restreint
par des voies de circulation marquées au sol et par une signalisation verticale claire. La trajectoire a
suivre peut ainsi étre réduite a un ensemble discret de manceuvres. Or, ces différentes restrictions,
qui constituent ce que I'on appelle la « topologie de la route », ne permettent pas en pratique de
couvrir tous les cas de figure d'un environnement urbain réaliste.

Les travaux de cette thése porteront sur des cas ou1]’environnement n’est quasiment pas contraint.
Nous considérerons des intersections non controlées par des feux de signalisation et de larges
espaces navigables ol les contraintes imposées par le marquage au sol sont peu nombreuses.
Lobjectif est d’effectuer la planification de trajectoire dans un tel environnement, et en présence
d’autres véhicules en mouvement.

Ces travaux sont destinés a étre utilisés pour controler le mouvement d'une voiture autonome
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Niveau
d’autonomie Nom Description
0 Aucune assistance Le conducteur contrdle complétement le véhicule.
1 Assistance a la Le systtme peut assister le conducteur en prenant en charge le
conduite contrdle longitudinal ou le contrdle latéral du véhicule.
2 Automatisation Dans certaines situations, le systéme peut prendre en charge le
partielle contrdle du véhicule, mais le conducteur reste responsable et doit re-
prendre le controle si nécessaire.
3 Automatisation Dans certaines conditions (ex : autoroute), la conduite peut étre to-
conditionnelle talement déléguée au systéme. Le conducteur doit rester capable de
reprendre le controle immédiatement si nécessaire.
4 Forte automatisa- Siles conditions sont réunies, la conduite est complétement déléguée
tion au systeme et le conducteur n’en a plus la responsabilité. Dans le cas
contraire, le systéme doit étre en mesure de s’arréter seul.
5 Automatisation Ces systémes n’'ont jamais besoin de 'action du conducteur. La voi-
compléte ture conduit seule dans toutes les conditions.

TABLEAU 1.1 - Les 6 niveaux d’automatisation de la conduite, selon le standard J3016 de la SAE International.

dans un contexte urbain. Nous considérerons également le probleme plus théorique de la pla-
nification de mouvement d'un robot qui doit rejoindre une destination en évitant des obstacles
pouvant se déplacer plus rapidement que le robot.

En termes de niveau d’automatisation du véhicule, cette planification de trajectoire pourrait
étre intégrée dans un systeme de niveau 3 (automatisation conditionnelle, ADAS) a 5 (automatisa-
tion complete, véhicule autonome), selon le standard J3016 (cf. Tableau 1.1). Notre cadre de travail
est de considérer un type d’environnement particulier que I’on qualifiera de « semi-contraint » ou
une topologie de route vraiment stricte ne peut étre spécifiée, comme dans le cas de I'autoroute
ou d’'une intersection urbaine comportant des feux de signalisation.

On peut trouver des environnements « semi-contraints » olt cette topologie est moins claire-
ment définie sur certaines larges intersections de métropoles (a Paris : la place de la Bastille, la
place de I'Etoile...), au niveau des péages d’autoroutes, sur certains parkings oi1 le marquage au
sol est absent et sur des voies comportant des zones de travaux. Le code de la route s’applique
toujours dans ces cas, cependant il est bien plus difficile pour un systeme robotique d’identifier
un ensemble discret de manceuvres, ou de tracer un chemin pour le véhicule sans s’appuyer sur la
topologie de I'environnement.

Les travaux de cette thése ont été menés au sein de I'équipe RITS (Robotics and Intelligent
Transportation Systems) d’Inria. IIs ont bénéficié du soutien financier de Valeo Driving Assistance
Research, dans le cadre du projet Valeo Drive4U®, dirigé par Benazouz Bradai.

1.2 Décomposition du probléme de la planification de trajectoire

Nous considérerons par la suite que nous disposons d'une perception adéquate de I’environ-
nement, ainsi que d’'une prédiction des futurs mouvements des obstacles mobiles présents dans
le voisinage du véhicule. Il est également admis qu'un module de controdle ajuste les déplacements
longitudinaux et latéraux du véhicule en fonction de la trajectoire optimale retenue par la planifi-
cation.

11 est assez courant de décomposer le calcul de trajectoire en effectuant premiérement une
recherche de chemin qui contourne les obstacles statiques et de mener ensuite une planification
dynamique de la vitesse sur ce chemin afin de tenir compte des obstacles mobiles. L'architecture
générale du systéme de transport robotisé correspondant a cette décomposition est schémati-
sée Fig. 1.3. On notera ici la distinction entre les notions de chemin et de trajectoire : le premier
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consiste en une succession de points de I'espace navigable que le systeme doit suivre pour se
rendre a une destination, tandis que la trajectoire en est I’extension temporelle qui ajoute I'infor-
mation du profil de vitesse a suivre le long du chemin.

‘ Controle

Prédiction Planification Planification
Chemin Vitesse

FIGURE 1.3 — Architecture générale de la décision et planification de trajectoire d'un systeme de transport
robotisé.

Cette stratégie de décomposition est proposée pour la premiere fois dans KANT et ZUCKER
[1986], afin de réduire la complexité du probleme. Lintuition derriére cette décomposition est pré-
sentée comme provenant d'un scénario de soirée cocktail durant laquelle une personne cherche a
se déplacer a travers une foule dense. Les auteurs expliquent qu'une approche simple et souvent
préférée dans ce cas est de suivre le chemin direct vers la destination, et de moduler sa vitesse de
facon réactive en fonction des obstacles que I’on rencontre.

Pour autant on pourrait envisager 'approche réciproque ot le profil de vitesse est déterminé
en premier, puis un chemin permettant de le respecter est recherché. Par exemple, on peut ob-
server cette deuxiéme situation lorsqu'un piéton pressé contourne une poussette croisant son
chemin : en présence d'un obstacle plutdt long et relativement lent, le piéton préférera souvent
conserver sa vitesse quitte a allonger son parcours.

I est entendu que ces deux approches sont deux extrémités d'un continuum, qui offre une
infinité de combinaisons vitesse-chemin possibles. Cependant on remarque que pour une méme
durée de trajet, la préférence pour un chemin plus court ou une vitesse plus élevée dépend en
partie du contexte.

Deux stratégies résultant de cette décomposition chemin-vitesse sont suivies dans cette these,
chacune faisant I'objet d'un chapitre.

Le chapitre 2 présente des approches de planification du profil de vitesse pour un véhicule
automatisé circulant dans un environnement « semi-contraint ». Une approche d’adaptation dy-
namique de la vitesse est d’abord introduite pour des scénarios d’intersections simples (carrefour
en X et carrefour giratoire). Elle utilise des profils de vitesse inspirés de la conduite humaine com-
binés a une prédiction de risque, ce qui permet de générer un profil de vitesse le plus confortable
possible tout en évitant les autres véhicules. Cette approche est ensuite généralisée pour des envi-
ronnements « semi-contraints ». Des validations quantitatives en simulation ainsi que qualitatives
sur un véhicule automatisé sont proposées.

Dans le chapitre 3 un nouveau cadre de travail est introduit pour effectuer la planification de
chemin d’'un systeme robotisé en présence d’obstacles mobiles. La spécificité de cette approche
est de permettre un évitement des obstacles y compris lorsque ceux-ci sont « trés dynamiques »,
c’est a dire ayant une vitesse nettement plus grande que celle du robot. Lapproche consiste a
émettre une hypothese a priori sur la vitesse du robot, et a s’en servir pour réduire d'une dimen-
sion le probleme de planification. Une carte de I’espace navigable tenant compte de cette hypo-
thése de vitesse est dressée, qui représente un probleme dual de planification. Une recherche de



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

chemin statique sur cette carte permet d’ obtenir une trajectoire dynamique qui évite les obstacles
mobiles. Des validations quantitatives comparent les performances de ces travaux aux approches
deI'état de l'art.

1.3

Contributions principales

Les principales contributions de cette these sont les suivantes :

— Le développement d'un outil de simulation en 3D de scénarios de conduite avec une mo-

1.4

délisation dynamique réaliste des véhicules. Il a été concu sur I'architecture client-serveur
afin de permettre a une multitude de conducteurs humains de participer a la simulation
sans avoir a installer aucun logiciel. Les approches introduites ont pu étre validées avec ce
simulateur qui a également permis d’étudier le comportement des conducteurs humains en
simulation.

Une approche de planification de trajectoire pour un véhicule automatisé sur une topologie
de route semi-contrainte. Un modele MPC ajuste le profil de vitesse dans des limites accep-
tables pour les capacités du véhicule et le confort de ses occupants, de sorte a minimiser le
risque de collision avec les autres véhicules présents dans I’environnement.

Lintroduction des RIS : une nouvelle représentation d'un probleme de planification de tra-
jectoire qui utilise une hypothése sur le mouvement du véhicule ego afin d’agréger les trois
dimensions d’espace et de temps en une carte en deux dimensions sur laquelle une re-
cherche de chemin classique peut s’opérer. Le robot qui suit un chemin évitant les RIS sur
cette carte maximise ses chances d’éviter les obstacles au cours du temps.

Une recherche de chemin de Dubins basée sur un graphe de visibilité, permettant d’obtenir
une planification de chemin complete en tenant compte des contraintes cinématiques d'un
robot non holonome.
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre nous considérons un véhicule automatisé désigné par 'acronyme véhicule
automatisé (VA) ou nommé véhicule ego. Ce véhicule évolue dans un environnement urbain com-
portant d’autres véhicules en mouvement.

Lenvironnement urbain envisagé est dit semi-contraint pour désigner un environnement de
conduite particulier dans lequel I'espace navigable est tres large de sorte qu’il n’est pas possible
de spécifier une topologie de route vraiment stricte, permettant de séparer la route en voies de
circulation par exemple. Ceci est le cas dans certaines larges intersections parisiennes (place de la
Bastille, place de I'Etoile...), ou encore au niveau des péages d’autoroutes.

Ce type d’environnement semi-contraint n’a pratiquement pas été envisagé par les principales
approches de planification existantes comme nous le verrons dans la section 2.2. En effet, la plu-
part d’entre elles se placent dans des cadres spécifiques (autoroute, intersection contrdlée par des
feux de signalisation ou avec des marquages aux sols) qui induisent une topologie stricte de route
et permettent de restreindre ’espace navigable. Il est a noter que ces hypothéses permettent non
seulement de réduire la dimension du probléme de planification mais également d’améliorer les
approches de prédiction de mouvement des autres véhicules. Cependant, les familles d’approches
qui s’appuient sur un ensemble discret de manceuvres prédéfinies peuvent s’avérer infructueuses
dans des situations de conduite ou les interactions entre véhicules sont peu codifiées et s’effec-
tuent de maniere réactive.

Notre but est d'introduire une méthode permettant de calculer le mouvement du véhicule VA
en évitant les collisions avec les autres véhicules dans un environnement semi-contraint. La stra-
tégie retenue dans nos travaux consiste a séparer la planification du chemin et celle de la vitesse,
en concevant un algorithme capable d’adapter continuellement la vitesse du VA en fonction des
autres véhicules qui croisent son chemin. Nous supposons ici qu'il est préférable dans ce type
d’environnement de réagir de fagcon «ad-hoc », en se basant sur des métriques de risque simples
qui s’adaptent facilement a différentes situations.

Une premieére approche est présentée dans la section 2.4 o1 'on considere le VA en interac-
tion avec un autre véhicule dans des intersections simples non supervisées (carrefours giratoires
et carrefours en X sans feux de signalisation). La méthode s’inspire du comportement de conduc-
teurs humains évoluant dans le méme environnement. Dans les situations étudiées, le VA n'a pas
la priorité par rapport a I'autre véhicule, ce qui le force a prendre la décision de s’insérer lorsque
c’est possible ou a céder le passage sinon.

Une généralisation de'approche aux cas d’environnements semi-contraints est proposée dans
lasection 2.5. L'algorithme s’appuie sur un ensemble de profils de vitesse de référence compatibles
avec les capacités du véhicule et le confort de ses passagers. Une modélisation MPC de la réponse
du contrdle longitudinal ainsi qu'une métrique quantifiant le risque sont utilisées sur une prédic-
tion a horizon fuyant, ce qui permet d’identifier la vitesse optimale a appliquer.

Des validations quantitatives ont été effectuées sur un grand nombre de scénarios en simula-
tion, démontrant la stabilité et la capacité de 1'algorithme a éviter les situations dangereuses. Un
outil de simulation dédié a été concu pour ces travaux, son développement est détaillé dans la
section 2.3. Des validations qualitatives de I'approche, décrites dans la section 2.6, ont également
été menées avec des véhicules réels sur le campus de 'Inria Rocquencourt.

2.2 Ftatdel’art

Les différentes approches de la littérature en matiere de planification de trajectoire pour un
véhicule automatisé en présence d’autres véhicules mobiles sont présentées section 2.2.1. Cet état
de l'art est suivi de la section 2.2.2 qui rappelle les méthodes de prédiction de trajectoire de vé-
hicules. En effet, 'anticipation de mouvement est un prérequis nécessaire a la planification en
présence d’obstacles mobiles. Enfin, la section 2.2.3 détaille et compare les principaux criteres
quantitatifs permettant de mesurer le risque d'une situation. Ces métriques se retrouvent dans la
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plupart des fonctions de cofit associées aux différentes méthodes de planification.

2.2.1 Approches en planification de trajectoire pour un véhicule automatisé

L'état de I'art de planification de trajectoire qui suit concerne essentiellement le mouvement
du VA en situation d’interaction avec d’autres véhicules mobiles. La question de la planification
de chemin optimale d'un véhicule en présence d’obstacles statiques n’est pas traitée, et fait d’ores
et déja 'objet d’articles de revue détaillés tels que GONZALEZ et collab. [2016]. Les approches pré-
sentées par la suite ne traitent pas uniquement de scénarios urbains mais également de situations
de conduite sur autoroute. En effet, toutes les approches de planification ne sont pas applicables
a des intersections non supervisées, et a fortiori a des environnements semi-contraints ou les ma-
nceuvres ne sont pas limitées par la topologie de la route. Nous considérerons ainsi toutes les
méthodes de planification dynamique existantes avant de les comparer dans le Tableau 2.2.1.11 et
de rappeler leurs éventuelles limitations dans le cadre des environnements semi-contraints.

2.2.1.1 Processus de décision markovien partiellement observable

Les POMDP (Partially Observable Markov Decision Process) sont une extension des chaines de
Markov. Un Processus de Décision Markovien (MDP) differe d’'une chaine de Markov classique du
fait que les transitions entre les états sont choisies par un agent, qui est récompensé en fonction de
ses actions. Dans un POMDP, I'agent n'a qu’'une information partielle de 'état courant : une méme
observation peut étre faite dans plusieurs états, et a I'inverse, un état peut mener a différentes
observations. Les différences entres les principaux modeles de Markov sont présentées dans le
Tableau 2.1.

Controle sur les transitions d’états?

Non Oui

o PR .

im-’ Oui Chaine de Markov Processus de &i%%?n markovien
e

2

b3

el

°

% N Modele de Markov caché Processus de décision markovien
= on (HMM) partiellement observable (POMDP)

TABLEAU 2.1 — Les principaux modeéles de Markov

Les approches de prise de décision d'un véhicule recourant aux POMDP permettent notam-
ment de palier I'incertitude lors de la décision. Les auteurs de BRECHTEL et collab. [2014] rap-
pellent que cette incertitude peut provenir :

1. du bruit sur les sorties de la perception
2. del’occultation de la plupart des éléments de I’environnement
3. du caractere inconnu des intentions des autres conducteurs

Il proposent alors d’avoir recours a un POMDP continu, ce qui évite d’avoir a discrétiser a priori
I'espace des états. Le POMDP continu se charge d’apprendre une bonne représentation de 'en-
vironnement durant la phase de convergence. Cette représentation, calculée une fois pour toutes
«hors-ligne », est alors spécifique du scénario de conduite considéré et les informations statiques
comme la topologie de l'intersection sont intrinseques au modele. Les décisions prises par le
POMDP tiennent compte des différentes incertitudes et de 'observabilité partielle de I'environ-
nement. Les transitions du MDP, responsables de la décision, dépendent directement de la loi de
probabilité utilisée pour simuler le comportement des autres véhicules lors de la convergence.
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Ainsi, il est difficile de restituer des interactions réalistes entre les véhicules sans avoir recours a
des données réelles.

Les auteurs de KYE et collab. [2015] se concentrent particulierement sur I'incertitude causée
par 'intention des autres conducteurs. Ils introduisent un mécanisme « intention-aware » via des
variables cachées qui tendent a modéliser I'intention des autres conducteurs. Peu de détails sont
donnés sur la résolution du POMDP et la convergence de leur modele, mais les auteurs men-
tionnent avoir effectué 100 scénarios de tests en conditions réelles sur un véhicule automatisé
sans constater aucune collision.

Plus généralement, les intentions des conducteurs voisins sont souvent intégrées a la prise de
décision via un modeéle mixte MOMDP (SEZER et collab. [2015]) ou faisant intrinséquement par-
tie des états d'un modele POMDP (SONG et collab. [2016], HUBMANN et collab. [2017], GALCERAN
et collab. [2017], BOUTON et collab. [2017]). Ces travaux concernent des scénarios de changement
de voie sur autoroute ou de traversée d'une intersection non supervisée. Dans SEZER et collab.
[2015], les actions sont réduites a deux manceuvres consistant a s’arréter ou a continuer, en négli-
geant totalement la dynamique du freinage du véhicule. Dans GALCERAN et collab. [2017], seule la
décision de changer de voie est considérée, le profil de vitesse étant ajusté par un controéle longi-
tudinal qui suit le véhicule précédant a une distance fixe. Dans les autres approches, les actions
disponibles forment un ensemble de deux ou trois valeurs d’accélération qui permet d’adapter le
profil de vitesse. La métrique de risque trés majoritairement utilisée au sein des fonctions de cotit
qui évaluent les états est le laps de temps avant qu'une collision n’advienne, ou Time To Collision
(TTC), dont les sérieuses limites sont discutées en section 2.2.3. On remarque que ces fonction de
colt (ou de récompense) sont des pondérations de différentes métriques dont les poids doivent
étre ajustés empiriquement par les auteurs, en fonction du type de scénario envisagé.

Deux de ces travaux proposent une validation comparant les performances du POMDP avec
celles d'une heuristique simple suivant un seuil de TTC. Dans SEZER et collab. [2015] de nom-
breuses collisions sont constatées pour ces heuristiques lorsque le seuil est inférieur a 4s, contrai-
rement aux performances du POMDP. Cependant il est possible que I'inertie du véhicule ne lui
permette pas de s’arréter instantanément comme le suppose la prédiction sans modele dyna-
mique, ce qui handicaperait fondamentalement I'heuristique tandis que la stratégie d’apprentis-
sage du POMDP lui permettrait de compenser cette mauvaise modélisation. Dans BOUTON et col-
lab. [2017], le POMDP est légerement plus efficace que 'approche TTC naive dans les cas les plus
simples (virage a droite, avec une faible densité de véhicules), mais les deux approches semblent
raisonnablement stres. A I'inverse, le POMDP devient moins s{ir et moins efficace que 'heuris-
tique TTC sur les autres manceuvres (virage a gauche) et lorsque la densité de véhicules augmente.

2.2.1.2 Ontologies

Une ontologie est 'ensemble structuré des termes et concepts représentant la sémantique
dans un champ d’informations. Elle permet de spécifier dans un langage formel les concepts
d’'un domaine (ex : individus, classes, attributs...) et leurs relations dans une sorte de grammaire
propre. Dans le cadre de la prise de décision pour la conduite d'une voiture automatisée, les on-
tologies permettent de raisonner sur les interactions entre les différents usagers de la route de
facon a extraire la manceuvre la plus appropriée. Les relations établies entre les différents usa-
gers statiques ou mobiles et les autres objets de I'environnement sont utilisées afin d’inférer les
comportements futurs des agents rationnels. Le raisonnement au niveau du comportement se fait
souvent en termes de manceuvres ("s’arréter” ou "continuer"), en fonction de conditions binaires
("s'ily a d’autres véhicules sur la voie", "s’il y a assez de place pour contourner sur la gauche"). Ces
modélisations nécessitent la plupart du temps de présupposer que tous les agents en présence
sont rationnels et agissent de maniere prévisible. Les ontologies sont trés efficaces pour réduire
rapidement le nombre d’acteurs ou de parametres a considérer dans une situation donnée afin de
prendre une décision optimale. C’est la raison pour laquelle elles peuvent étre combinées a une
planification plus fine de la trajectoire une fois que la dimensionnalité du probleme a été forte-
ment réduite.
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Le concept d'une ontologie adaptée aux interactions entre des véhicules est proposé par RE-
GELE [2008]. Cette représentation permet notamment d’inclure la topologie de la route comme
un réseau de segments accessibles. Lapproche consiste a détecter les interactions critiques avec
d’autres véhicules, afin de ne pas avoir a traiter toutes les informations disponibles. Cependant, la
question de la prise de décision dans le cadre de ces interactions n’est pas traitée. Les auteurs de
ZHAO et collab. [2015a] et ZHAO et collab. [2015b] utilisent des ontologies pour adapter la vitesse
du VA au type de route sur laquelle il circule, en considérant la limite de vitesse légale et la largeur
de la voie.

Dans HULSEN et collab. [2011b], une ontologie permet de déduire 1'ordre selon lequel plu-
sieurs véhicules devraient passer a une intersection donnée en respectant strictement le code de
laroute. La méthode présuppose de connaitre d’avance la destination de chaque véhicule. Une im-
plémentation temps réel de cette approche est proposée dans HULSEN et collab. [2011a], en vue de
notifier le conducteur d'une situation trop dangereuse via un systeme d’aide a la conduite (ADAS).
Dans ARMAND et collab. [2014] également, les véhicules sont supposés respecter parfaitement les
régles de priorité. La modélisation considérée est réduite a une seule dimension longitudinale, le
long du futur chemin suivi par le VA. Lapproche permet notamment au véhicule d’anticiper les
mouvements des autres véhicules en tenant compte de 'influence indirecte de I'environnement.
Dans I'’exemple mentionné, le VA anticipe que le véhicule qui le précede va devoir ralentir a I’ap-
proche d'un passage piéton car un piéton s’en approche et sera probablement en train de traverser
lorsque le véhicule arrivera a sa hauteur.

2.2.1.3 Décomposition chemin vitesse

Certaines approches recourent a la décomposition chemin-vitesse introduite dans KANT et
ZUCKER [1986] : la planification de trajectoire est alors réduite a une planification du profil de
vitesse sur un chemin déja défini en amont, en fonction de la topologie de la route. Cette stratégie
revient a rechercher un profil de vitesse sur le plan chemin-temps, sur lequel les obstacles mobiles
a éviter sont représentés par leur intersection avec le couloir du VA lors de leur passage sur son
chemin.

Dans ce cadre, les auteurs de JOHNSON et HAUSER [2012] démontrent que les ensembles des
vitesses atteignables par un véhicule dont la vitesse et 'accélération sont bornées sont toujours
des intervalles convexes. Lors de I'évitement d'un obstacle, un de ces intervalles de vitesses peut
se voir scindé au maximum en deux intervalles (le premier qui laisse passer I'autre véhicule, 'autre
pour passer en premier). En partant de ces considérations, il est possible de construire un arbre
dont les nceuds sont placés aux positions des obstacles rencontrés sur le chemin, et les branches
représentent ces intervalles de vitesses. La complexité d'une recherche de chemin dans cet arbre
est en O(2Y) avec N le nombre d’obstacles sur le parcours du véhicule. Cependant la propriété
convexe des intervalles de vitesse permet de fusionner une majorité des nceuds et de réduire dras-
tiquement cette complexité en O(N). La recherche d'un profil de vitesse dans cet arbre peut s’ef-
fectuer en O(N%), ce qui est validé expérimentalement.

Les mémes auteurs généralisent cette approche pour effectuer un suivi de véhicule lorsqu'un
obstacle avance sur le méme chemin que le VA durant une durée indéterminée (cf. JOHNSON et
HAUSER [2013]). IIs formalisent également le calcul de la forme exacte que prennent les obstacles
dans I'espace chemin-temps (précédemment cette forme était approximée par un rectangle), afin
de mieux rendre compte du type d’interaction avec les autres véhicules.

Dans BENDER et collab. [2015], cette décomposition chemin-vitesse est étudiée dans le cadre
d'un environnement dont la topologie est contrainte par des regles de conduite. Les trajectoires
possibles permettant d’éviter d’entrer en collision avec les obstacles sont discrétisées en plusieurs
classes de solutions : les manceuvres. L'aspect combinatoire de ces manceuvres est considéré comme
une opportunité de réduire le domaine de recherche de la trajectoire optimale. Les auteurs sou-
tiennent que cette classification en manceuvres permet de réduire le probleme d’optimisation
globale de la planification de trajectoire en une optimisation locale dont la convergence est as-
surée, grace a la création d’'une heuristique qui sélectionnerait en amont la classe de trajectoires
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appropriée. Cependant les auteurs reconnaissent que la formulation d’une telle heuristique n’est
pas triviale. Il est d’ailleurs a noter que dans beaucoup de cas de figure, les optimisations locales
internes a chaque classe devront étre systématiquement menées en amont afin de déduire la tra-
jectoire globalement optimale. Le type de manceuvre auquel la trajectoire optimale appartient ne
pourra étre déduit avant d’effectuer ces multiples optimisations.

Cette explosion combinatoire des manceuvres possibles est soulignée dans HUBMANN et col-
lab. [2016], ainsi que la difficulté de constituer une heuristique sélectionnant une manceuvre. La
solution proposée par les auteurs est d’utiliser la décomposition chemin-vitesse dans un arbre
de recherche pour effectuer une planification de vitesse compatible avec un calcul se faisant en
temps réel. Les nceuds de I'arbre sont placés régulierement toutes les 1s jusqu’a 'horizon tem-
porel et possédent chacun 4 branches représentant 4 valeurs d’accélération possibles. Différentes
fonctions de cotit sont combinées en vue de tenir compte de la sécurité, du confort et du temps de
trajet associé a chaque nceud. Lalgorithme A* est utilisé pour rechercher le profil de vitesse opti-
mal. On peut relever que les 4 valeurs d’accélération retenues sont plutét faibles ce qui doit rendre
difficile le controle d'une insertion réactive devant un autre véhicule. Ce faible nombre de valeurs
disponibles est néanmoins nécessaire pour réduire la complexité de I'arbre. De plus, le fait que la
planification soit constituée d'une succession de valeurs d’accélération plutot que d'un profil de
vitesse sur le long terme ne permet pas de générer des comportements « naturels », qui respectent
les conventions de conduite des humains. Par exemple, le comportement du véhicule cédant le
passage a un autre sera de freiner faiblement en amont lorsqu’il détecte une interaction, méme
si celle-ci n’aura lieu qu’a la fin de I'horizon temporel. En général le freinage n’est pas immédiat
s’il n’est pas nécessaire, et le comportement d’'un conducteur humain serait plutét de conserver
plus longtemps sa vitesse afin de rester réactif si I'opportunité de s’insérer plus t6t se présente.
Des évaluations de type qualitatif sont menées sur deux scénarios en simulation et lors d'un test
sur véhicule automatisé.

D’une maniére générale, les approches suivant la décomposition chemin-vitesse proposent
des planifications de profil de vitesse completes et optimales avec une résolution efficace (de
complexité polynomiale notamment). Pour autant, seul I'évitement d’obstacle est considéré dans
JOHNSON et HAUSER [2012] et JOHNSON et HAUSER [2013] : les notions de confort ou de regles de
conduite ne sont pas prises en compte. Sur des scénarios plus réalistes, la complexité de résolu-
tion mentionnée dans BENDER et collab. [2015] est résolue par HUBMANN et collab. [2016] via une
discrétisation des accélérations admissibles. Cependant, cette derniere ne permet pas d’anticiper
laréponse dynamique du controleur du véhicule, ni de tenir compte de I’aspect réaliste des profils
de vitesse planifiés par le véhicule.

Enfin, le cas d'un environnement avec des faibles contraintes sur la topologie de la route est
traité dans MAO et collab. [2018]. Une approche de planification de profil de vitesse est proposé
pour une situation de sortie de péage d’autoroute, ot le VA doit s’insérer sur une voie d’autoroute
a partir de 'espace navigable trés ouvert que constitue le péage, tout en évitant les collisions avec
les véhicules qui 'entourent. Un arbre de recherche dont la profondeur dépend du nombre d’obs-
tacles sur le chemin est construit, avec une discrétisation simple des accélérations admissibles
(une positive et une négative). Le profil de vitesse le plus rapide qui permet d’éviter les collisions
est sélectionné.

2.2.1.4 Planification avec commande prédictive

La commande prédictive (Model Predictive Control, ou MPC) est une technique de commande
consistant a intégrer une modélisation interne du contréleur dans le module en amont qui génere
la consigne afin de minimiser les perturbations et les retards entre la consigne et la réponse effec-
tive du module de contréle en aval. Dans le cas de la planification de trajectoire d'un véhicule, les
approches MPC modélisent le plus fidelement possible le contréleur utilisé (contréle longitudinal
ou latéral du véhicule) et intégrent une simulation de la réponse du véhicule dans le processus de
prédiction qui précede la prise de décision. Ces méthodes permettent d’anticiper et de compenser
le futur comportement du véhicule lorsqu'une consigne d’entrée lui est fournie.

15



CHAPITRE 2. PLANIFICATION DE VITESSE DANS UN ENVIRONNEMENT URBAIN
DYNAMIQUE

Dans NILSSON et SJOBERG [2013], la prise de décision lors de la conduite sur une autoroute a
deux voies est principalement basée sur cette approche, en combinant un MPC avec différentes
fonctions d’utilité pour éviter les collisions et maintenir la vitesse du véhicule. Lapproche est tes-
tée sur 4 situations ot le VA est considéré comme étant ponctuel et pouvant changer de voie ins-
tantanément. Les autres véhicules évoluent a vitesse constante sans changer de voie.

La modélisation MPC peut étre aisément associée a différentes approches de planification afin
d’améliorer leurs performances. Dans GOTTE et collab. [2015], la planification de trajectoire a par-
tir d'une approche a bande élastique (Timed Elastic Band) est reformulée afin de pouvoir y appli-
quer un MPC non linéaire (NMPC). Le probléme de planification revient alors a mener un contréle
optimal en tenant compte des contraintes dynamiques du modéle du véhicule. La validation est
effectuée sur 2 scénarios de dépassement sur une autoroute a deux voies, et les valeurs de diffé-
rentes métriques de confort (accélération, braquage, etc) sont discutées.

La méthode présentée dans RASEKHIPOUR et collab. [2017] combine une approche par champs
de potentiel avec un MPC. La fonction de potentiel a 'avantage de pouvoir étre modulée en fonc-
tion du type d’obstacle (notamment dans le cas d'un obstacle infranchissable comme un véhicule
ou franchissable tel un dos d’ane) et permet donc d’adapter la planification de maniere dyna-
mique en priorisant les obstacles a éviter. Dans un des 7 scénarios de validation, un dos d’ane
est contourné a vitesse constante par une manceuvre latérale. Dans un autre scénario ou la pré-
sence d'un second véhicule empéche de changer de voie, le VA ralentit afin de passer sur le dos
d’ane. Lintégration de la dynamique du véhicule dans le modéle de prédiction de trajectoire per-
met d’optimiser le chemin de consigne afin que le véhicule suive au mieux la force dérivant du
potentiel artificiel.

Les auteurs de ZHANG et collab. [2018] combinent le contréle optimal d’'un MPC avec une pla-
nification stratégique inspirée de la théorie des jeux. Le VA avance sur une voie se terminant apres
quelques dizaines de meétres et doit donc s'insérer sur une voie paralléle ol circulent trois autres
véhicules. Le probléeme de planification de trajectoire est résolu a partir d'un jeu de Stackelberg
entre le VA et un véhicule cible pour lequel il doit étre décidé de s’insérer devant ou derriére. La
prédiction de mouvement pour les autres véhicules est effectuée par des chaines de Markov floues.
Le role du MPC est d’assurer un contréle bas-niveau optimal de la vitesse longitudinale en inté-
grant le modele dynamique du véhicule. La composante latérale de la trajectoire est assimilée a
une variable binaire qui ne représente que la voie sur laquelle le véhicule circule.

Dans GRAF PLESSEN et collab. [2018], une approche de Linear Time-Varying Model Predicive
Control (LTV-MPC) avec contraintes spatiales est proposée dans le contexte de I’évitement d’obs-
tacles sur une autoroute a deux voies. La dynamique du véhicule est assimilée a un modele bi-
cyclette non linéaire dont les entrées de controle comportent I’accélérateur, le frein, le volant et
le boitier de vitesses. Un couloir de navigation est défini en fonction de la voie du véhicule, de sa
vitesse et des obstacles en présence. La trajectoire est planifiée par le MPC a partir de ce couloir,
et dépend notamment de la vitesse imposée au véhicule et de ses contraintes dynamiques. Une
replanification dynamique doit mettre régulierement a jour cette trajectoire afin de permettre de
circuler parmi des obstacles mobiles.

2.2.1.5 Champs de potentiel artificiel

Les travaux de REICHARDT et SHICK [1994] présentent pour la premiere fois une utilisation
des champs de potentiel (Artificial Potential Fields, cf. 3.2.2.2) appliquée a la conduite réactive de
véhicules. Dans GERDES et ROSSETTER [2001], la conception d'une fonction de potentiel dédiée
permet d’inciter le véhicule a se centrer sur une voie lorsque plusieurs voies sont disponibles. Une
these a par ailleurs été dédiée a I'utilisation des champs de potentiel en vue d’effectuer un suivi de
voie (ROSSETTER [2003]). Les auteurs de WOLF et BURDICK [2008] étendent I’approche de suivi de
voie & une conduite sur autoroute plus sire. IlIs introduisent notamment un mécanisme poussant
le VA a éviter de rester sur la voie du véhicule qui le précede, en étirant son champ de potentiel
vers I’avant en fonction de sa vitesse.
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2.2.1.6 Bandes élastiques

Le concept de la planification de chemin par bandes élastiques (Elastic Bands) ainsi que la
planification de trajectoire par une approche similaire (Timed Elastic Bands) proviennent du do-
maine de la navigation robotique. Cette approche adapte un chemin initial a la présence d’obs-
tacles via une fonction de déformation locale du chemin, qui s’adapte aux modifications de I'envi-
ronnement (cf. QUINLAN et KHATIB [1993]). Lapproche des bandes élastiques est appliquée dans
le cadre de la conduite de véhicules pour planifier des trajectoires qui évitent les collisions dans
des situation de trafic dense. Les travaux de HILGERT et collab. [2003] et SATTEL et BRANDT [2005]
mettent en place des manceuvres d’évitement d’obstacle en n’ayant recours qu’a la modification
de 'angle de lacet du véhicule. En conséquence, ces approches ne permettent pas de moduler la
vitesse du véhicule, celui-ci ne freine jamais y compris dans les situations urgentes. Les auteurs de
ROESMANN et collab. [2012] ajoutent une composante temporelle a I'approche des bandes élas-
tiques (Timed Elastic Bands), ce qui permet au véhicule d’éviter les collisions en combinant une
déviation latérale du chemin et un ralentissement du véhicule. Dans KELLER et collab. [2014],
I’'approche des bandes élastiques temporelles est spécifiquement utilisée dans des situations de
conduite critiques ol le risque de collision est élevé.

2.2.1.7 Théorie des jeux

Un état de I'art de I'utilisation de la théorie des jeux dans le domaine de la conduite autonome
de véhicule est établi dans ELvIK [2014]. Cette revue mentionne notamment une situation d’inser-
tion sur l'autoroute ou1 un agent doit décider du moment ot il quitte sa voie d’accélération afin
de rejoindre I'autoroute et d’autres agents ont le choix de faciliter ou non son insertion en ralen-
tissant ou en changeant de voie (cf. Kita [1999]). Cependant, chaque agent a par ailleurs intérét a
maximiser sa vitesse et la situation impose donc une sorte de compétition modélisée par un jeu
non coopératif a somme non nulle. Un scénario similaire est étudié dans YOO et LANGARI [2013]
sous la forme d’'un jeu en duopole asymétrique de Stackelberg entre I'agent qui cherche a s'insérer
et le premier véhicule situé derriere ce dernier sur la voie principale.

Le cadre de la théorie des jeux peut également étre utilisé dans des situation plus singuliéres,
comme dans le choix d’utiliser les feux de croisement ou les feux de route la nuit a 'approche
d’autres véhicules. Cette situation peut étre formulée comme un dilemme du prisonnier ou chaque
agent a pour intérét personnel de conserver ses feux de route le plus longtemps possible. Le fait
que la conduite soit un jeu répété incite a une stratégie de coopération et pousse les agents a bas-
culer en feux de croisement avant que le véhicule d’en face ne soit trop géné.

Les auteurs de I’état de I'art reconnaissent que la théorie des jeux seule est largement insuf-
fisante pour modéliser fidelement le comportement des humains en situation de conduite. Ce-
pendant ils concluent qu’elle propose un cadre de travail adapté a I’étude des interactions entre
agents rationnels et, de ce fait, gagnerait a étre intégrée plus fréquemment dans des approches
de prises de décision lors de la conduite. C’est également la conclusion de la these de MARTIN
[2013] sur le sujet : I’équilibre de Nash calculé a partir de la formulation simplifiée d'une situation
d’insertion sur une voie refléte globalement le comportement des conducteurs humains, on peut
donc supposer qu’ils agissent de facon rationnelle afin de maximiser leur confort et de minimiser
le risque de collisions. Cependant le recours a ce type d’approche est pour I'heure limité quant a
la variété des situations de conduite traitées, et il n’est pas toujours aisé de formuler un scénario
quelconque sous la forme d’un jeu.

2.2.1.8 Apprentissage profond

Lapprentissage par imitation (Imitation Learning) est une stratégie d’apprentissage permet-
tant a un agent d’optimiser ses actions en tentant de reproduire des exemples de décisions prises
par un expert dans un contexte similaire. C’est un type d’apprentissage supervisé dans lequel les
inférences sont des décisions prises de maniére séquentielle.
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Lapprentissage par imitation est utilisé dans MORTON et KOCHENDERFER [2017] afin de ré-
duire la dimensionnalité des données dans des états cachés et de s’en servir pour apprendre si-
multanément une politique de décision reposant sur cette couche cachée. Comme attendu, les
états cachés du réseau de neurones réussissent a modéliser différentes classes de comportement
du conducteur, a partir d'un jeu de données synthétique. Les politiques de décision sont optimi-
sées pour reproduire les comportements donnés en exemple, conformément a I'approche utilisée,
dite de « Behavior Cloning ». De fait, le principal défaut de cette approche est qu’elle génére des
politiques pouvant étre sous-optimales, voire contre-productives, lorsque le contexte dans lequel
elles sont appliquées differe trop du contexte dans lequel elles ont été apprises.

Dans KUEFLER et collab. [2017], une approche d’'imitation plus complexe utilisant deux ré-
seaux de neurones en compétition est proposée (Generative Adversarial Imitation Learning) et la
politique est rendue récurrente (i.e. capable de raisonner a partir d'une séquence) via une couche
récurrente Gated Recurrent Unit ajoutée au réseau de neurones. L'apprentissage est effectué grace
au jeu de données réelles NGSIM et les résultats de la validation montrent une amélioration par
rapport a I'état de l'art en matiere d’imitation du comportement humain, selon différentes mé-
triques.

Une autre stratégie d’apprentissage permettant a un agent d’optimiser ses actions est 'ap-
prentissage par renforcement (Reinforcement Learning). A la différence de I'Imitation Learning,
le Reinforcement Learning n’apprend pas a partir d’exemples mais cherche a maximiser un score
de récompense mis a jour en temps réel en fonction de ses actions (BOJARSKI et collab. [2016],
SHALEV-SHWARTZ et collab. [2016], ISELE et collab. [2018]). Cette approche est dite semi-supervisée,
car la supervision de I'apprentissage provient uniquement de ’attribution de ce score.

Deux paradigmes sont utilisés classiquement par les approches d’apprentissage par renforce-
ment en fonction du type de données en entrée sur le réseau : le signal brut de perception (ex :
les canaux RVB d’'une image), paradigme dit end to end ou behavior reflex, ou alors une séman-
tique plus compléte ou 'entrée est une collection d’objets classifiés et localisés par un module
de perception en amont : ce sont les approches dites mediated perception. Les auteurs de CHEN
et collab. [2015] proposent un troisieme paradigme utile dans le cadre de la conduite autonome
par renforcement, qui utilise une sémantique intermédiaire : 'entrée direct perception consiste a
extraire par un module de perception des descripteurs de haut niveau sans pour autant identifier
formellement les objets de la scéne.

Le Inverse Reinforcement Learning est une autre méthode de renforcement ot la fonction de
récompense doit également étre apprise par le réseau. Cette approche est utilisée dans SADIGH
et collab. [2016] ou1 un véhicule autonome doit apprendre quelle stratégie de planification de tra-
jectoire est la plus efficace afin d’influencer le comportement d'un autre véhicule conduit en simu-
lation par un humain. Le réseau de neurone décide alors de se placer en travers de la route dans le
but de forcer I'autre véhicule a utiliser une voie prédéterminée ou, al'inverse, effectue une marche
arriere a 'approche d'une intersection pour s’assurer de céder le passage a I’autre véhicule.

2.2.1.9 Décision coordonnée

Certaines approches de planification de trajectoire supposent une décision coordonnée et
centralisée, qui est communiquée et respectée par tous les véhicules. Sur route cela supposerait
en pratique d’interdire drastiquement ’acceés aux conducteurs humains, ou a tout systéme qui
ne respecterait pas un standard précis. Pour autant ce champ d’étude reste trés intéressant pour
des implémentations plus locales, comme la synchronisation d'un parc privé de véhicule sur un
parking ou dans une exploitation miniere par exemple. Dans DESARAJU et collab. [2009], une pla-
nification de trajectoires coordonnées pour deux véhicules est proposée afin d’éviter les collisions
sur deux scénarios : sur un rond-point et sur une voie d’autoroute. La planification est testée sur
un banc d’essai avec deux voitures miniaturisées. D’autres approches proposent une solution de
coordination de trajectoires pour plusieurs véhicules passant sur une intersection non supervisée.
Les auteurs de ALTCHE et collab. [2016] et de GUN et collab. [2018] formulent le probléme comme
une optimisation linéaire en nombres entiers mixtes (Mixed-Integer Linear Program, ou MILP) qui
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tient compte des contraintes cinématiques des véhicules. L'approche est validée avec une simu-
lation « microscopique » (ex : via le logiciel SUMO), sur des scénarios d’intersection comportant
plus de 15 véhicules.

2.2.1.10 Analyse du profil de vitesse des conducteurs humains

Certains travaux se fondent sur I'analyse du comportement humain lors de la conduite afin
d’améliorer la prise de décision pour un véhicule automatisé. Dans QUINTERO M. et collab. [2012]
et LEE et JANG [2017], un partitionnement des séquences de conduite est effectué afin de détecter
les caractéristiques des situations dangereuses. L'analyse est faite a partir des données séquen-
tielles de vitesse, accélération et d’angle de braquage des véhicules. Les scénarios étudiés se dé-
roulent sur autoroute ou sur un circuit qui ne nécessite pas de tenir compte d’'un contexte parti-
culier au niveau de la topologie de la route. La premiere approche consiste en une classification
binaire (bonne ou mauvaise conduite) via un apprentissage supervisé sur un jeu de données an-
notées. Dans la seconde approche, c’est un apprentissage non supervisé qui est effectué avec un
auto-encodeur épars sur un jeu de données de trajectoires de conducteurs de taxis. Comme l'in-
diquent en conclusion les auteurs, les situations sont ainsi groupées selon des caractéristiques
comme l'intensité de I'accélération ou le profil de vitesse, qui ne sont pas forcément toujours cor-
rélés avec la dangerosité effective de la situation. D’autres méthodes d’analyse de profil de vitesse
des conducteurs humains sont décrites dans I'article de revue MEIRING et collab. [2015].

Certaines approches analysant les profils de vitesse des conducteurs humains permettent de
générer un profil de vitesse applicable par un véhicule automatisé. C’est le cas dans SAMA et col-
lab. [2018], ol1 un chemin prédéfini peut étre partitionné en différentes classes de comportement
a adopter en se basant sur une carte détaillée de la topologie de la route correspondante. Un auto-
encodeur (profond et densément connecté) génere une classification en 9 comportements dif-
férents a partir des entrées du volant, de I'accélérateur, des freins et de la vitesse des véhicules.
Lapprentissage non supervisé se fait a partir d'un jeu de données de trajectoires exécutées par
des moniteurs d’auto-école. Pour chaque classe de comportement, une trajectoire est simulée en
utilisant 'auto-encodeur comme modéle génératif. Les résultats montrent que les profils de vi-
tesse générés ressemblent raisonnablement a ceux des conducteurs humains, y compris sur des
parcours de validation ou1 le modele génératif n’a pas été entrainé.

Dans CHEUNG et collab. [2018], un partitionnement des comportements en différentes classes
permet de générer des profils de vitesse réalistes pour des scénarios sur autoroute. L'approche
utilise en entrée les distances et vitesses relatives des véhicules voisins afin de tenir compte des
interactions dynamiques. Les auteurs introduisent la métrique de haut niveau Trajectory to Driver
Behavior Mapping (TDBM), qui permet une bonne linéarisation des comportements entre agres-
sif et prudent. Cette métrique correspond au premier vecteur propre d'une ACP effectuée sur les
données. Une approche simple de planification de trajectoire est proposée. Elle consiste a éviter
les conducteurs identifiés comme dangereux en privilégiant un changement de voie lorsque le
TDBM d’un véhicule voisin dépasse un certain seuil.

2.2.1.11 Tableau récapitulatif

Le tableau synoptique qui suit compare les 8 principales approches présentées ci-dessus, sur
la base des 4 criteres suivants :

1. Environnement semi-contraint : 'approche peut-elle étre utilisée dans un environnement
avec peu de contraintes en matiere de topologie de la route?

2. Interactions avec plusieurs véhicules : I'approche permet-elle de traiter un contexte tres dy-
namique ou le VA croise les trajectoires de nombreux autres véhicules?

3. Qualité de la trajectoire : la trajectoire planifiée peut-elle étre suivie par un modele réaliste
de véhicule? Est-il possible de prendre en compte des criteres de confort?

4. Nécessite un jeu de données : I'algorithme nécessite-t-il un apprentissage sur des données
annotées de trajectoires sur des environnements semi-contraints?

19



CHAPITRE 2. PLANIFICATION DE VITESSE DANS UN ENVIRONNEMENT URBAIN
DYNAMIQUE

Deux approches présentées précédemment ne sont pas inclues dans le tableau. En effet, les ap-
proches reposant sur une décision coordonnée entre tous les véhicules permettent de trouver une
solution optimale, mais sont spécifiques a des scénarios oliil est possible de centraliser la décision.
Par ailleurs, les approches de MPC permettent d’optimiser la réponse du contréleur en anticipant
son action via une modélisation interne, mais ne sont pas en soi des planifications de trajectoire
et doivent étre intégrées avec une autre stratégie.

Dans le Tableau 2.2, les cellules en rouge indiquent un défaut rédhibitoire pour que 'approche
en question puisse étre utilisée dans le contexte d'un environnement semi-contraint. Souvent,
cela concerne les approches nécessitant un jeu de données ou une modélisation précise des autres
véhicules dans un environnement semi-contraint, prérequis qui n’est pas disponible a I'heure ac-
tuelle. Les cellules en orange indiquent un défaut notable qui n'empéche cependant pas le recours
al’approche. Au vu des limitations actuelles de la plupart de ces approches, on remarque qu’il est
préférable pour I'heure de recourir aux méthodes de décomposition chemin-vitesse pour pouvoir
traiter la planification de trajectoire dans un environnement semi-contraint.
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Environnement | Interactions avec | Qualité delatrajec- | Jeu de données
semi-contraint d’autres véhicules toire
POMDP Compatible Approfondit les inter- | Dépend de la mé- | Modélisation réa-
actions entre les véhi- | thode de planification | liste du compor-
cules utilisée tement des autres
véhicules
Ontologie Nécessite une | Approfondit les inter- | Dépend de la mé- | Non
topologie de route | actions entre les vé- | thode de planification
et un contexte | hicules en utilisant le | utilisée
sémantique fort contexte sémantique
Apprentissage | Compatible Nécessite une mo- | Approches réactives, | Approches par imi-
Profond délisation réaliste du | encore peu matures | tation, inutilisables
comportement des | en matiére de qualité | sans données d’ap-
autres véhicules de trajectoire prentissage
Champ de po- | Compatible Approche réactive, ne | Approche robotique, | Non
tentiel tient pas compte ex- | qualit¢ du chemin
plicitement des inter- | trop faible pour un
actions véhicule
Bandes élas- | Compatible Approche réactive, ne | Approche robotique, | Non
tiques tient pas compte ex- | qualit¢ du chemin
plicitement des inter- | trop faible pour un
actions véhicule
Théorie  des | Mouvement dé- | Prise en compte des | Dépend de la mé- | Non
jeux composé en ma- | intentions des autres | thode de planification
neeuvres, contexte | véhicules, interac- | utilisée
autoroutier tions complexes
Analyse du | Compatible Difficile prise en | Qualité de la trajec- | Profils de vitesse
comportement compte de l'as- | toire au coeur de ces
humain pect dynamique du | approches
contexte
Décomposition | Compatible Planification du profil | Lhypothése de che- | Non
chemin / vi- de vitesse possible en | min statique semble
tesse présence d'une flotte | proche du comporte-
de véhicules ment naturel d'un vé-
hicule

TABLEAU 2.2 — Tableau récapitulatif des approches de planification de trajectoire pour un véhicule automa-

tisé
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2.2.2 Prédiction de mouvement

Les approches de planification dynamique de trajectoire reposent toutes sur une modélisa-
tion des mouvements futurs des autres véhicules. Cette section présente donc un état de I’art sur
les méthodes de prédiction de trajectoires, puis discute de la possibilité d’y recourir dans le cadre
d’un environnement semi-contraint.

Une revue trés compléte de la littérature sur la prédiction de mouvements des véhicules a
été effectué dans LEFEVRE et collab. [2014]. Les auteurs distinguent trois grandes catégories d’ap-
proches de prédiction (cf. Fig. 2.1) :

1. les prédictions basées sur une extrapolation physique
2. les prédictions basées sur les manceuvres

3. les prédictions basées sur les interactions entre les usagers de la route

Physics-based motion model Maneuver-based motion model Interaction-aware motion model

m
T

FIGURE 2.1 - Les différents types de modélisation du mouvement (Fig. issue de LEFEVRE et collab. [2014]).

Time

Cependant afin d’obtenir une partition exhaustive de la littérature nous proposons de les re-
grouper comme suit :

1. les prédictions basées sur une extrapolation physique
2. les prédictions tenant compte du contexte statique (topologie de la route, marquage au sol)

3. les prédictions tenant compte du contexte dynamique (présence des autres véhicules, pré-
diction de leurs intentions)

Ce qui permet d’inclure des approches qui tiennent compte du contexte statique sans pour autant
étre basées sur des manceuvres, ainsi que les récentes approches en apprentissage machine qui
tiennent compte du contexte dynamique sans expliciter les interactions entre les véhicules.

11 est a noter qu'’il est difficile de comparer ces approches, quand bien méme elles s’applique-
raient dans des scénarios de méme type. En effet, 'absence d’'un benchmark de test reconnu par
la communauté scientifique a pour conséquence des validations indépendantes des approches
de prédiction par leur concepteurs, sur des jeux de données différents. Le projet CommonRoad
(ALTHOFF et collab. [2017]) a justement eu pour objet de créer des scénarios types sur un simu-
lateur en ligne, qui permet d’exécuter différentes approches de prédiction et de planification afin
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de les comparer dans le méme contexte. Les environnements de conduite concernés se situent
principalement sur autoroute, certains ont lieu sur de larges intersections contrdlées par des feux
de signalisation. Les véhicules obstacles suivent des trajectoires pré-enregistrées, extraites du jeu
de donné NGSIM (cf. COLYAR et HALKIAS [2007]).

2.2.2.1 Prédictions basées sur une extrapolation physique

Dans le cadre de la planification de trajectoire, les modeles de prédiction basés sur la physique
sont pour la plupart des approches cinématiques (cf. LEFEVRE et collab. [2014]), qui offrent des ap-
proximations raisonnables sur le mouvement des véhicules. Ces modeéles cinématiques simulent
I'évolution d’'une trajectoire a partir d'un état initial, et peuvent étre déterministes ou stochas-
tiques.

Différents modeles cinématiques déterministes sont détaillés dans SCHUBERT et collab. [2008].
Parmi eux, les plus courants sont :

1. Mouvement rectiligne uniforme, ot la vitesse longitudinale du véhicule est supposée constante
(Constant Velocity)

2. Mouvement rectiligne avec accélération longitudinale supposée constante (Constant Acce-
leration)

3. Mouvement circulaire uniforme, ou I'angle de braquage est supposé constant (Constant
Turn Rate and Velocity)

4. Mouvement circulaire avec accélération longitudinale constante, qui est une combinaison
des deux précédents (Constant Turn Rate and Acceleration)

Ces modeles peuvent également étres utilisés pour modéliser des densités de probabilité sur
les positions et vitesses afin de mieux rendre compte des incertitudes de mesure des capteurs. Une
méthode simple consiste a ajouter un bruit gaussien sur un modele déterministe (cf. AMMOUN et
NASHASHIBI [2009]), ce qui produira une prédiction similaire a celle fournie par un filtre de Kal-
man. Une autre approche est d’utiliser la méthode de Monte-Carlo en effectuant des tirages sur
certaines variables d’entrée (variation de 'angle de braquage, accélération, déviation latérale...)
afin de générer une distribution. Il est également possible de filtrer les états obtenus afin d’appli-
quer certaines hypotheses, comme le fait que les véhicules évitent les collisions ou restent dans les
limites imposées par le marquage au sol (cf. EIDEHALL et PETERSSON [2008], BROADHURST et col-
lab. [2005]).

2.2.2.2 Prédictions incluant le contexte statique

Des modeles stochastiques inferent la trajectoire future d'un véhicule a partir d'une séquence
de positions passées. Ces approches (VASQUEZ et FRAICHARD [2004], VASQUEZ et collab. [2004])
utilisent une large base de données constituée des différentes manceuvres qui ont été observées.
La trajectoire du véhicule est classifiée en lui attribuant une probabilité par manceuvre. Pour cela,
les auteurs de VASQUEZ et FRAICHARD [2004] partitionnent les trajectoires afin de les regrouper
selon des motifs de base. Lapproche décrite dans HERMES et collab. [2009] utilise une recherche
de plus longue sous-séquence commune sur les trajectoires, la méthode Quaternion-based Rota-
tionally Invariant LCS (QRLCS). Ces approches requiérent néanmoins de constituer une base de
données de taille trés conséquente afin de couvrir les cas de figures possibles. Elles ne tiennent
pas compte de la situation du véhicule par rapport a un contexte sémantique (par exemple, sa
position sur une route) ou des interactions possibles avec les véhicules voisins.

D’autres méthodes inferent les manceuvres futures d'un véhicule en se basant principalement
sur la topologie de route. Pour cela des modeles de Markov cachés peuvent étre utilisés, notam-
ment pour inférer le chemin que prendra un véhicule a une intersection (STREUBEL et HOFFMANN
[2014]). Le méme probleme est étudié dans LIEBNER et collab. [2013] a partir des profils de vitesse
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seuls et un réseau bayésien simple. Une classification par machine a vecteurs de support (Sup-
port Vector Machine, SVM) couplée a un filtre bayésien peut également prédire les intentions de
changement de voie sur autoroute (KUMAR et collab. [2013]).

Une carte de I'environnement peut étre utilisée pour guider la prédiction de chemin d’un vé-
hicule en fonction du contexte statique. A cet égard, dans PETRICH et collab. [2013] la topologie
de route a été modélisée sous la forme de variables aléatoires multidimensionnelles qui sont in-
tégrées dans un filtre de Kalman étendu. Cette topologie peut également étre représentée sous
forme de graphe sur lequel les chemins les plus probables au vu du profil de vitesse du véhicule
sont identifiés via une classification ascendante hiérarchique (cf. QUEHL et collab. [2018]).

Des méthodes d’apprentissage en ligne sont également utilisées (VASQUEZ et collab. [2009],
GOVEA [2010] et GRAF et collab. [2014]). Ces approches sont capables d’étendre leur modélisation
stochastique en ligne, ce qui leur permet d’apprendre progressivement de nouveaux motifs de
trajectoires y compris durant la phase d’inférence. Les deux premiers travaux portent sur des mo-
deles de Markov cachés (Growing Hidden Markov Models). Dans GRAF et collab. [2014], ils utilisent
I'apprentissage machine en ligne afin de prédire la trajectoire des véhicules aux intersections. Ils
étudient notamment les effets du changement des obstacles statiques de I’environnement sur le
style de conduite adopté afin d’améliorer la prédiction de mouvement des véhicules.

Dans GUNNARSSON et collab. [2006] le modele de prédiction inclut I'intention du conducteur
afin de prédire la trajectoire du véhicule sur le plus long terme. Cet état interne est estimé via
un filtre a particules et une classification prédéterminée des manceuvres possibles sur autoroute.
Le style de conduite du conducteur est également inféré a partir des observations passées. Ces
travaux sont étendus dans SORSTEDT et collab. [2011] afin de pouvoir inclure les incertitudes de
mesures dans les parametres de la fonction de cofit. A partir de ces états internes, il est possible de
prédire plus précisément la trajectoire future des véhicules.

2.2.2.3 Prédictions incluant le contexte dynamique

D’autres travaux incluent les interactions entres les véhicules dans le modéle de prédiction,
afin d’anticiper les futures manceuvres des autres véhicules en tenant compte des éventuelles ré-
troactions. Dans LAWITZKY et collab. [2013], I'influence mutuelle que les conducteurs ont entre
eux est formulée pour un ensemble restreint de manceuvres sur autoroute, avec une résolution en
trois étapes. Tout d’abord, une répartition des probabilités pour chaque manceuvre est donnée a
priori. Ensuite la probabilité de collision pour chaque paire de manceuvres entre deux véhicules
est calculée. Enfin, la répartition des probabilités des manceuvres est mise a jour en formulant
I'hypothése que chaque conducteur évite les manceuvres associées a une probabilité de collision
trop élevée. Les 9 manceuvres disponibles correspondent aux changements de voie sur 'une des
3 voies paralleles et a 3 profils de vitesse (freinage, conservation de la vitesse et accélération) sur
chacune d’entre elles. Présupposer que les conducteurs évitent d’effectuer une manceuvre trop
risquée semble en effet pertinent, et s’aveére tres efficace pour restreindre ’ensemble des combi-
naisons possibles. Cependant, on peut également critiquer cette hypothése précisément car elle
sous-estime le risque, c’est a dire la probabilité qu'un autre véhicule effectue une manceuvre dan-
gereuse.

Cette interaction entre les conducteurs des différents véhicules peut également étre modé-
lisée via un réseau bayésien dynamique (Dynamic Bayesian Network). Dans GINDELE et collab.
[2010], un filtre de haut niveau est introduit, permettant de lisser et d’extrapoler les positions dé-
tectées des véhicules via des variables aléatoires. Chaque véhicule est décrit par son vecteur d’état,
des descripteurs contextuels par rapport aux autres véhicules, une classification symbolique de la
situation dans laquelle il se trouve, la manceuvre correspondante qu’il doit accomplir, et la pré-
diction de trajectoire qui en résulte. Les auteurs indiquent que les relations entre ces variables
aléatoires sont modélisées manuellement, sans donner les détails de leur implémentation. Les ré-
sultats démontrent une bonne précision du filtre, mais le nombre et la variabilité des scénarios de
test ne sont pas mentionnés. Une approche similaire est proposée dans LEFEVRE et collab. [2012],
ol le risque a une intersection est directement évalué a partir des manceuvres disponibles pour
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chaque véhicule, sans nécessiter la génération des prédictions de trajectoires futures. Le mouve-
ment des véhicules est modélisé par la répartition de probabilité des manceuvres applicables sous
la forme d’un réseau bayésien dynamique. Pour chaque véhicule, son intention (i.e. la manceuvre
en cours, identifiée a partir du mouvement du véhicule) peut étre comparée avec ce qu’il devrait
faire (expectation) compte tenu du code de la route. Chaque véhicule a le choix entre deux ma-
neeuvres applicables : traverser 'intersection en suivant son chemin, ou s’arréter pour céder le
passage. Le risque de la situation est ensuite inféré a partir de cette comparaison via un filtre a
particules.

On peut également constater depuis quelques années la prépondérance des approches d’ap-
prentissage profond dans les travaux qui cherchent a anticiper la trajectoire future des véhicules.
Les réseaux de neurones récurrents (Deep Recurrent Neural Network) sont notamment utilisés,
afin d’intégrer I'aspect temporel des trajectoires dans la structure du réseau de neurones. Le type
de neurone LSTM (Long Short-Term Memory) est le plus couramment utilisé dans ces architectures
(XIN et collab. [2018], ALTCHE et DE LA FORTELLE [2017]). A I'inverse, certains travaux utilisent a
dessein un réseau de neurones a propagation avant (Feedforward Neural Network) vérifiant la pro-
priété de Markov afin de pouvoir mieux I’étudier et d’en extraire les caractéristiques, par exemple
en générant un GMM (Gaussian Mixture Model) dont les parametres sont ajustés par le réseau de
neurone (LENZ et collab. [2017]).

Les travaux les plus récents tendent a inclure la notion d’interaction entre les véhicules au sein
d’une structure de réseau de neurones récurrents. Certaines approches modélisent un état interne
pour chaque véhicule avec une couche LSTM (KiM et collab. [2017]) afin d’anticiper les interac-
tions entre le véhicule ego et chaque autre véhicule, pris deux a deux. Un mécanisme de pooling
localisé permet a des couches LSTM simulant chacune la trajectoire d'un agent d’utiliser unique-
ment les informations concernant ses proches voisins. Social LSTM a été initialement introduit
afin de prédire les trajectoires de piétons en interaction dans une foule dense (ALAHI et collab.
[2016]). Le Social Pooling a ensuite été utilisé sur des véhicules. Dans un scénario sur autoroute la
prédiction de trajectoire pour chaque véhicule est effectuée conjointement avec celles de ses voi-
sins proches (DEO et TRIVEDI [2018]). Les auteurs de MESSAOUD et collab. [2019] introduisent un
mécanisme d’attention et le combinent avec le Social Pooling pour saisir 'importance relative de
chaque véhicule voisin, proche ou non du véhicle ego, dans la prévision du mouvement. Une autre
stratégie pour considérer le voisinage de chaque véhicule est d’utiliser un réseau de convolution
sur une représentation de la scéne vue de haut. Les auteurs de JEON et collab. [2018] introduisent
une grille d’'occupation Multi-Channel Occupancy Grid Map en entrée d'un réseau de neurones
récurrent combinant des couches de convolution avec des couches LSTM. La convolution permet
de réduire la dimensionnalité de la grille d’occupation tout en résonnant de facon spatiale.

On peut remarquer que le principal facteur limitant ces approches Deep Learning est la ra-
reté de bases de données de bonne qualité sur des trajectoires de véhicules, de taille suffisamment
conséquente, sur des scénarios variés, et annotées avec une vérité terrain. A cet égard, les publi-
cations des jeux de données NGSIM (COLYAR et HALKIAS [2007]) et highD (KRAJEWSKI et collab.
[2018]) de scénarios sur autoroute ont rapidement donné suite a I'apparition dans la littérature
d’approches inédites pour 'inférence de trajectoires de véhicules. On constate I’absence notable
de base de données de qualité sur des scénarios urbains d’intersections non supervisées, ce qui est
sans doute la principale raison pour laquelle aucun modéle RNN efficace n’a encore été proposé
dans ces situations.

2.2.2.4 Discussion sur les environnements semi-contraints

D’apres LEFEVRE et collab. [2014], le seul inconvénient des approches les plus complexes qui
incluent les interactions entre les véhicules est qu’elles nécessitent une grande puissance de cal-
cul, et peuvent étre difficiles a implémenter sur un systéme temps réel. Or ces prédictions sophis-
tiquées présupposent également que certaines hypothéses de départ soient respectées :

1. que le contexte du scénario soit bien identifié : en effet, plus la prédiction est sophistiquée
plus elle est sensible a la détection des différents éléments de I'environnement.

25



CHAPITRE 2. PLANIFICATION DE VITESSE DANS UN ENVIRONNEMENT URBAIN
DYNAMIQUE

2. que le jeu de données pour I'apprentissage ne soit pas biaisé : il doit étre suffisamment
conséquent et équilibré pour éviter que la modélisation des trajectoires courantes ne soit
pas centré sur la moyenne des comportements en situation réelle.

3. que la variance des trajectoires ne soit pas sous-estimée : le modele doit pouvoir raisonna-
blement gérer des situations spécifiques (e.g. un comportement inattendu de la part d'un
conducteur), sans présupposer que les conditions de conduite du jeu de données sont tou-
jours valables en situation réelle.

Pour revenir a la classification en 3 types de prédictions, les approches qui inferent 'intention des
autres véhicules nécessitent une modélisation adaptée des autres conducteurs, ce qui n’est pas
forcément possible dans toutes les situations de conduite. Parmi elles, les approches basées sur de
I'apprentissage en particulier requierent des bases de données conséquentes qui ne sont pas tou-
jours accessibles. Les approches qui incluent le contexte statique requiérent un environnement
connu dans lequel un ensemble limité de manceuvres peut étre établi d’avance. Ces hypothéses
ne sont pour la plupart jamais validées dans les environnements de type semi-contraints que 'on
aborde ici.

Durant ce doctorat, on s’est efforcé de constituer une base de données des trajectoires de vé-
hicules en interaction dense sur un environnement semi-contraint a partir de la place de I'Etoile
a Paris. Une captation vidéo a été effectuée plusieurs heures durant depuis le haut de I’Arc de
Triomphe. Au vu de la densité de véhicules sur ce rond-point on peut estimer que plus de 5000
trajectoires différentes ont été captées (i.e. passages d'un véhicule circulant en moyenne 30s sur le
rond-point, avec 60 images par seconde). Le travail en traitement d’'image effectué afin isoler les
trajectoires n'a pas pu aboutir a un jeu de données suffisamment annoté pour pouvoir étre utilisé
et entrainer un réseau de neurones.

En I'absence de base de données adaptée pour pouvoir traiter la prédiction de mouvement
dans un environnement semi-contraint a partir d'une approche de type machine learning, une
prédiction plus simple s’appuyant sur une extrapolation physique du mouvement a été utilisée.
La plupart du temps, cette prédiction de mouvement est plus conservatrice que les approches ba-
sées sur des manceuvres, car ces derniéres peuvent anticiper les régles de priorité afin d’en tirer
profit pour mieux insérer le véhicule autonome dans la circulation. Mais il est impossible d'utili-
ser ces approches dans un environnement ou les regles de priorité sont floues et ou1 on ne peut
réduire la trajectoire d'un véhicule a un ensemble de manceuvres. Une planification de trajectoire
fonctionnelle peut néanmoins étre congue pour un tel environnement a partir d'une prédiction
physique, a condition que la planification soit suffisamment réactive pour compenser rapidement
le manque d’anticipation de ce type de prédiction.

2.2.3 Métriques d’évaluation du risque

Un des principaux criteres définissant le succes d'une planification de trajectoire est de pou-
voir éviter les situations qui présentent un trop grand risque de collision avec un obstacle.

Cette section décrit et compare les principales métriques permettant de quantifier ce risque,
d’abord d’'une facon générale, puis dans des situations de conduite plus spécifiques.

2.2.3.1 Présentation de métriques courantes

Lévaluation du risque consiste a quantifier le risque de collision entre le VA et un véhicule
obstacle a chaque pas de temps de la prédiction sur I'intervalle de temps [£, £+ Ty]. Trois métriques
principales peuvent étre retrouvées dans la littérature afin de quantifier le risque d'une situation
de conduite sur une intersection :

1. Le TTC (Time To Conflict, ou Time To Collision)
2. Le TG (Time Gap, also called Time Headway)
3. Le PET (Post Encroachment Time, ou Trailing Buffer)
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Le TTC entre deux véhicules VI et V2 est le laps de temps restant avant qu'une collision ne se
produise, en considérant que les deux véhicules conservent une vitesse constante. Le TTC ne peut
donc étre défini que lorsque le véhicule de devant (V1) est plus lent que celui qui le suit (V2). TTC =

dist(V1,v2) Lorsque les chemins des véhicules se croisent, le TTC est seulement défini en

vitessey,—vitessey;
cas de collision future, Cest a dire si dlst(Vl,zon'eDeCrmsement) — dlst(VZ,zongDeCrozsement). Dans le
vitessey) vitessey;

cas contraire le TTC n’est pas défini, méme pour des trajectoires faisant passer les véhicules tres
pres 'un de 'autre a des vitesses élevées, ce qui traduit pourtant bien une situation dangereuse.
C’est la la principale faille de cette métrique, comme expliqué en détails dans VOGEL [2003].

Le intervalle de temps entre les trajectoires, ou Time Gap (TG) entre deux véhicules est défini
lorsqu'un véhicule V1 est situé sur le chemin d'un autre véhicule V2 et devant celui-ci. C'est le
temps que nécessite V2 pour atteindre la position initiale de VI en suivant un profil de vitesse
supposé connu. Dans le cas ot les deux futurs chemins se croisent comme a une intersection,
un TG minimum peut étre calculé a partir des deux trajectoires prédites. En cas d’intersection,
la valeur du TG minimum est toujours définie et mesure le temps qui a séparé les passages des
véhicules VI et V2 al'intersection. Etant donné qu’une valeur de TG est définie pour chacune des
positions de V1 en contact avec le futur chemin de V2, le TG minimum permet de ne retenir qu'une
seule valeur pour quantifier le risque maximum causé par l'interaction entre les deux trajectoires.
A notre connaissance, cette métrique n’est que tres rarement utilisée pour mesurer le risque aux
intersections.

Le délai apres croisement, ou Post-Encroachment Time (PET) est une métrique créée spéci-
fiquement pour les intersections en T ou en X. Il est défini comme étant le délai entre I'instant
auquel le premier véhicule sort de l'intersection et 'instant auquel le second y entre. Ainsi, un
cas de figure ou PET = 0Os est censé correspondre a une collision, ou a une situation qui s’en ap-
proche. Plusieurs travaux recommandent nettement ['utilisation du PET pour évaluer les situa-
tions de conduite sur intersection (VOGEL [2003], BARGMAN et collab. [2015]).

2.2.3.2 Ftat delart des métriques de risque en situation de suivi

De nombreux travaux concernent les métriques de risque pour des scénarios longitudinaux
ol les véhicules se suivent. Ces scénarios ont principalement lieu sur autoroute, et se distinguent
notamment par la limitation des manceuvres possibles : suivi de voie, changements de voie lors
d’'un dépassement, éventuellement insertion depuis une bretelle d’accélération.

Les systémes régulateurs d’allure et d’espacement (Adaptive Cruise Control, ou ACC) utilisent
couramment un TG constant pour adapter la vitesse d'un véhicule qui en suit un autre. Dans
WANG et RAJAMANT [2004], les auteurs étudient les limites de cette métrique en terme de stabi-
lité de la fluidité du trafic. Sur autoroute, les scénarios de jonction de la voie principale avec une
voie d’accélération ou de sortie sont particulierement problématiques. Dans POLYCHRONOPOU-
LOS et collab. [2004], le TG est remplacé par de nouvelles métriques introduites pour prendre en
compte une prédiction de trajectoire future pour les autres véhicules. Le predicted minimum dis-
tance (PMD) et le time to predicted minimum distance (TPMD) sont calculés en fonction des fu-
tures positions prédites pour les deux véhicules. Le PMD est la distance minimale entre les deux
véhicules durant I’horizon temporel considéré, et le TPMD est le laps de temps restant avant que le
PMD soit atteint. D’apres les résultats montrés, le TPMD est bien plus performant que le TTC afin
d’anticiper I'entrée d'un véhicule sur 'autoroute. Cependant, on peut remarquer trois éléments
clés qui différencient les métriques TPMD et TTC :

1. Le TPMD est mesuré entre le VA et chaque autre véhicule, tandis que le TTC prend pour
cible un seul autre véhicule, en I'occurrence celui qui est directement situé devant le VA.

2. Le TPMD est calculé en considérant les positions des deux véhicules a chaque pas de temps
jusqu’a I'horizon temporel, tandis que le TTC semble étre calculé directement depuis la vi-
tesse instantanée relative du VA par rapport a celle du véhicule cible.

3. Enfin, le TPMD considere la distance minimale entre les deux véhicules et le TTC mesure le
laps de temps restant avant qu’ils n’entrent en collision.
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Les auteurs ne distinguent pas ces trois propriétés, mais on peut présumer que seule la premieére
suffit a rendre le TTC inopérant dans le scénario abordé en simulation. De méme, le TTC minimum
calculé a chaque pas de temps jusqu’a I'horizon temporel serait plus précis que le TTC instantané
dans le cas ol les vitesses des véhicules ne sont pas constantes. Enfin, les auteurs de JIMENEZ
et collab. [2013] proposent un calcul en 2D plus précis du TTC en considérant la boite englobante
rectangulaire de chaque véhicule, au lieu d’'une approximation en une seule dimension. Deux nou-
veaux indicateurs de risque sont présentés dans MINDERHOUD et Bovy [2001], établis a partir
du TTC. Le Time Exposed Time-to-collision (TET) mesure, sur une fenétre temporelle donnée, le
temps durant lequel le TTC demeure en dessous d'un seuil critique. Le Time Integrated Time-to-
collision (TIT) integre, sur tous les instants ol le TTC est inférieur au seuil critique, la différence
entre le TTC et le seuil. Cette valeur exprimée en s*> augmente donc lorsque le TTC est faible, en ne
quantifiant que les instants ou le TTC est sous le seuil critique. D’apres les auteurs, ces métriques
permettent d’établir le risque encouru durant une séquence de conduite plus précisément que le
TTC. Cependant elles semblent n’étre utilisables que pour une évaluation du risque effectuée a
posteriori, du fait qu’elles nécessitent des mesures sur toute la séquence de conduite. Par ailleurs,
les auteurs indiquent qu’'une valeur de TET égale a Os signifie que la situation est sans danger («A
value of 0 implies that there is no safety concern »), alors que le contre-exemple de deux véhicules
se suivant a une distance arbitrairement proche et ayant une méme vitesse arbitrairement élevée
semble indiquer le contraire.

2.2.3.3 Etat del'art des métriques de risque en situation de croisement

D’autres travaux concernent I’évaluation du risque sur des scénarios d’intersection, notam-
ment en environnement urbain. De nombreuses combinaisons de manceuvres sont possibles en
fonction des destinations des différents véhicules en présence. Par ailleurs, on peut constater que
la littérature a propos des métriques de risque sur cet environnement se trouve étre moins fournie
que celle a propos de situations longitudinales, réputées moins complexes.

Les auteurs de CHING-YAO CHAN [2006] proposent une nouvelle métrique de risque pour les
scénarios de virage a gauche sur une intersection (Left-Turn-Across-Path Opposite-Direction) :
Criticalitylndex = % La vitesse V est celle du véhicule obstacle arrivant en face, et le TTC
est le laps de temps avant que ce dernier ne croise le chemin du véhicule qui effectue le virage
a gauche. On constate que cette métrique ne prend pour entrée que la position et la vitesse du
véhicule obstacle, sans tenir compte de I'état du véhicule effectuant le virage. Elle mesure donc le
risque de se trouver sur l'intersection, dans le cas ou1 le véhicule est a I'arrét et doit décider d’effec-
tuer son virage ou non. Elle ne semble en revanche pas adaptée pour pouvoir étre intégrée dans un
algorithme de prise de décision plus générique, qui nécessite également d’évaluer le risque tout
au long de la phase d’approche de I'intersection.

Une approche probabiliste de métrique de risque est proposée dans ZHU et collab. [2009]. La
probabilité de collision a une intersection est calculée a partir d'une distribution des variables
aléatoires de vitesse et d’accélération calibrée sur des données réelles en situation urbaine. Ce-
pendant il est difficile de distinguer 'apport de la métrique probabiliste en elle-méme de l'intérét
d’utiliser des lois probabilistes pour décrire le mouvement des véhicules. Il eut été intéressant de
comparer les résultats a ceux qui seraient obtenus par une métrique plus classique (ex : TTC) sur
des trajectoires générées par les mémes variables aléatoires de vitesse et d’accélération.

Dans VOGEL [2003], 'auteur étudie la distinction entre TTC et TG, théoriquement, puis empi-
riquement en effectuant des mesures sur un carrefour urbain. Bien que le TTC tienne compte de
la vitesse du premier véhicule, ce qui représente une information supplémentaire par rapport au
TG, il ne semble pas étre adapté pour mesurer continuellement le risque d'une situation (cf. Tab.
2.3). En effet, le TTC demeure tres élevé voire n’est pas défini dans un grand nombre de situations
dangereuses ol le TG peut étre faible. Par exemple, lorsque deux véhicules se suivent de trés pres
avec la méme vitesse, ou encore lorsque deux véhicules se croisent dans un laps de temps tres
faible a une intersection, sans toutefois entrer en collision.

Cette conclusion sur la pertinence relative d’utiliser le TTC seul pour évaluer le risque de colli-
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TG
Faible Elevé
TTC
Faible Danger imminent | (Situation impossible)
Flevé
(voire infini) | Danger potentiel Pas de danger

TABLEAU 2.3 — Relations entre TTC, TG et le danger réel de la situation (Tab. issu de VOGEL [2003])

sion a une intersection peut également étre tirée en observant les résultats de YAN et collab. [2018],
qui comparent le TTC et le PET sur des situations conflictuelles dans un environnement urbain.
Les auteurs ne le mentionnent pas directement, mais leurs résultats montrent que ces deux mé-
triques ne sont pas corrélées, et que certaines situations tres risquées au regard du PET ont un
TTC situé dans la moyenne. Pour autant, ils estiment que le TTC permet de relativiser le risque
lorsqu’'une collision dangereuse (PET faible en valeur absolue) n’aura lieu qu’apres un délai assez
long (TTC suffisamment élevé).

Les auteurs de BARGMAN et collab. [2015] étudient la zone de confort des conducteurs lors d'un
virage a gauche sur un carrefour en T. Une étude controlée a été mise en place impliquant 22 parti-
cipants qui conduisent a tour de réle un véhicule traversant une intersection. Ils doivent tourner a
gauche alors qu'un autre véhicule traverse I'intersection en allant tout droit. Ce véhicule est un ro-
bot autonome entouré d'un ballon qui prend la forme de la carrosserie d'une voiture afin de maxi-
miser le réalisme tout en minimisant les risques en cas de collision. Les auteurs identifient le PET
comme le critere de risque le plus pertinent pour le scénario considéré, et mesurent sa valeur dans
les scénarios de deux configurations distinctes : conduite normale et conduite sous I'injonction de
passer au plus vite I'intersection. Cette étude permet d’'identifier les valeurs moyennes de PET lors
d’'une conduite naturelle sur intersection. Les conducteurs tendent a préférer un PET > 2.5s pour
une conduite confortable, mais peuvent accepter de prendre plus de risque avec un PET > 1.0s
lorsqu’ils sont pressés.

2.2.4 Conclusion

Létude de I'état de 'art en matiere de planification de trajectoire et de prise de décision pour
une voiture autonome permet de constater que le nombre d’approches applicables varie forte-
ment en fonction de I'’environnement considéré. On observe notamment la prévalence des ap-
proches dédiées aux situations sur autoroute, ot la décision est restreinte a la planification d’'un
changement de voie. De nombreuses approches sont également proposées pour des scénarios
urbains, notamment sur des intersections non supervisées par des feux de circulation. Dans les
situations ou les interactions avec les autres véhicules sont plus complexes, il s’avere pertinent
de recourir a des modeles statistiques pour prédire les trajectoires futures des autres véhicules et
améliorer ainsi la planification pour le VA. Il peut également étre judicieux de préférer une plani-
fication dynamique qui met a jour régulierement une trajectoire de référence plutot qu’effectuer
une décision de facon sporadique, décision qui fixerait un enchainement de manceuvres prédé-
terminées apres avoir analysé la situation.

On peut remarquer que les plus récentes approches statistiques de prédiction de mouvement
qui permettent d’anticiper les trajectoires des véhicules sont rarement applicables dans des en-
vironnements non contraints comme un espace navigable ouvert, sans marquage au sol ni voies
de circulation. A cette constatation s’ajoutent les limites des approches probabilistes, en matiéere
d’identification du contexte et de biais éventuels dans le jeu de données sur lequel la modélisation
est établie. Pour toutes ces raisons, on aura par la suite recours a des prédictions s’appuyant sur
des extrapolations physiques des mouvements des véhicules.

Le type d’environnement semi-contraint qui nous concerne ici n’est quasiment pas envisagé
dans les méthodes de planification de trajectoire d’'un véhicule, comme l'indique le Tableau 2.2.
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Les algorithmes effectuant une décomposition chemin-vitesse semblent les plus adaptés pour ce
type d’environnement, puisqu’ils ne nécessitent pas de disposer d'une grande quantité de don-
nées et d'un mécanisme d’apprentissage pour planifier une trajectoire stire. De plus, dans ce type
d’approches, la qualité du chemin obtenu est suffisamment correcte pour qu’il puisse étre suivi
par le véhicule. On peut noter par ailleurs que la seule méthode existante qui mentionne explici-
tement un environnement sans contraintes fortes de topologie de route appartient a cette famille
d’approches (MAO et collab. [2018]).

Nous avons donc décidé de proposer dans cette these une approche de type décomposition
chemin-vitesse pour calculer le mouvement d'un véhicule en interaction avec d’autres véhicules
et circulant dans un environnement semi-contraint. Elle consiste a suivre un chemin statique éta-
bli d’avance, sans considérer les obstacles mobiles, et a adapter dynamiquement le profil de vi-
tesse du véhicule sur ce chemin. Dans ce cadre :

— Différentes hypothéses de profils de vitesse seront évaluées. Tous les profils de vitesse de-
vront éviter les collisions et permettre au véhicule d’adopter une conduite souple et confor-
table, se rapprochant du comportement « naturel » d'un conducteur humain.

— Afin de mieux anticiper I'action du module de controle longitudinal du véhicule, une modé-
lisation interne de type MPC sera ajoutée a la stratégie de planification.

— Enfin, deux métriques de risque seront utilisées en fonction du contexte, selon les conclu-
sions établies a partir de I'étude de la littérature : le PET sera utilisé dans des scénarios d’in-
tersections simples, et le TG sera appliqué lorsque la topologie de la route est moins bien
définie.

2.3 Conception et développement d’un outil de simulation

Pour tester les algorithmes de prise de décision de véhicules automatisés, un outil de simula-
tion est nécessaire. Les scénarios de tests qui sont envisagés présentent un risque de collision et de
dommages matériels trop important pour pouvoir étre effectués en conditions réelles, y compris
sur une zone de test dédiée.

Plusieurs outils de simulation existants ont été comparés, mais aucun n’ayant pu remplir tous
les critéres nécessaires, un nouvel outil de simulation a été congu. Cette section détaille les diffé-
rentes caractéristiques de cet outil de simulation.

2.3.1 Criteres retenus pour le simulateur

Afin de pouvoir couvrir des scénarios de trafic urbain ot les véhicules sont amenés a interagir
de facon complexe, le simulateur doit intégrer les caractéristiques suivantes :

1. Le simulateur doit étre capable de laisser un humain conduire dans un environnement
contrdlé (driver-in-the-loop). De cette fagon, les comportements de plusieurs conducteurs
différents peuvent étre testés face aux mémes exacts scénarios. Les commandes du conduc-
teur ainsi que les états physiques des véhicules présents dans un scénario sont enregistrés,
afin d’étre analysés par la suite.

2. les algorithmes de prise de décision peuvent étre implémentés et testés dans 1'environ-
nement de simulation. Ces tests peuvent étre de nature objective (avec des métriques de
risque, de confort...) ou subjective (soumis a une évaluation par un observateur humain).
Ces évaluations peuvent étre obtenues pour tout type de scénario y compris les plus dange-
reux, ce qui est pratiquement impossible a obtenir dans le cas d'un test réel.

3. Plusieurs véhicules conduits par différents algorithmes de décision peuvent étre placés en
méme temps dans un scénario de conduite en simulation. Ceci permet d’automatiser la
validation objective de ces algorithmes en présence d’autres véhicules réagissant a leur en-
vironnement.
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Finalement, un simulateur réaliste, polyvalent, générique et multi-agents est requis. « Réaliste » car
il doit recourir a une modélisation physique de I'’environnement et des véhicules assez juste pour
que les trajectoires testées numériquement soient faisables en pratique. « Polyvalent » en matiere
d’environnement de conduite. Le logiciel doit permettre de simuler facilement différentes topo-
logies de route : différents types d’'intersections (cf Fig. 2.2), avec ou sans panneaux de circulation
(cf Fig. 2.3), les largeurs des voies et les angles aux intersections doivent étre personnalisables.
Le but étant de permettre de reproduire facilement et rapidement tout type de topologie d’in-
tersection urbaine. Pour générer des interactions complexes entre conducteurs, une simulation
multi-agents doit permettre de réunir plusieurs conducteurs humains en les plagant simultané-
ment sur le méme scénario. Cela permet d’étudier dans un environnement contrélé comment les
humains prennent des décisions lorsqu’ils sont en interaction avec d’autres usagers de la route.
Lattribut « générique » fait référence a la faculté de cet outil de simulation de pouvoir confronter
dans le méme scénario des conducteurs humains, des véhicules conduits par des algorithmes et
d’autres reproduisant des trajectoires pré-enregistrées. Il permet donc également de valider des
algorithmes comportementaux selon différents criteres de performance et sur des scénarios stan-
dardisés.

FIGURE 2.2 — Topologies de route principalement utilisées avec le simulateur. En haut a gauche : une route
de deux voies permettant de conduite en boucle. En haut a droite : deux intersections simples et un carre-
four giratoire. En bas a gauche : un large rond-point o1 'espace navigable est tres large. En bas a droite : un
scénario de test utilisé pour habituer les participants avant une étude.
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FIGURE 2.3 — Panneaux de signalisation disponibles dans le simulateur, pouvant étre intégrés sur une carte.
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2.3.2 Architecture en réseau du simulateur

Le simulateur multi-agents suit une architecture serveur/clients qui permet de centraliser les
calculs d’interactions physiques sur un terminal en mode serveur et de déporter la visualisation
et le controle manuel sur plusieurs machines en réseau, via un simple navigateur web. Afin de
faciliter une telle implémentation, nous avons choisi de développer en nodeJS —un interpréteur de
langage JavaScript qui est optimisé pour s’exécuter en mode serveur. Node a I'intérét de faciliter
l'utilisation de sockets et d’événements réseau par sa structure fortement orientée asynchrone.

La visualisation de la scéne est générée par la bibliotheque logicielle Three]S, qui permet d’ef-
fectuer un rendu 3D en temps réel. La simulation des interactions physiques est effectuée par la
bibliothéque Bullet, une référence en la matiere (notamment utilisée par le projet open-source
Blender). Bullet est développé en C++ mais c’est un wrapping JavaScript, Ammo]JS, qui est utilisé
afin d’exposer les méthodes de Bullet en JavaScript.

Enfin, la bibliotheque JavaScript PhysiJS utilise Ammo]S et implémente directement des mo-
deles de véhicules qui interagissent physiquement avec le sol et sont pilotés par des commandes
au niveau de la dérivée de I'accélération (i.e. « jerk » en anglais, équivalent a I’action sur les pé-
dales d’accélérateur et de frein) et au niveau du contréle de la vitesse angulaire de lacet (équi-
valent a 'action sur le volant). Tout d’abord, ces bibliothéques JavaScript ont été adaptées afin de
les rendre compatibles avec node]S. Puis une synchronisation ad-hoc a été développée entre le
serveur et les clients : ceux-ci envoient réguliéerement les commandes manuelles des conducteurs
humains vers le serveur, celui-ci calcule le nouvel état de la simulation, et finit par mettre a jour
les clients en leur partageant les nouveaux états des différents objets mobiles de la scéne.

Les véhicules en simulation peuvent étre conduits par un humain latéralement via le mouve-
ment horizontal de la souris ou via un volant USB, et longitudinalement via le mouvement vertical
de la souris ou via des pédales USB.

2.3.3 Modele physique des véhicules

Les mises a jour de I'état de la scéne sont effectuées régulierement toutes les 100ms, a partir
d’équations physiques reproduisant la gravitation et les différentes forces de frottement s’appli-
quant aux objets mobiles de la scéne, notamment en fonction de la friction du sol et du modéle
de véhicule («raycast vehicle model »). Ce dernier comporte quatre systemes de roue avec suspen-
sions ainsi qu'une masse de chéssis reposant dessus. Cette modélisation reproduit le tangage et le
roulis du véhicule ainsi que les rebonds dus aux suspensions en fonction des virages, accélérations
et décélérations, ce qui donne un meilleur réalisme visuel pour le conducteur. En plus de la masse
du chassis du véhicule, les systémes de suspension sont décrits par leurs parametres de rigidité,
compression, amortissement et déflexion maximale.

2.3.4 Génération de topologie de route

Une des caractéristiques de ce simulateur est de faciliter la création de nouvelles topologies de
route et de les intégrer dans des scénarios spécifiques. La représentation de I'environnement est
principalement décrite par une image vue de haut qui précise avec différentes textures les espaces
navigables (route de bitume), les espaces a éviter (herbe du bas-c6té), ainsi que les marquages
au sol. Cette carte est également complétée avec un fichier de configuration de format json qui
permet d’ajouter des panneaux de circulation (type, position, orientation) qui sont intégrés dans
I'environnement 3D, ainsi qu'une liste de déclencheurs pouvant déterminer le comportement de
certains algorithmes lorsqu'un conducteur humain approche une certaine position. Une liste de
trajectoires cibles peut également étre établie pour une scéne. Une trajectoire est définie par un
échantillonnage régulier de points (x, y, vitesse) au cours du temps, stockés dans un fichier csv. Ces
coordonnées peuvent étre assignées a des véhicules en tant que trajectoire complete (les contro-
leurs longitudinal et latéral du véhicule reproduisent alors au plus proche cette trajectoire), ou
bien en tant que chemin (seul le contrdleur latéral suit le chemin, le choix de la vitesse étant laissé
aun algorithme de planification ou a un conducteur humain).
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La création manuelle de la carte peut étre assistée par des scripts de génération automatique
a partir de 'API d’'OpenStreetMap. Les scripts sont écrits en python et exécutés par le logiciel
d’édition d’images GIMP. Le premier prend en parameétre d’entrée deux coordonnées GPS déli-
mitant un rectangle, récupere sur OpenStreetMap les portions de route qui s’y trouvent, et s’en
sert pour générer une vue de haut préte a étre utilisée par le simulateur. Plusieurs calques sont
créés afin de faciliter I'édition manuelle (ajout/suppression de voies). Cette fonctionnalité est pra-
tique pour s’inspirer d'une intersection existante afin de garder un réalisme notamment au ni-
veau de I'échelle des voies de circulation. Cela permet également un gain de temps considérable
par rapport a une réplication en partant de zéro (ou d'un calque d’image satellite). Un exemple
d’utilisation de ce script est illustré Fig. 2.4.
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FIGURE 2.4 — Exemple d’utilisation du script de génération de carte. De gauche a droite : carte OpenStreet-
Map, carte générée avec le script, et vue 3D du simulateur. Seuls les panneaux de cédez-le-passage et le
marquage au sol associé ont été ajoutés manuellement.

Le deuxiéme script planifie un chemin navigable en s’appuyant sur les coordonnées des voies.
Le chemin généré est une succession de courbes de Bézier cubiques jointes par continuité G1.
Avant d’étre exporté en csv pour le simulateur, ce chemin peut étre adapté manuellement avec
I'outil chemin de GIMP. Cet outil utilise en interne des courbes de Bézier cubiques et est donc
parfaitement adapté.

2.3.5 Visualisation de la scéne et mode moniteur

Le simulateur permet deux modes de visualisation : une vue « ego » depuis l'intérieur d'un
véhicule (pour le conduire ou visualiser le comportement d’'un algorithme en tant que passager)
et un mode « moniteur » permettant de controler le déroulement du scénario depuis une vue de
haut globale de la scéne. Pour les deux modes le moteur 3D Three]S effectue le rendu de la scéne
en utilisant la carte vue de haut comme texture de sol, en ajoutant les modeles 3D des différents
véhicules ainsi que des panneaux de signalisation.

Dans la vue « ego », le rendu s’adapte a la taille de la fenétre, ainsi qu’au nombre d’écrans uti-
lisés : jusqu’a 3 écrans pour une vue panoramique de 180° (cf Fig. 2.5). Lorsqu’un seul écran est
utilisé, la focale de la caméra de rendu est modifiée afin de couvrir a elle seule 135°. Ceci permet
de compenser la réduction de champ de vision, mais déforme légerement I'image. Il est préfé-
rable de recourir a 3 écrans lorsque I’évaluation subjective d'un conducteur humain ou a fortiori
son comportement en situation sont étudiés. Un polygone avec une texture de ciel est ajouté pour
rendre la scéne plus réaliste et donc moins génante pour I'immersion des conducteurs humains.
Un compteur de vitesse est ajouté, ainsi que quelques controles simples permettant de basculer
entre une vue globale de haut ou la vue du pare-brise de la voiture. Le conducteur peut également
ajouter I'affichage de rétroviseurs.

Le mode « moniteur » permet de superviser les scénarios via un menu graphique (cf Fig. 2.7),
en affectant par exemple les conducteurs disponibles (humains ou algorithmes) sur des chemins
a suivre prédéfinis, ou de redémarrer le scénario a son état initial. Il permet également de lancer
I'enregistrement d’'une simulation compleéte en stockant toutes les 100ms I’état de chaque véhicule
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FIGURE 2.5 — Poste de conduite en simulation avec vue sur 3 écrans. Des pédales ainsi qu'un volant USB
sont utilisés pour la conduite.

FIGURE 2.6 — Apercu du rendu de simulation. La méme sceéne est affichée avec le point de vue 3D depuis un
véhicule et une vue de haut.
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(position en 3D, vitesse, rotation sur 3 axes, commandes de volant et pédales) dans un fichier json,
ainsi que d’autres informations sur la séquence enregistrée. Un enregistrement peut étre rejoué
dans le simulateur de deux facons. Premiérement en assignant a chaque véhicule un algorithme
qui va s’asservir en position (controleur latéral) et en vitesse (controleur longitudinal) sur les tra-
jectoires sauvegardées. Cette méthode permet d’ajouter également de nouveaux véhicules vérita-
blement conduits par des humains ou par des algorithmes décisionnels. Les véhicules asservis sur
les trajectoires mémorisées peuvent dériver treés légerement par rapport a la cible, c’est un aléa
classique di au module de controle. La deuxieme méthode consiste a visionner simplement les
enregistrements image par image depuis le moniteur. Cette fois aucune erreur de positionnement
n'est possible, et aucun autre véhicule ne peut étre ajouté. Cette méthode permet de revisionner
précisément un scénario en vue de I'analyser.

* ‘roundaboutl’ usecase - Paths Assignment Assign paths

- Change usecaze to - Replayed paths

crossroadX Replay record None

crossroadi Wait trigger [

Pause
=~ Record
Enabled ]

crossroadXright- = Drivers per path

Add the replay ]

etoile Description

etoilemerge Cloze Controls

loop2lanes

sandbox

FIGURE 2.7 - Menu graphique du mode moniteur. A gauche le sous-menu pour changer de carte, au milieu
le sous-menu pour affecter des conducteurs humains a des chemins prédéfinis, ainsi qu'une option pour
charger un scénario sauvegardé, et a droite le sous-menu pour enregistrer le scénario en cours.

2.3.6 Systemes d’asservissement longitudinal et latéral

Les deux controleurs d’asservissement suivants sont disponibles sur les véhicules en simula-
tion.

Le contréleur latéral permet de suivre un chemin de référence et ainsi de rester dans la voie as-
signée au véhicule. Il est utilisé quasiment systématiquement dans les travaux qui suivent, puisque
le chemin est prédéfini et que le processus de décision est simplifié a un ajustement de la vitesse.
Il permet également aux conducteurs humains de se concentrer plus aisément sur leur profil de
vitesse, étant donné que la tenue de route est difficile lorsque I'environnement de simulation n’est
affiché que sur un seul écran. L'angle de correction de lacet appliqué sur le volant est déduit de
deux écarts du véhicule au chemin de consigne. Le premier écart (ou erreur) est la distance du
point de contrdle au chemin et le second est I'écart angulaire entre I'orientation du véhicule et la
direction du chemin (direction prise au projeté du point de contrdle sur le chemin). Le schéma
2.8aillustre graphiquement ces deux erreurs par rapport a la consigne et détaille leur somme pon-
dérée qui forme la correction angulaire. Les poids ka et kd sont empiriquement fixés respective-
ment a 0.5 et 0.05.

Le contrdleur longitudinal ajuste les commandes virtuelles du véhicule simulé (pédales d’ac-
célérateur et de freins) afin de I'asservir en vitesse sur une consigne donnée. Les algorithmes de
décision donnent en sortie une trajectoire cible dont le profil de vitesse est utilisé comme consigne
par le contrdleur longitudinal. Ce contrdleur de vitesse est également utilisé lorsqu'un humain
conduit manuellement un véhicule via la souris : la position verticale de la souris donne une ré-
férence absolue de vitesse que va cibler le controleur. Cette méthode (cf en bas de la Fig. 2.8b) a
supplanté I'implémentation précédente (en haut de la figure), ou1 la position verticale de la souris
était une référence relative d’accélération afin d’'imiter le fonctionnement des pédales. Avec cette
précédente méthode, une position statique de la souris induisait soit une accélération constante
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soit un freinage, ce qui ne permettait pas de garder une vitesse constante et perturbait notable-
ment la conduite manuelle. L'équation reliant la consigne de vitesse avec I’accélération appliquée
au véhicule est décrite par 'équation 2.1.

Speedcyrrent 3
Acc=Accmax'(l - (— @2.1)
Spee dtarget
NEerrangle
' Accélération
cp Freinage
k ~
0 €rrdist}
Vitesse de Consigne
=ka * errue+ kd *erra.
(@) Schéma présentant les parametres du (b) Consigne manuelle de vitesse

controleur latéral

FIGURE 2.8 — Schémas des controleurs

2.3.7 Conclusion

Le simulateur de conduite détaillé dans cette section regroupe dans un méme environnement
des véhicules conduits par des humains et d’autres par des algorithmes. Il présente les caractéris-
tiques suivantes :

1. Ladynamique des véhicules est générée par un moteur physique a partir d'une modélisation
complete des composants mécaniques du chassis, ce qui permet d’obtenir des trajectoires
plus réalistes que si elles faisaient I’objet d'une modélisation cinématique.

2. Différents environnements de conduite sont intégrés dans le simulateur et il est possible
d’en générer rapidement de nouveaux a partir des données cartographiques d’OpenStreet-
Map.

3. Les trajectoires suivies par les véhicules sont enregistrées afin de pouvoir étre analysées a
I'issue de la simulation.

Cet outil est utilisé dans le reste du chapitre : pour obtenir des données sur le comportement
des conducteurs humains dans des situations controlées ot ils doivent prendre une décision a une
intersection, et comme outil de validation des approches d’adaptation dynamique de vitesse dans
différents environnements.

Les contréles longitudinal et latéral des véhicules sont séparés dans le simulateur, de sorte qu’il
est possible d’asservir le véhicule a une voie de circulation en utilisant directement le module de
controle latéral. Dans ce cas, seule la possibilité d’ajuster la consigne de vitesse du véhicule est
laissée a I'algorithme intelligent ou au conducteur humain. En pratique ce fonctionnement a été
systématiquement utilisé, puisque les travaux qui suivent traitent uniquement du probleme de la
planification du profil de vitesse le long d'un chemin déterminé.

2.4 Planification de vitesse aux intersections

Ces travaux concernent la prise de décision d'un véhicule automatisé sur des topologies d’in-
tersections en présence d’autres véhicules non communiquant. L'objectif est ici de s’inspirer du
comportement humain afin de réaliser une manceuvre qui semble la plus « naturelle » possible,
tout en évitant les collisions grace a une analyse prédictive du risque encouru.
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Le véhicule étudié dans différentes configurations d’intersection, pouvant étre dirigé en simu-
lation soit par un conducteur humain soit par un algorithme, sera désigné dans un premier temps
par «le véhicule ego ». La notation « VA » fera ensuite référence au méme véhicule, une fois auto-
matisé par I’approche de planification.

La perception de I'environnement est supposée toujours disponible et les erreurs ou impré-
cisions des capteurs sont négligées. La prédiction de mouvement est effectuée par une modélisa-
tion physique simple en faisant a chaque instant I'hypothése que la vitesse des autres véhicules
est constante. Cette hypothése peut sembler simpliste par rapport a un modele de comportement
plus complexe qui tiendrait compte du contexte précis, mais elle permet néanmoins d’appréhen-
der la situation « pire cas», dans le cas ou les autres véhicules ne réagiraient pas a la présence
du véhicule ego. Cela se justifie particulierement sur ces scénarios ou le véhicule ego n’'a pas la
priorité sur I'intersection.

La planification de trajectoire pour le véhicule automatisé est subdivisée en deux étapes. Tout
d’abord, un chemin est planifié en définissant une suite de courbes de Bézier de continuité G1.
Un module de planification dédié pré-calcule le chemin de facon statique, en considérant uni-
quement la topologie de la route et sans tenir compte des obstacles mobiles. La trajectoire du vé-
hicule est ensuite complétée par un profil de vitesse calculé en temps réel en fonction des autres
véhicules.

Au préalable, une étude sur simulateur permet d’enregistrer les profils de vitesse de conduc-
teurs humain sur différents scénarios d’intersections. L'algorithme d’adaptation de vitesse tend a
reproduire ces profils de vitesse afin d’assurer des accélérations confortables, et de modéliser ainsi
un comportement « naturel ». Une prédiction a horizon fuyant évalue en permanence le risque de
plusieurs hypotheses de profils de vitesse, en utilisant notamment comme métrique le PET in-
troduit section 2.2.3.3. Les profils trop risqués sont ainsi écartés, et le plus optimal en temps de
parcours est retenu.

En somme, cette approche combine des profils de vitesse inspirés de la conduite humaine avec
des criteres robustes d’évaluation de risque, afin d’adapter en temps réel la vitesse d'un véhicule
automatisé sur une intersection.

2.4.1 Lenvironnement des intersections

Dans cette étude, les environnements d’intersections urbaines sont étudiés au travers de dif-
férents scénarios implémentés dans le simulateur. Ces scénarios se déroulent sur des topologies
de carrefours en X ou de carrefours giratoires sur lesquels le véhicule ego et I'autre véhicule ne
peuvent circuler que sur une seule voie. La prise de décision est ainsi restreinte a une adaptation
de la vitesse, qui dépend des interactions avec 'autre véhicule. Afin de favoriser ces interactions,
un mécanisme d’adaptation de vitesse simple est intégré sur I’autre véhicule.

2.4.1.1 Scénarios

Pour cette étude, les trois topologies d’intersection urbaine décrites ci-dessous et affichées
Fig. 2.9 ont été retenues :

1. un carrefour en X : une route principale prioritaire coupe orthogonalement une route non
prioritaire. Deux voies opposées débouchent donc sur des « cédez-le-passage ».

2. un carrefour en X sans priorités particulieres : sans marquage au sol, la priorité a droite
s’applique.
3. un carrefour giratoire large d'une seule voie et muni de quatre voies d’entrée/sortie. Chaque
voie d’entrée comporte un panneau « cédez-le-passage ».
Au total, sept scénarios ont été retenus : six pour les carrefours en X et un pour le carrefour gi-
ratoire. Dans tous les scénarios, le véhicule ego est censé céder le passage a I'autre véhicule, qui
a la priorité. Lors du scénario sur carrefour giratoire, le véhicule ego s’approche d'un « cédez-le-
passage » apres lequel il doit s’'insérer sur I’anneau central alors qu'un autre véhicule situé sur une
autre voie d’entrée sur la gauche s’est inséré en premier sur le carrefour et a donc la priorité.
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FIGURE 2.9 - Les trois topologies d’intersection urbaine utilisées dans les différents scénarios.

Sur le carrefour en X on distingue six scénarios différents, en fonction des manceuvres effec-
tuées par le véhicule ego et 'autre véhicule. Afin de faciliter leur nommage, leur préfixe indique la
manceuvre du véhicule ego :

1. LTAP lorsqu’il croise le chemin de 'autre véhicule en faisant un virage a gauche (Left Turn
Across Path)

2. RTAP pour un virage a droite (Right Turn Across Path)
3. SAP lorsqu'’il croise I'autre véhicule en allant tout droit (Straight Across Path)

Le suffixe indique la direction de provenance de I'autre véhicule en sachant que celui-ci continue
toujours sa course en allant tout droit :

1. LD lorsqu’il provient de la gauche (Left Direction)
2. RD pour la droite (Right Direction)
3. OPy¥’il provient de la direction opposée (Opposite Direction)

I1'y a donc six scénarios pour la topologie de carrefour en X (illustrés Fig. 2.10) : trois pour ef-
fectuer un virage a gauche (LTAP/LD, LTAP/OD, LTAP/RD), deux pour avancer tout droit (SAP/LD,
SAP/RD) et un pour effectuer un virage a droite (RTAP/LD). Les autres scénarios n'impliquant pas
d’interaction directe entre les deux véhicules, ils sont négligés.

e (.

1 (1LrArD, | 1|
1| Lrariop, ] B | G
vi || Lrap/RD I I

FIGURE 2.10 — Les six scénarios pour la topologie de carrefour en X. Le chemin du véhicule ego est en vert.

A
IN

2.4.1.2 Configurations

Chaque scénario est répété avec 8 configurations différentes, dans lesquelles le comportement
du second véhicule change pour que les interactions entre les deux véhicules soient les plus va-
riées possible. Dans tous les scénarios, les véhicules sont au départ a 'arrét et situés a 200m de
I'intersection. Lorsque le véhicule ego arrive au niveau de I'intersection, I'autre véhicule est censé
arriver au niveau d’un point Ps dont la position est située a Psy; rf metres avant I'intersection, et
ce avec une vitesse Vs. Les valeurs des parametres pour les 8 configurations sont données dans le
Tableau 2.4.
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configl | config2 | config3 | config4 | config5 | config6 | config7 | config8

Psgiry (M) 60 50 40 30 20 15 10 5

Vs (m-s™ 1) 11.1 11.1 11.1 11.1 25 25 25 25

TABLEAU 2.4 — Parametres des configurations

2.4.1.3 Algorithme de synchronisation

Puisque les conducteurs du véhicule ego (participants humains ou algorithmes autonomes)
ne vont pas agir avec le méme comportement dans la scéne, ils peuvent ne pas atteindre I'inter-
section avec le méme délai. Afin de standardiser les interactions au niveau de I'intersection entre
les différents conducteurs, il est nécessaire de réduire cette variance de délai en modifiant le com-
portement de 'autre véhicule (appelé par la suite véhicule de suivi) en fonction de ’avancée du
véhicule ego. Cette adaptation de vitesse permet de normaliser les différentes configurations, et
de les comparer entre elles, indépendamment des profils de vitesse des conducteurs en début de
scénario.

Cette adaptation de vitesse du véhicule de suivi est effectuée comme suit. Le véhicule ego (e)
approche du point (Pe) ot il entrera dans I'intersection (cfFig. 2.11). Avec une hypothese de vitesse
constante pour le véhicule ego on peut estimer que la distance entre e et Pe, dénotée DistPe, sera
parcourue durant I'intervalle de temps Tp. L'algorithme de synchronisation du véhicule de suivi (s)
adapte sa vitesse (Vs(1)) jusqu’a l'intersection, afin qu’a l'instant Tpil atteigne un point donné (Ps)
sur I'intersection avec une vitesse donnée (Vp). Le probléeme consiste donc a construire le profil
de vitesse Vs(t) du véhicule de suivi afin de vérifier 'équation 2.2.

Ps
B <5 P.

DistPe

FIGURE 2.11 — Schéma de 'intersection durant la synchronisation

Vs(0) est réajusté a chaque itération

Vs(Tp)=V

el TP (2.2)
Jo " Vs(t)-dt =DistPs

dvs(2)

- € [maxFrein, maxAccélérateur]

Cette équation traduit la contrainte suivante : le véhicule s, qui a la vitesse instantanée Vs(0)
a chaque itération, doit atteindre a I'issue d’'un délai TP le point Ps avec la vitesse Vp. Ps est situé
a DistPs metres de s, d'ou l'intégrale de I'équation. De plus, I'accélération % est bornée dans
I'intervalle des accélérations acceptables.

Pour résoudre 'équation 2.2, on fait I'hypothése que seules les accélérations maximales sont
utilisées. En fonction de la situation il y a deux cas possibles, illustrés par les profils de vitesse de

la Fig. 2.12:
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Vitesse Vitesse

(m/s) 1 (m/s)
Vs

7

w0
| : i > >
0 Ta Tb Tp Temps (s) Ta Tb Tp Temps (s)
1" cas : Accl = maxAcc, Acc2 = maxFrein 28 cas : Accl = maxFrein, Acc2 = maxAcc

FIGURE 2.12 - Consigne du profil de vitesse lors du suivi.

1. siVg <V, le véhicule de suivi accélere jusqu’a I'instant T, ou il atteint une vitesse V, supé-
rieure ou égale a V,, puis freine jusqu’a I'instant T; ol il atteint la vitesse V), et enfin circule
a vitesse constante V, entre T et T),

2. siVs >V, le véhicule de suivi freine jusqu’a I'instant T, puis accélere de T, a T, et conserve
enfin la vitesse V,, de T, a T.

En utilisant les vitesses Vg4, V), et les instants T, et T, on obtient I'’équation 2.3, qui peut se
réécrire uniquement en fonction de Ta avec I'équation du second degré 2.4.

Va =Vs+Ta-Accl
_ Vp-Va
Th =Ta+Y2Y (2.3)

DistPs =Ta-Y3Va 4 (Th—Ta)- YY2 + (Tp-Th)-Vp

0 =A-Ta’?+B-Ta+C
_ Accl Accl
A =it »
_ Accl .
B —(1—1%)'(VS—V;7)
C =2~1§c1c2'(VS_VP)2+VP'TP—DistPs

Parmi les solutions Ta = =BVB-=4AC ”ZBA2_4AC en considérant les deux cas (Accl = maxAccélérateur,
Acc2 = maxFrein) et (Accl = maxFrein, Acc2 = maxAccélérateur), au maximum 4 solutions sont
possibles. Les solutions physiquement impossibles telles que Ta < 0 sont retirées et la solution
qui minimise Ta est retenue. Enfin, le profil de vitesse sur lequel le véhicule de suivi doit s’asservir
est obtenu. Le controleur longitudinal recoit ce profil afin d’adapter le mouvement du véhicule
automatisé, et ce processus est répété a chaque itération.

2.4.2 Acquisition de données

Lenvironnement de simulation est utilisé ici pour agréger des données sur le comportement
de conducteurs humains dans les scénarios urbains avec intersections présentés ci-dessus. Une
expérience est menée avec 10 participants conduisant leur véhicule (ego) dans les 56 configura-
tions différentes en présence d'un autre véhicule, automatisé, avec lequel le participant doit inter-
agir sur l'intersection.

Avant de débuter la conduite sur les scénarios d’intersection, les 10 participants remplissent
un questionnaire général ot1ils mentionnent un certain nombre d’informations (age, genre, nombre
d’années depuis I'obtention du permis de conduire, nombre de kilomeétres conduits en moyenne
dans ’année, et le ratio des kilometres parcourus dans un environnement urbain). Ils s’entrainent
pendant 5 min (ou plus si souhaité) dans I'’environnement de simulation, afin de s’habituer aux
commandes du véhicule. Il est a noter qu’un circuit d’entrainement différent des scénarios enre-

gistrés a été utilisé, afin que le participant ne s’accoutume pas trop aux types d’intersections pour
lesquelles I’étude est menée.
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I1 est demandé a chaque utilisateur de conduire le véhicule ego pour chacune des 56 confi-
gurations des 7 scénarios. Pour chaque scénario les configurations sont présentées dans le méme
ordre, tiré aléatoirement afin d’éviter toute accoutumance a une variation progressive des para-
metres qui pourrait biaiser I'expérience. A la fin de chaque configuration, le participant doit rem-
plir un questionnaire afin de donner son évaluation subjective du risque encouru. Aucune ins-
truction spécifique ni aucun détail sur le but exact de 'étude ne sont donnés aux participants. Il
leur est juste demandé de respecter le code de la route et de conduire le plus normalement pos-
sible. Les trajectoires des véhicules sont enregistrées dans un fichier qui stocke toutes les 100ms
toute information utile sur I'état de chaque véhicule (position, orientation, vitesse, et commandes
manuelles appliquées via les pédales et le volant).

Apres le dernier scénario, un dernier questionnaire est présenté au participant, afin d’obtenir
son ressenti général sur |'exercice en simulation (Fig. 2.13).

How challenging was the driving task? Harve there been critical situations? If yes, please describe briefly.

(very unchallenging) O 1 © 2 O 3 O 4 O 5 (very challenging)
How efficient (considering time) did you drive?

(very inefficient) O 1 O 2 O3 O 4 O 3 (very efficient)

How safe did you drive? (5 is very safe)

(very unsafe) O 1 © 2 O3 O 4 O 3 (very safe)

How natural did you drive? (5 is very natural)

(very unnatural) O 1 © 2 O 3 O 4 O 5 (very natural)

Did the simulation environment influence your normal driving behavior?

‘Which scenario was especially stressful?

‘Which scenario required highest concentration?

The End

FIGURE 2.13 — Questionnaire de fin présenté aux participants apres la simulation.

Les données extraites de cette étude vont étre utilisées pour établir une modélisation des pro-
fils de vitesse de conducteurs humains. Cette modélisation sera fournie a I’algorithme d’adapta-
tion de vitesse décrit en section 2.4.3 afin d’améliorer le confort et 'aspect naturel du profil de
vitesse choisi par le véhicule.

2.4.3 Conception de I'algorithme

La planification de mouvement se décompose en deux étapes : la planification de chemin en
fonction de la topologie de la route et de la manceuvre effectuée, qui est pré-calculée une fois pour
toutes, et le calcul du profil de vitesse sur ce chemin en fonction des interactions avec les autres vé-
hicules, qui est effectué dynamiquement toutes les 100ms. Le processus de décision calcule donc
un profil optimal de vitesse qui est fourni au module de controle longitudinal afin d’adapter la
vitesse instantanée du véhicule ego, qui est désormais automatisé (VA).

Un ensemble de profils de vitesse de référence est créé hors-ligne avant exécution, a par-
tir d'une modélisation du comportement des conducteurs humains en simulation (cf. section
2.4.3.1). Lalgorithme itere sur ces références en effectuant pour chacune une courte prédiction
(horizon temporel de 5 sec) simulant les interactions du VA qui suit un profil de vitesse donné
avec une prédiction de mouvement pour I'autre véhicule. Cette simulation rapide permet d’at-
tribuer un score de risque a chaque profil de référence en fonction d'un contexte réactualisé a
chaque instant. Le meilleur profil de vitesse est ensuite envoyé au module de controle longitudi-
nal. Chypothese de mouvement pour 'autre véhicule est une prédiction basée sur une modélisa-
tion physique simple : le véhicule continue d’avancer tout droit a vitesse constante. Cette modé-
lisation pourrait étre plus sophistiquée, notamment avec un modeéle stochastique tenant compte
du contexte environnant. Mais dans le cadre d’intersections simples comme ici, cette prédiction
se révele suffisante, en particulier car elle est réajustée a chaque itération.

Dans cette approche, le PET est utilisé pour mesurer le risque encouru lors du passage sur
I'intersection. Il correspond au délai entre 'instant ol1 le premier véhicule sort de la zone de col-
lision et I'instant o1 le deuxiéme y entre (voir Fig. 2.14). Comme les chemins sont prédéterminés,
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la forme de cette zone de collision est également prédéfinie : par un rectangle pour les carrefours
en X et par une portion de couronne pour les carrefours giratoires.

Ly
zone de collision
PET = derniéreEntrée - (en secondes)
derniéreEntrée
\4 \

temps

FIGURE 2.14 — Schéma explicatif du PET

2.4.3.1 Profils de vitesse de référence

Les profils de vitesse de référence sont établis pour les sept scénarios décrits en section 2.4.1.1.
Pour un scénario donné, I'objectif est d’identifier les formes les plus courantes de profil de vitesse
en partitionnant en plusieurs sous-groupes (ou clusters) les profils générés par les participants a
la simulation de conduite. Dans chaque sous-groupe, la moyenne du cluster est ensuite utilisée
comme profil de vitesse de référence. Afin de pouvoir comparer différents profils de vitesse gé-
nérés par les conducteurs humains, la vitesse est décrite en fonction de I'abscisse curviligne (ou
position longitudinale) le long du chemin et non en fonction du temps. Ceci évite que des profils
différents ne se désynchronisent dans le temps et ne puissent étre comparés qu'apres une cor-
rection temporelle (time-warping). Uhypothése que la vitesse ne dépend que de la position lon-
gitudinale est raisonnablement valide pour ces scénarios ot un contréleur latéral s’assure que le
véhicule reste dans un couloir prédéfini.

Les profils générés sont divisés en trois groupes (véhicule ego en premier, autre véhicule en
premier, ou situation trop risquée) en considérant le PET du scénario et 'ordre de passage des
deux véhicules dans l'intersection. Par convention, le PET est positif si le véhicule ego est passé
en premier, et est négatif lorsqu’il a cédé le passage. Les cas risqués sont mis de c6té : ils peuvent
correspondre a des valeurs de PET trop faibles (incluant les cas de collisions) ou a des cas notés
comme trop risqués par les participants via le formulaire de risque subjectif (> 8 sur une échelle
de 1 a 10). Ensuite, un clustering k-mean est effectué sur les 2 groupes restants, ce qui permet
d’obtenir des profils moyens qui rendent compte des principales tendances du comportement
des participants humains lorsqu’ils s’engagent sur l'intersection (Fig. 2.15) ou lorsqu'ils cédent le
passage (Fig. 2.16). Pour appliquer 'algorithme k-mean sur les données séquentielles, chaque
profil est représenté sous la forme d'un vecteur dont les éléments sont les vitesses a chaque pas de
1m lelong de la trajectoire du véhicule. Les profils enregistrés se croisent rarement le long de 1’abs-
cisse curviligne (i.e. un profil plus rapide qu'un autre en un point le reste sur toute la trajectoire),
ce qui permet au k-mean d’effectuer une bonne séparation des profils en clusters. Dans certains
scénarios, un premier clustering fait apparaitre des clusters singletons contenant un seul profil.
Dans ces cas, ces profils isolés sont retirés des données avant d’effectuer un second clustering qui
est alors mieux équilibré.

Finalement les profils de référence (voir Fig. 2.17) sont constitués de :
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FIGURE 2.15 - Profils de vitesse d’engagement sur I'intersection exécutés par les conducteurs humains en
simulation, et profils de vitesse de référence générés apres séparation en 3 clusters. Ici, seuls les profils ot

le véhicule ego passe en premier (PET > 0) sont considérés.
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FIGURE 2.16 - Profils de vitesse cédant le passage a I'intersection exécutés par les conducteurs humains en
simulation, et profils de vitesse de référence générés apres séparation en 2 clusters. Ici, seuls les profils ou
le véhicule ego passe apres 'autre véhicule (PET < 0) sont considérés.
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1. Trois profils de vitesse pour entrer rapidement dans I'intersection : ce sont les moyennes des
3 clusters formés par les situations ot le véhicule ego est passé en premier de manieére stire

2. Deux profils de vitesse pour entrer plus lentement dans 'intersection : ce sont les moyennes
des 2 clusters formés par les situations ot le véhicule ego a cédé le passage

3. Un profil pour s’arréter avant I'intersection au niveau de la ligne de « cédez-le-passage » : ce
profil modélise un arrét définitif avec une vitesse nulle apres I'intersection.

profils de référence profils aprés simulation du suivi profils de référence profils aprés simulation du suivi

vitesse (m/s)
vitesse (m/s)

2t 1 2+ 1 2+ 1 2

o . . 0 . 0 . . o .
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
position le long du chemin (m) position le long du chemin (m)

(a) Scénario LTAP/RD (b) Scénario SAP/RD

FIGURE 2.17 - Les 6 profils de référence apres clustering : 3 profils d’engagement, 2 cédant le passage et 1
d’arrét. A droite, la simulation de réponse longitudinale du véhicule suivant les références a partir d'un état
initial donné (croix rouge)

2.4.3.2 Prédiction a court terme

Lorsque le VA approche une intersection alors qu'un autre véhicule veh2 se rapproche depuis
une autre direction, la décision de passer avant ou apres veh2 doit étre prise. Pour cela, une prédic-
tion a court terme est effectuée a chaque itération (i.e. toutes les 100ms) avec un horizon temporel
de 5 secondes. Cette prédiction n’est pas nécessaire si le VA ne peut atteindre I'intersection durant
I'horizon temporel. La prédiction du mouvement futur du VA utilise les profils de vitesse de réfé-
rence, tandis que la manceuvre de veh2 (son chemin futur) est supposée connue et sa vitesse est
supposée rester constante.

Pour pouvoir étre adapté a toute situation particuliére, les profils de référence calculés stati-
quement (voir « profils de référence » Fig. 2.17) font I'objet d'une commande prédictive (MPC) en
étant utilisés comme consigne d'un module de contrble longitudinal modélisant le contréleur du
VA. Lalgorithme de controdle s’initialise sur le vecteur d’état du VA a l'instant t et simule le futur
mouvement longitudinal du véhicule en s’asservissant en vitesse sur le profil de référence. En sor-
tie sont obtenus des profils réalistes, adaptés a la situation de l'instant t, qui peuvent effectivement
étre réalisés par le véhicule (voir « profils apres simulation du suivi » Fig. 2.17).

A partir des prédictions de mouvement des deux véhicules, une valeur de PET est prédite pour
chacun des 6 profils de vitesse adaptés et sert de métrique de risque au processus de décision. La
prédiction s’effectue sur chaque profil de vitesse adapté pour le VA, afin que plusieurs réactions
longitudinales soient testées sur la situation a I'instant t. La prédiction s’arréte lorsque le VA quitte
la zone de collision potentielle en croisant le chemin de veh2.

2.4.3.3 Processus de décision

Le processus de décision s’appuie sur la métrique de risque objectif et sur la minimisation du
temps de parcours pour le VA. Les trajectoires menant a un PET dont la valeur absolue est estimée
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en dessous d'un seuil critique sont rejetées car elles sont trop risquées. Une fois que les profils
adaptés les plus risqués sont filtrés, celui menant a la vitesse de consigne la plus élevée est retenu
afin d’optimiser a chaque instant le temps de parcours. Dans les cas o1 aucun profil adapté ne
peut étre retenu (i.e. les cas d'urgence ou toutes les options dépassent le seuil maximal de risque),
le profil d’arrét a I'intersection est automatiquement sélectionné. Cela peut permettre au VA de
s’arréter avant l'intersection, ou tout du moins réduit fortement sa vitesse. Comme mentionné
précédemment, le VA passe en suivi de voie classique aussitdt qu'il se trouve sur le chemin de veh2,
étant donné qu'une baisse de vitesse sur le futur chemin d’un autre véhicule est potentiellement
dangereux. Finalement, le profil de vitesse retenu est envoyé au module de contrdle longitudinal.

2.4.4 Validation quantitative

Cet algorithme permet au VA de traverser les intersections de maniere siire en évitant les colli-
sions dans les différents scénarios. La stratégie de conduite est fluide et semble répliquer le com-
portement humain dans la mesure de ce qui peut étre percu dans I’environnement de simulation
présenté. Ce qui suit va détailler une validation objective de cet algorithme.

Pour permettre une comparaison objective, le comportement d'un VA dont la vitesse de consigne
est calculée par 'approche détaillée ci-dessus est testé dans les mémes scénarios et configurations
qui ont été utilisés pour enregistrer les profils de vitesse des participants humains en 2.4.1.1. Afin
de faciliter la comparaison des résultats et de mieux situer les performances de I'algorithme par
rapport a celles des conducteurs humains, les dix conducteurs humains ont été répartis en deux
groupes de cing via un clustering de leurs vitesses moyennes a 'intérieur de l'intersection, sur les
56 configurations et scénarios. Par la suite, le groupe des conducteurs les plus rapides est nommé
"conducteurs agressifs" et celui des plus lents "conducteurs prudents". Une modélisation de deux
comportements différents VA1 et VA2 est effectuée en considérant deux valeurs différentes de PET
dans le processus de décision. VA1 a une valeur de |PET| < 1.5s tandis que VA2 est calculé avec
|PET| < 0.7s.

Comme présenté plus haut, les sept scénarios ont chacun huit variantes, ce qui conduit a
56 configurations différentes. Trois métriques ont été choisies pour évaluer les performances de
conduite sur les différentes configurations.

1. Le nombre de collisions (Fig. 2.18). Dans le cas des deux groupes de conducteurs humains,
les valeurs du conducteur ayant eu le plus de collisions et de celui en ayant eu le moins sont
affichées, ainsi que la moyenne du groupe.

2. Le nombre de situations ol le véhicule ego a réussi a passer avant ’autre véhicule (Fig. 2.19).
Dans le cas des deux groupes de conducteurs humains, les valeurs extrémales parmi les cinq
conducteurs sont a nouveau affichées, ainsi que la moyenne du groupe.

3. La vitesse moyenne du véhicule a I'intérieur de l'intersection (Fig. 2.20). Les instants ou le
véhicule est a I'arrét ne sont pas pris en compte. Pour chaque scénario, la moyenne et la dé-
viation standard sont calculées sur les 8 configurations différentes (et sur les 5 conducteurs
dans le cas des groupes).

Dans les 7 scénarios, et pour toutes leurs configurations, les VA1 et VA2 ont réussi a éviter
toute collision avec 'autre véhicule. (voir Fig. 2.18). Toutefois, dans le cas des scénarios impli-
quant des participants humains, les véhicules de suivi ont des vitesses qui permettent de générer
des situations « standardisées » au niveau des intersections. Certaines d’entre elles peuvent étre
dangereuses et peu habituelles pour des conducteurs humains. Le comportement de ce deuxieme
véhicule était donc tres artificiel, ce qui explique le taux élevé de collisions pour les conducteurs
humains dans les deux groupes.

Le groupe de conducteurs agressifs entre en moyenne plus souvent en premier sur l'intersec-
tion, comparé au groupe de conducteurs prudents (voir Fig. 2.19). La seule exception est le scéna-
rio de carrefour giratoire, ol1 les valeurs moyennes sont identiques pour les deux groupes. Les deux
versions de VA ont une conduite plus prudente afin d’éviter de prendre trop de risques. Alors que
le VA2 qui accepte de prendre un risque un peu plus élevé passe en premier plusieurs fois dans
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différents scénarios, le VA1 céde presque toujours le passage au véhicule de suivi qui arrive. Ainsi,
le comportement du VA2 peut étre comparé a ceux des conducteurs humains dans la mesure ot il
est capable de saisir une opportunité de s’'insérer sur I'intersection. Ses performances a ce niveau
se situent souvent entre les deux groupes de conducteurs humains. Dans le scénario SAP-LD, le
VA2 arrive a s'insérer le premier encore plus souvent en moyenne que le groupe de conducteurs
agressifs. Dans ce cas de figure, les conducteurs semblent laisser passer des opportunités d’'inser-
tion. Dans les situations sur carrefour giratoire, les deux versions de VA restent plus prudents et ne
s’'inseérent en premier qu’'une seule fois pour toutes les configurations.

2.4.5 Conclusion

Un algorithme de prise de décision dédié a un véhicule automatisé circulant dans une inter-
section sans signalisation en présence d'un autre véhicule a été présenté. Cette approche combine
un comportement longitudinal inspiré de ce que font les conducteurs humains avec un critére ob-
jectif d’évaluation du risque. Des profils de vitesse de référence sont congus a partir de données
agrégées aupres de conducteurs humains en simulation. Ces données ont permis a l'algorithme
de générer un profil de vitesse qui ressemble qualitativement au comportement humain, tout en
minimisant le risque encouru grace a des critéres quantitatifs.

Dans la littérature, le PET s’est avéré étre un critére tres utile pour estimer le risque aux in-
tersections sans signalisation. Il a donc été utilisé comme critere de risque dans cette approche
d’adaptation de vitesse, afin d’évaluer le meilleur profil de vitesse via plusieurs prédictions a court
terme. Un seuil de risque acceptable peut étre modulé pour modifier le comportement de 1’algo-
rithme : en acceptant peu de risque, le véhicule demeure prudent en cédant le passage dans la
plupart des cas étudiés (cf. VA1, associé a une valeur de PET de 1.5s recommandée par les études
sur le facteur humain), en prenant plus de risque, il peut saisir plus d’opportunités de s’'insérer
avant I'autre véhicule (cf. VA2, associé a une valeur de PET de 0.7s jugé nettement risqué d’apres
les mémes études).

La prise de décision est faite apres avoir éliminé les profils de vitesse notés comme présentant
trop de risque selon le seuil de PET. Le profil le plus rapide est alors retenu, afin d’atteindre la des-
tination au plus vite. On suppose ici que tous les profils de référence proposés sont suffisamment
confortables pour pouvoir étre retenus, mais il serait possible d’ajouter un critére optimisant le
confort de la vitesse optimale retenue (en matiere d’accélération maximale par exemple). Dans les
scénarios de validation étudiés, 'approche a permis de minimiser le risque lors des interactions
et a réussi a éviter toute collision, y compris dans des situations délicates pour les conducteurs
humains.

2.5 Extension aux environnements semi-contraints

Considérons maintenant le cas d'un VA évoluant dans un environnement semi-contraint tel
que défini en introduction du chapitre. Ce type d’environnement correspond a celui de certaines
larges intersections parisiennes (place de la Bastille, place de I'Etoile...), des entrées des péages
d’autoroutes, ou peut se retrouver sur certains parkings ou le marquage au sol est absent. Bien
que le code de la route s’applique toujours dans ces cas, il est bien plus difficile pour un véhi-
cule automatisé d’identifier un ensemble discret de manceuvres, ou de planifier un chemin sans
pouvoir s’appuyer sur la topologie de I'environnement.

La stratégie de décomposition chemin-vitesse introduite précédemment est généralisée a une
adaptation dynamique de la vitesse dans une topologie de route semi-contrainte. Comme nous
I'avons vu précédemment, un chemin est planifié a priori pour le VA, en omettant la présence
des obstacles mobiles. Au lieu de suivre la voie de circulation assignée au VA comme dans le cas
d’un carrefour, ce chemin est désormais tracé en considérant que I'’environnement est vide de tout
obstacle mobile, et en optimisant la trajectoire du VA lorsqu'’il circule a sa vitesse maximale.
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De nombreux aspects de 'approche d’adaptation de vitesse présentée dans la section précé-
dente ont été modifiés afin de pouvoir fonctionner dans un environnement semi-contraint :

— La zone de collision potentielle entre le VA et un autre véhicule n’est plus définie statique-
ment sur la topologie de la route, mais doit étre recalculée continuellement.

— La topologie de I'’environnement ne permettant plus de fixer des profils de vitesse de réfé-
rence en fonction de la position du véhicule par rapport a une intersection, ces références
sont redéfinies continuellement en fonction de la configuration de la situation.

— Certaines limitations sont inhérentes a la métrique de risque PET lorsqu’elle est utilisée dans
ce type d’environnement, I'utilisation d'une autre métrique est donc préférée.

— La validation ne peut plus s’effectuer uniquement sur des variantes longitudinales de scé-
narios de croisement a une intersection, il est nécessaire de définir de nouveaux scénarios
de conduite permettant de valider systématiquement le comportement de 'approche.

2.5.1 Un Environnement semi-contraint
2.5.1.1 Topologie de route

Comme nous l'avons vu précédemment, certaines infrastructures de transport routier pré-
sentes au sein des grandes agglomérations different des simples intersections signalisées comme
les carrefours avec des cédez-le-passage ou les petits carrefours giratoires, par exemple. Ces envi-
ronnements comportent un vaste espace de circulation pour les véhicules, espace ol1 le marquage
au sol est quasi inexistant. Dans de tels cas de figure, I’absence de voies indiquées sur le sol réduit
les restrictions imposées aux chemins suivis par les véhicules qui traversent I'infrastructure.

Le modele d’environnement semi-contraint choisi dans ce travail est un large rond-point qui
ressemble aux topologies de route que 'on peut retrouver sur les grandes places parisiennes,
comme la place d'Italie ou la place de I'Etoile, par exemple. Lespace navigable est alors consti-
tué d’'une couronne tres large sans aucun marquage au sol et reliée a différentes entrées et sorties,
chacune d’entre elles pouvant posséder plusieurs voies. La largeur de la couronne est telle que plus
d’une dizaine de véhicules peuvent circuler en parallele. A 'intérieur de la couronne, I’absence de
marquage au sol induit des interactions qui ne peuvent étre restreintes a un petit ensemble de
manceuvres précises du type « se replier sur la file de droite », « serrer a gauche », etc. comme dans
les petits ronds-points.

2.5.1.2 Scénarios

L'étude et la modélisation des interactions dans un environnement semi-contraint requiert de
définir des scénarios de conduite propres a ce type de topologie de route. Ces scénarios different
des manceuvres classiques de changement de voie réalisées sur un carrefour en X ou sur un carre-
four giratoire.

A partir d’observations effectuées sur ce type d’environnement a Paris, trois principaux types
d’interactions ont été identifiés :

1. le scénario « cut-in » : un véhicule coupe la route d'un autre a I'intérieur de I'intersection.
C’est le scénario générique d’'interaction entre des véhicules circulant a I'intérieur de I'en-
vironnement semi-contraint. Lorsque le VA circule a l'intérieur de 'environnement semi-
contraint, sa route peut étre coupée par le chemin emprunté par d’autres véhicules prove-
nant d'un autre endroit ou se dirigeant vers une autre sortie.

2. le scénario «yield » : un véhicule doit céder le passage a d’autres.

Ce scénario se rencontre dans les intersections ot la priorité n’est pas renseignée par des
panneaux de signalisation. Les véhicules doivent donc respecter la priorité a droite, ce qui
revient, pour ceux qui sont a l'intérieur de I'intersection, a céder le passage aux véhicules
qui y entrent.
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FIGURE 2.21 - Les trois scénarios considérés pour les interactions possibles entre le VA (en vert) et d’autres
véhicules dans un environnement semi-contraint.

3. le scénario « merge » : plusieurs véhicules se dirigent vers la méme sortie de I'intersection.

Le troisieme scénario cible la transition entre I'environnement semi-contraint et un envi-
ronnement contraint qui correspond aux voies de sorties sur lesquelles un marquage au sol
est de nouveau présent. Lorsque le trafic est dense, le flot de véhicules tentant de s'insé-
rer sur une méme sortie a une ou deux voies peut engendrer un embouteillage. La tache
consiste, pour chaque véhicule, a choisir la voie sur laquelle la sortie s’effectuera et a s’y
insérer en évitant les situations conflictuelles avec les autres véhicules.

Nous considérons dans la suite les scénarios ou le VA se doit de prendre en compte le mouvement
d’autres véhicules lors du calcul de son mouvement. Nous supposons que les autres véhicules
respectent le code de la route. Par conséquent, les scénarios ol le VA est prioritaire (par exemple,
lorsqu’il entre sur I'intersection) ne sont pas traités, car c’est alors aux autres véhicules de s’adapter
ala situation. La Figure 2.21 présente les trois scénarios cut-in, yield et merge sur une intersection
de type rond-point.

2.5.2 Algorithme

Lalgorithme de calcul du mouvement du véhicule VA est le méme pour les trois scénarios
cut-in, yield et merge présentés dans la section précédente. La planification dynamique de che-
min n’est pas effectuée dans cet algorithme : on suppose que le chemin du véhicule VA a déja été
calculé de fagon statique en ne considérant que 1'espace navigable et les objets statiques et la vi-
tesse de VA le long de ce chemin est calculée en tenant compte des interactions potentielles avec
les autres véhicules. Le calcul de la planification de chemin statique est détaillé dans la section
2.5.2.1. A chaque instant ¢, le chemin de VA débute a la position actuelle du véhicule, respecte les
contraintes cinématiques liées a son mouvement, et se termine a sa destination locale (ici, peu
apres la sortie de I'intersection considérée). On suppose également qu'une détection et un suivi
appropriés des véhicules environnants VA, renseignant leurs positions et vitesses en temps réel,
est disponible.

Etant donné un horizon temporel Ty, pour chaque pas de temps £, 'algorithme calcule le nou-
veau profil de vitesse pour le véhicule VA en quatre étapes :

1. S’il existe des véhicules dans le voisinage de VA, un modeéle prédictif est utilisé pour calculer
leurs positions futures et leurs potentielles intersections avec le chemin statique de VA du-
rant la période [¢, t + Ty]. Sinon, le profil de vitesse le plus rapide est utilisé pour VA et 'on
passe a l'étape 4.

2. Si d’autres véhicules intersectent le chemin de VA durant la période [z, ¢ + Ty], I'ensemble
des profils de vitesse de référence pour VA (présentés en section 2.5.2.4) est calculé en tenant
compte des intersections du chemin de VA et des autres véhicules concernés. Dans le cas
contraire, le profil de vitesse le plus rapide est utilisé pour VA et ’on passe a I'étape 4.
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3. Un profil de vitesse pour VA est sélectionné parmi ceux présentant le moins de risque pour
la situation donnée. Cette étape est décrite dans la section 2.5.2.6.

4. Ce nouveau profil de vitesse est utilisé par le module de controle longitudinal pour adapter
I'accélération de VA. Ce processus est détaillé en section 2.5.2.7.

2.5.2.1 Planification de chemin

La planification de chemin est effectuée hors-ligne en fonction de I’espace navigable, de la to-
pologie de la route, et d'une destination locale, sans tenir compte des obstacles mobiles présents
dans le voisinage. Le chemin calculé est formé d'un ensemble de courbes de Bézier jointes une a
une continiment (par continuité G1) depuis une position initiale jusqu’a la destination. Ce che-
min est discrétisé sur un ensemble de points distribués régulierement auxquels sont associées les
valeurs de vitesse maximale en chaque point. La vitesse maximale est calculée a partir de la don-
née de la vitesse limite autorisée sur I'intersection et de la courbure locale du chemin, en suivant
I’équation 2.5 :

(2.5)

. . .. acCCmax
UMax(l) = min|vitesseLimite, /] ————

k(1)
Ou [ est la position longitudinale en metres définie le long du chemin, accpqx = 3ms~2 est 'accé-
lération maximale retenue comme critere de confort, k(/) est la valeur absolue de la courbure du
chemin a la position . A I'intérieur de I'intersection la vitesse limite autorisée est égale a 13ms™!
(vitesseLimite = 13ms™!). Dans le cas d’'une courbure de chemin nulle k() = 0, le véhicule peut
atteindre la vitesse maximale autorisée : vy (l) = vitesseLimite.

2.5.2.2 Modele de prédiction

Le risque de collision est évalué en utilisant une extrapolation de la position du véhicule VA
et des véhicules de son voisinage durant I’horizon de prédiction. La prédiction du mouvement
des véhicules voisins de VA est donc un élément clé du processus de prise de décision. Comme
nous I’avons mentionné précédemment, I'utilisation de modeles comportementaux d’'interaction
fondés sur des manceuvres est adaptée aux situations ol les véhicules évoluent dans un environ-
nement routier contraint (voies délimitées par des marquages au sol, etc.), ce qui permet de res-
treindre les degrés de liberté des véhicules. Lenvironnement semi-contraint n’étant pas propice
al’établissement de tels modeles, une prédiction cinématique simple a été utilisée. Les véhicules
sont supposés se déplacer avec une vitesse longitudinale v et une vitesse de rotation de lacet w
constantes (Constant Turn Rate and Velocity, cf. SCHUBERT et collab. [2008]) durant I'’horizon tem-
porel. Dans cet environnement avec un large espace ouvert, ce modele a rotation constante est
préférable a une prédiction de trajectoire rectiligne utilisée dans la section 2.4, car les véhicules y
ont plus de degrés de liberté. Lhypotheése de vitesse constante est préférée a un modele d’accélé-
ration constante, car ce dernier est considéré trop optimiste lors du freinage. En effet, lorsqu'un
véhicule s’approche d’une intersection il réduit sa vitesse, sans pour autant finir nécessairement
par s’arréter. Le modéle de vitesse constante permet d’étre plus conservatif et de ne pas supposer
que 'autre véhicule réagira a I’approche du VA. Le vecteur d’état de chaque véhicule a I'instant ¢
est défini comme suit :

S =xydvw! (2.6)
Les états futurs sont déduits en appliquant la fonction de transition suivante :
% sin(wAt+0) - % sin(0) + x(1)
— 2 cos(wAL+0) + £sin(@) + y(1)
S(t+Ar) = wAt+06 (2.7)
v
)

Ce modele de prédiction de mouvement est étendu par la suite pour inclure certaines ma-
nceuvres réactives d’évitement de collision dans des cas simples. Lhypotheése faite ici est que
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chaque véhicule réagit a minima aux obstacles situés sur son chemin et tente d’éviter les collisions
en réduisant sa vitesse de facon appropriée. Un terme longitudinal est donc ajouté au modele de
prédiction afin que le véhicule ajuste sa vitesse si un autre véhicule se trouve sur la trajectoire pré-
dite. Ce comportement longitudinal est modélisé en utilisant le modele de conduite « Intelligent
Driver Model », (IDM) décrit dans TREIBER et collab. [2000], qui fournit une accélération continue
en fonction de la vitesse du véhicule, de la distance le séparant de 1'obstacle sur son chemin, et
de la différence de vitesses entre les deux. Le modele IDM est utilisé comme modele de suivi de
véhicule cible (« car following ») et n’effectue aucune anticipation de mouvement : il ne considere
que ce qui est dans son chemin futur a I'instant ¢. La fonction d’accélération est composée d'un
terme d’accélération libre v,..(v) et d'un terme de freinage vp;410(g, v, Av) qui réagit a un éven-
tuel obstacle se situant devant :

v(g V,AY) = Vacc(V)+ Vprake(g, v, AV) (2.8)
1)
Vacc(V) = a 1—(1) (2.9)
Vd
* ,A 2
Ubrake(& V,AV) = _(l(%) (2.10)

ol v, est la vitesse de consigne, a I'accélération maximale que peut fournir le véhicule, § est un
parametre contrdlant la rapidité de convergence vers la vitesse de consigne, g est la distance sé-
parant le véhicule de celui qui le précede et g* (v, Av) est la distance préférée, définie comme suit :

v-Av
2vab

ol gmin estla distance minimale désirée lorsque les deux véhicules sont a I'arrét, v- t; un délai de
sécurité exprimé en distance parcourue, valable lorsque la vitesse varie peu, et 2”\'/% une distance
d’approche «intelligente » lorsque I'écart des vitesses est important. Les valeurs de ces parametres

sont données en Table 2.5.

8 (W, AV) = Gmin + V- g+ 2.11)

parametre IDM valeur
vitesse de consigne vy 11.1m/s
délai de sécurité ¢, 1.5s
distance minimale g, 2m
accélération maximale a 2.5m/s?
décélération de confort b 4.0m/ s>
exposant de convergence 3

TABLEAU 2.5 — Parametres du modele IDM

Laccélération qui en résulte sert d’entrée au module de contrdle longitudinal qui met alors
a jour I'état du véhicule pour la prochaine itération. La prédiction est effectuée pour chaque vé-
hicule situé dans le voisinage du VA. Elle est recalculée toutes les 100ms en utilisant un horizon
temporel Ty de 5 secondes.

2.5.2.3 Estimation du risque

Le module d’estimation de risque évalue si une situation d’interaction entre le véhicule auto-
matisé (VA) et un véhicule obstacle (VO) est risquée. L'évaluation est quantitative et s’effectue a
chaque pas de temps durant I’horizon temporel [z, £ + Ty].

Le PET précédemment utilisé sur des scénarios d’'intersections n’est a priori pas le critére de
risque le plus pertinent dans un environnement semi-contraint, car c’est une métrique spécifi-
quement dédiée aux intersections simples. En étudiant précisément certains cas de figure de croi-
sement, on peut remarquer que le PET et le TG sont des mesures tout a fait équivalentes sur une
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intersection a 90° (cf. Fig. 2.22a), mais que le PET pose certains problemes dans d’autres configu-
rations. Cette équivalence entre le PET et le TG est valable lorsque la zone de collision potentielle
utilisée pour le calcul du PET est strictement égale a I'intersection des deux couloirs de passage
des véhicules. C’est a partir de cette équivalence dans le cas d'une intersection a angle droit que
nous avons choisi d’utiliser les mémes valeurs de seuil de risque limite pour le TG, en suivant les
conclusions de BARGMAN et collab. [2015] concernant le PET.

Un défaut de la métrique PET peut étre observé lorsque la configuration du croisement pré-
sente un angle aigu entre les chemins des véhicules, comme on peut le voir sur la Fig. 2.22b. En
effet, étant donné que le calcul du PET tient compte de la forme de la zone de collision poten-
tielle (en rouge sur les figures), un PET de 0s peut étre observé dans une situation pourtant peu
risquée ot les véhicules sont espacés d'une distance arbitrairement grande, en fonction de I'angle
de croisement entre les chemins des deux véhicules. Au contraire, le calcul du TG tient compte
implicitement de cette distance, car il mesure le laps de temps qui sépare les trajectoires des deux
véhicules.

Un autre défaut du PET est illustré dans la Fig. 2.22c, ol les chemins suivis par les véhicules
se rejoignent en une seule direction. Dans ce cas de figure, la zone de collision potentielle peut
étre indéfiniment longue, de sorte que les instants ;o ol1 les véhicules sortent de la zone ne sont
pas définis. Le TG permet de résoudre également cette situation car il est toujours défini lorsque
deux trajectoires s’intersectent, et une valeur de TG de Os correspond toujours a une situation de
collision.

(a) PET = 0's pour un croisement a 90° : le TG vaut éga-
lement Os.

V2
Lentre

tVZ

entre (c) Lorsque les chemins se rejoignent en une seule di-
(b) PET = 0s pour un croisement a angle aigu : le TG rection, la zone de collision potentielle est prolongée
est strictement positif et arbitrairement grand selon sur cette direction. Le PET ne peut donc pas étre dé-
I'angle de croisement. fini, tandis que le TG peut toujours mesurer un laps

de temps entre les véhicules.

FIGURE 2.22 - Différentes situations de croisement entre deux véhicules V1 (orange) et V2 (violet). La zone
de collision potentielle (rouge) est I'intersection des futurs chemins des deux véhicules.

Afin de pouvoir traiter ces différentes situations, courantes dans un environnement semi-
contraint, nous avons opté pour le TG comme métrique de risque. A chaque fois que le chemin
du VA intersecte une trajectoire prédite d'un VO, une zone de collision potentielle est générée. Elle
correspond au polygone résultant de 'intersection des deux polygones de « couloir » créés par les
chemins des véhicules élargis de leur largeur. Lorsqu'une des futures positions prédites de I'un des
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véhicules entre dans cette zone alors que I'autre véhicule se rapproche également de la zone, le TG
entre les deux trajectoires est calculé selon 'algorithme 1. Cet algorithme ne fait pas 'hypothese
de vitesse constante pour le véhicule approchant le croisement, mais utilise la prédiction de son
profil de vitesse le long de son chemin.

Data: positionInitialeV1, positionInitialeV2, profilVitesseV2, t, horizonTemps
Result : TG(V1, V2)
positionV2 = positionInitialeV2;
for dt=0; dt < horizonTemps; dt++ do
if collision(positionV2, positioninitialeV1) then
‘ return dt;
else
‘ positionV2 += profilVitesseV2[t + dt];
end
end
return horizonTemps;
Algorithme 1 : Calcul du TG a l'instant t

Par la suite, le TG entre le VA et le VO sera dénoté TGypszacie €t Sera, par convention de signe,
négatif sile VA est derriere I'autre véhicule (TG, psracie = —TG(VO, VA)) et positif dans le cas contraire
(TGopstacie = TG(VA,VO)). Finalement, la métrique de risque quantifiant le danger de collision
entre le VA et le VO a chaque instant t est le TG avec la plus faible valeur absolue observée sur
toute la période [fy, to + Tyl (cf. équation 2.12). Cette estimation de risque est effectuée pour cha-
cun des profils de vitesse candidats du VA qui sont présentés dans la section suivante, et pour la
trajectoire prédite de chacun des autres véhicules.

|minTG(V1,V2)|= min ]ITG(Vl(t),VZ(t))I (2.12)

telty, to+Tu

2.5.2.4 Profils de vitesse candidats

Dans ces travaux, un ensemble de trois profils de vitesse candidats est retenu afin de simpli-
fier les options longitudinales possibles du VA. Ces profils sont mis a jour a chaque itération, en
fonction, notamment, de la zone de collision potentielle la plus proche :

1. Le profil «de croisiére » : le véhicule accélere jusqu’a atteindre la vitesse maximale indiquée
par le processus de planification pour la portion de chemin concernée.

2. Le profil « constant » : le véhicule maintient indéfiniment sa vitesse a sa vitesse instantanée.

3. Le profil «d’arrét » : le véhicule s’approche de la prochaine zone de collision potentielle et
effectue un freinage confortable pour s’arréter juste avant celle-ci. Il est a noter que ce profil
n’'induit pas forcément un freinage immédiat du véhicule, notamment lorsque la prochaine
zone de collision potentielle est éloignée.

Le profil «de croisiere » prend en chaque point du chemin la valeur vy, (1) définie par I'équa-
tion 2.5, sauf lorsqu’il est nécessaire d’effectuer une régulation de distance (ou Adaptive Cruise
Control en anglais : ACC) afin d’adapter la vitesse a celle d'un autre véhicule plus lent se trouvant
sur le futur chemin du VA. Dans ce cas particulier, le profil « de croisiére » est ajusté comme suit :

if dist>2-dist:ipie,
Veroisiere(l) = UMax (D)

if disteple<=dist<=2-distcipie,

< D= dist—dist:ipe 1 (213)
Ucroisiere(l) = Uciple + T distupe (UMax(D) = Veibie)

if dist<distpie,

_ dist
Veroisiere(l) = Vcible* distciple
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FIGURE 2.23 — Comportement de la régulation automatique de distance (ACC) pour le profil de vitesse « de
croisiere » du VA derriere un véhicule cible qui avance a différentes valeurs de vitesse constante.

Ou dist est la distance entre les deux véhicules, v.;p;. est la vitesse du véhicule ciblé par I'ajus-
tement de vitesse et dist.ip1e =2+ 0.5 vya est la distance consigne a respecter. Des exemples de
profils de vitesse qui résultent de cette régulation de distance effectuée par le VA en simulation
sont montrés sur la Fig. 2.23.

Le profil « constant » est supposé conserver indéfiniment la vitesse instantanée vya du VA, a
ceci pres que cette vitesse ne peut excéder vcroisiere- Ainsi, pour chaque position longitudinale /,
Veonstant(1) = min(Veonstant(0), Veroisiere(1)).

Le profil «d’arrét » doit permettre un arrét contrdlé avant la prochaine zone de collision poten-
tielle. Il impose une décélération constante AcCgreinage = —4.5ms™2. Ce profil de vitesse est défini
par les équations 2.14 et 2.15, ol1 dist;4pe €st la distance restante entre le VA et la zone moins une

marge fixée a 1m.
2

V.
distarrer = ————2 (2.14)
2- |ACCFreinage|
ifdist,one > distarrer, Varret (1) = vya
. . . d zone
if0<=distyone <=distarrer, Varrer(D) = Vva- #At (2.15)
ifdist;pne <0, Varret(l) =

Les trois profils présentés précédemment ne sont pas directement utilisés dans le processus
d’évaluation du risque détaillé dans la section 2.5.2.3 mais sont chacun donnés comme consigne
a un module interne MPC simulant le contréle longitudinal du véhicule (voir section 2.5.2.7). De
nouveaux profils dits « candidats » sont alors générés : ils sont initialisés a la vitesse instantanée du
VA et suivent ensuite le profil de consigne en respectant le modele de véhicule simulé au sein du
module de contréle. On obtient ainsi des profils de vitesse réalistes qui rendent compte au mieux
de la réponse longitudinale du véhicule (notamment par rapport a ses limitations d’accélération
et d’a-coup ou de jerk). Ces profils « candidats » sont alors utilisés dans le calcul du TG.

2.5.2.5 Interactions avec plusieurs véhicules

Lestimation de risque introduite ci-dessus n’est valable que pour une interaction entre deux
véhicules, le VA et un autre. Elle peut étre généralisée en une approche plus compléte qui tient
compte d'un nombre indéterminé de véhicules. Les véhicules dans le voisinage du VA dont les tra-
jectoires prédites n’'intersectent pas le chemin du VA en une zone de collision potentielle ne sont
pas considérés par la suite. Lhypothese est faite qu'un profil complet peut étre construit en com-
binant autant de profils de référence qu'’il y a de véhicules considérés, et en supposant comme
précédemment qu'un seul profil de référence est suffisant pour interagir convenablement avec
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vehl

FIGURE 2.24 — Schéma d’une situation avec deux interactions successives : les trajectoires prédites des deux
autres véhicules intersectent le chemin du VA durant la période [z, £+ Ty] en formant deux zones de collision
potentielle.

chaque véhicule. Afin d’éviter que la complexité de I’algorithme n’explose avec le nombre de véhi-
cules, ceux-ci sont ordonnés selon la proximité de leur zone de collision potentielle apres projec-
tion sur le chemin du VA. Les interactions entre le VA et les autres véhicules sont ainsi considérées
séquentiellement une a une.

Comme nous l'avons vu dans la section 2.5.2.4, a chaque interaction plusieurs profils de ré-
férence sont considérés pour le VA. Lorsque le VA doit interagir avec plusieurs véhicules durant
I'horizon temporel [, £ + Tyl, un arbre est construit pour calculer les différentes combinaisons de
profils de référence pour le VA. L'arbre a une hauteur N égale au nombre de zones de collision
potentielle présentes sur le futur chemin du VA. Les nceuds de cet arbre représentent les vecteurs
d’état des véhicules en présence (position, vitesse, accélération) et chaque aréte correspond a une
hypothese de profil de référence du VA durant une interaction avec un autre véhicule. La hauteur
d’'un nceud dans I'arbre correspond ainsi au numéro de la zone de collision associée a 'interac-
tion a I'origine du nceud. Larbre a au plus CN feuilles, ot1 C est le nombre de profils de référence.
L'ensemble des chemins possibles dans I'arbre reliant la racine a une feuille correspond a I'en-
semble des profils complets possibles, qui combinent différents profils de référence du VA. Pour
chaque interaction du VA avec un autre véhicule et pour chaque profil de référence testé, une pré-
diction partielle est effectuée jusqu’a la prochaine zone de collision potentielle afin de décrire le
neeud enfant. Avant de calculer la prédiction partielle représentée par une aréte de I'arbre, les pro-
fils de référence doivent étre adaptés (cf section 2.5.2.4) a la situation intermédiaire représentée
par le nceud parent. Cette situation comprend les vecteurs d’état des véhicules et la position de la
zone de collision potentielle. La transition d'une référence de profil de vitesse a une autre s’effec-
tue juste apres avoir passé la premiere zone de collision potentielle et les continuités de la vitesse
et de l'accélération sont garanties par le module simulant la réponse du contréleur longitudinal
(cf section 2.5.2.7). Un TG est ensuite calculé (cf section 2.5.2.3) pour cette prédiction partielle et
sauvegardé au niveau du nceud enfant. L'arbre est développé jusqu’a la derniére zone de collision
potentielle détectée sur I’horizon temporel.

Pour illustrer cette approche, considérons I'exemple de la Fig. 2.24 qui schématise une situa-
tion avec deux véhicules (vehl et veh2) qui croisent le futur chemin du VA. Les polygones zonel
et zone2 sont les zones de collision potentielle de ces deux interactions. En considérant les trois
profils de vitesse de référence pour le VA (« croisiére », « constant » et « arrét »), 'arbre affiché sur la
Fig. 2.25 représente les différentes combinaisons possibles.

Dans cet arbre, le nceud racine ng représente la situation initiale au temps t. Les nceuds in-
termédiaires nc, ng et na correspondent aux situations obtenues aprées les prédictions partielles
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FIGURE 2.25 — L'arbre des combinaisons possibles entre les différents profils de références, dans une situa-
tion avec deux zones de collision potentielle. Les arétes vertes, bleues et rouges correspondent respective-
ment aux prédictions partielles associées aux profils de vitesse « croisiere », « constant » et « arrét ».

pendant lesquelles le VA a suivi les profils de référence « croisiere », « constant » et « arrét », respec-
tivement. Dans cette situation intermédiaire, I'interaction avec le premier véhicule est terminée
car I'un des deux véhicules (VA ou vehl) a dépassé la zone de collision potentielle. Les neuf noeuds
feuilles correspondent aux états possibles apres les deux interactions successives. Le nceud nca,
par exemple, caractérise la situation dans laquelle le VA se trouve lorsqu’il a maintenu sa vitesse
en suivant le profil « de croisiere » le temps de passer la zonel (on peut ainsi imaginer qu'il est
probablement passé avant vehl mais ce n’est pas certain), puis qu’il a freiné selon le profil «d’ar-
rét» afin de céder le passage a veh2. La prédiction des positions des deux véhicules a chaque pas de
temps permettra d’évaluer le risque de ce comportement, notamment si le VA a le temps de freiner
confortablement entre les deux zones. Dans 'arbre de la Fig. 2.25, douze arétes représentant des
prédictions partielles sont affichées, aboutissant a neuf profils de vitesse complets combinant cha-
cun deux références. La Fig. 2.26 montre les différentes prédictions de profils de vitesse pour le VA
et les positions longitudinales des nceuds feuilles. Les feuilles nax et naa sont positionnées avant
la zonel : elles représentent deux combinaisons de profils o1 le VA s’arréte avant la premiere zone
etreste al'arrét jusqu’al’horizon temporel. Les trois feuilles ncc, nck et nxc partagent la méme vi-
tesse a la sortie de la zone2, mais il est important de noter que les trois profils ne parviennent pas
forcément a cette position au méme instant. La feuille nac représente la combinaison du profil
«d’arrét » avant la zonel jusqu’a laisser passer vehl qui continue en profil « de croisiére » pour ré-
accélérer ensuite. Lorsqu'il quitte la zone2, ce profil global est moins rapide que celui menant en
ncc. Le profil associé a la feuille ncp avait pour objectif d’effectuer un arrét avant la zone2, mais le
profil de référence indique que la décélération de freinage, qui ne commence qu’apres avoir passé
la zonel, ne sera pas suffisante pour que le VA s’arréte avant d’étre sur le chemin de veh2. Cette
situation est donc potentiellement dangereuse en théorie, mais cela dépend toujours de I'état de
veh2 lorsque le VA entre sur la zone. Dans tous les cas, seule la mesure du TG sur la simulation
temporelle des trajectoires des deux véhicules pourra déterminer le niveau de risque d'un profil
de vitesse.

2.5.2.6 Prise de décision

Lobjectif de 1'étape de décision est de choisir le profil de vitesse de référence (« croisiere »,
«constant » ou «arrét ») a appliquer immédiatement, en réaction a la premiére zone de collision
potentielle sur le chemin du VA. Pour autant, cette décision tient compte de I'intégralité de I’arbre
décrit ci-dessus pour évaluer le risque des trois premiers profils de référence. Ainsi, le risque asso-
cié a chacun des trois premiers profils de référence dépend des interactions prédites sur les autres
zones de collision potentielle. Afin de calculer le TG associé a chaque profil de vitesse de réfé-
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FIGURE 2.26 - Les combinaisons possibles de profils de vitesse pour deux zones de collision potentielle avec
les trois profils de référence (vert pour « croisiére », bleu pour « constant » et rouge pour « arrét »).

rence, le TG minimum est propagé depuis les feuilles vers la racine via un parcours en profondeur
(de type postfixe) utilisant cette regle :

TG(n) =min|(TG(n), max (TG(n,)) (2.16)

necenfants(n)

Au niveau d'un nceud n, 'opérateur maximum est utilisé pour sélectionner parmi ses enfants le
profil partiel le moins risqué pour le VA (avec un TG plus élevé en valeur absolue). Le TG du noeud
n est mis a jour via 'opérateur minimum afin de considérer le pire cas entre ce qui se passe durant
et apres l'interaction correspondant au nceud 7. A la fin du parcours, chacun des trois profils de
référence de la premiere interaction est associé a une valeur de TG correspondant a l'instant le
plus critique de la branche la moins risquée qui part de cette premiere référence. Cette valeur
tient donc compte de toutes les prédictions effectuées pour les futures interactions du VA avec les
autres véhicules une fois cette premiere référence suivie.

Les références trop risquées, c’est a dire associées a un TG tel que || tgll < minTG sont écar-
tées et le processus de décision sélectionne ensuite le profil optimal parmi les options restantes.
La valeur minTG est le parameétre principal du comportement de I’algorithme d’adaptation de vi-
tesse et permet d’ajuster le seuil de risque maximal pris par le véhicule. L'algorithme est testé avec
deux valeurs : 1.5s pour imiter un conducteur relativement prudent dans un contexte ol il n’a
pas la priorité et 0.7s pour un comportement qui va plus souvent tenter de s’'insérer au risque de
se rapprocher de la trajectoire d'un autre véhicule. Ce dernier comportement est approprié dans
le cas ou1 le VA a la priorité, mais peut étre percu comme trop agressif si le VA est censé céder le
passage devant un autre véhicule, comme c’est souvent le cas dans les scénarios testés ici. Pour
ces travaux, seuls la vitesse et le risque sont considérés, c’est pourquoi le profil retenu est toujours
le plus rapide parmi ces options. D’autres critéeres de performance tels que I’économie d’énergie
ou le confort de conduite auraient également pu étre utilisés. Le processus de décision fournit en
sortie un des trois profils de vitesse de référence pour la premiére interaction.

2.5.2.7 Module de controle

Le profil de vitesse de référence est donné en entrée au module de contrdle longitudinal qui
pilote la vitesse du véhicule. L'accélération de consigne est calculée selon I’équation 2.17.

3

Uva

Acc =q|ll-|————— (2.17)
rarget ( (Vprofil(o)) )
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FIGURE 2.27 - Apercu de la topologie de route semi-contrainte dans le simulateur. A gauche la vue depuis le
VA, a droite une vue d’en haut. Le VA est vert, son chemin est en bleu transparent. Les trajectoires prédites
des autres véhicules sont en vert transparent et les zones de collision potentielle en rouge.

Ou vy, est la vitesse instantanée du VA et vy,,,;;(0) est la premiére valeur de vitesse du profil, a
la position instantanée du VA. Par ailleurs, un controleur latéral ajuste 'angle de lacet du véhicule
afin de suivre le chemin statique pré-calculé en minimisant 'accélération latérale et I'écart en
distance au chemin de référence.

2.5.3 Validation

Plus de 3000 situations différentes de conduite dans un environnement semi-contraint ont été
simulées afin de valider les décisions prises par 'algorithme. Chacun des trois scénarios présentés
section 2.5.1.2 ont été déclinés en larges gammes de configurations différentes afin d’évaluer les
performances et les limitations de I'approche en matiére de sécurité.

La Fig. 2.27 montre une vue du simulateur utilisé lors des tests avec la topologie de route d’en-
vironnement semi-contraint utilisée pour les trois scénarios (« cut-in », « yield », et « merge »).

Deux valeurs différentes ont été utilisées pour le seuil de risque maximum acceptable afin de
varier le comportement du VA : une configuration avec un TG de 0.7 s pour un comportement plus
agressif et une autre avec un TG de 1.5s pour un comportement plus prudent.

2.5.3.1 Cut-in

Dans ces scénarios « cut-in », le chemin du VA va croiser celui d'un autre véhicule avec un
angle aigu. Ces situations correspondent aux cas ou les deux véhicules au sein de 'intersection
non supervisée ont des destinations différentes et ou1 leurs chemins se croisent a une distance plus
ou moins critique. Dans certains cas, ce sont des situations de « queue de poisson » ou le VA doit
étre tres réactif pour éviter d’entrer en collision avec un véhicule particulierement agressif. Afin
de tester le processus de décision, le VA est placé dans I’environnement de simulation au milieu
d’un espace navigable libre sans marquage au sol, en présence d'un véhicule obstacle (VO). Aux
deux véhicules sont attribués des chemins qui se croisent en une zone de collision potentielle. I
existe 12 configurations possibles pour le chemin du VO : 2 types de virage (chemin rectiligne ou
incurvé) et 6 angles de croisement entre les 2 chemins Par symétrie du scénario, seuls les cas ot le
VO arrive sur la droite du VA sont considérés. Ces 12 variantes de chemin pour le VO ainsi que le
chemin du VA sont illustrés Fig. 2.28.
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FIGURE 2.28 — Les 12 variantes de chemins pour le VO dans les scénarios « cut-in ». Le chemin du VA est en
blanc.

Etant donné le modele de prédiction de trajectoire utilisé, on s’attend a ce que les interactions
en présence d'un chemin incurvé soient les plus critiques. De méme, la situation est plus délicate
a gérer lorsque I'angle entre les deux chemins est aigu. Afin de créer des situations plus ou moins
critiques, les positions et vitesses de départ des deux véhicules varient. La position de départ du
VA est choisie en fonction de sa vitesse initiale : il est éloigné de la zone de collision potentielle
d’'une distance égale a sa distance de freinage augmentée d’1m. De cette fagon, il est physique-
ment possible d’éviter d’entrer en collision a partir de I'état initial dans toutes les configurations.
Pour autant, cet arrét peut ne plus étre possible sil’algorithme tarde a freiner suite a une mauvaise
décision : quelques centaines de millisecondes suffisent a rendre certaines collisions inévitables.
Cinquante configurations initiales sont créées dans l'intervalle de vitesse [5.0m/s,11.9m/s] avec
les positions de départ correspondantes. Au total, 1200 simulations sont effectuées (2 compor-
tements du VA, 2 types de virage pour le VO, 6 angles d’'incidence pour le VO, 50 configurations
initiales).

2.5.3.2 Yield

Dans le scénario « yield » on considere une flotte de véhicules qui entrent sur I’environnement
semi-contraint alors que le VA circule a I'intérieur du rond-point. Il est donc censé leur céder le
passage car la priorité a droite s’applique. Dans ce type d’environnement, déterminer précisément
les interactions conflictuelles et adapter sa vitesse en fonction des priorités sont des taches parti-
culierement difficiles du fait de 'absence de tout marquage au sol. La flotte de véhicules obstacles
est constituée de quatre véhicules A, B, C et D arrivant en paralléle sur les quatre voies de la méme
entrée du rond-point : chacun se voit donc attribuer un chemin statique différent. Deux chemins
statiques différents sont testés pour le VA. Sur chacun, quatre configurations de départ (position
et vitesse) sont utilisées. Comme pour le scénario précédent, les positions de départ sont choi-
sies de sorte qu’il soit encore possible pour le VA de s’arréter avant la premiére zone de collision
potentielle détectée. Les configurations initiales des véhicules obstacles (VO) sur leurs chemins
respectifs sont aussi variées : 63 combinaisons différentes des 4 positions et 4 vitesses initiales
sont tirées au hasard. La Fig. 2.29 montre les 2 variantes de chemins possibles pour le VA ainsi
que les 4 chemins des VO. Au total, 1008 simulations sont effectuées (2 comportements du VA, 2
chemins du VA, 4 configurations initiales du VA, 63 configurations initiales des 4 VO).
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FIGURE 2.29 - Les quatre chemins pour la flotte de véhicules obstacles (A-D) entrant sur I'intersection dans
les scénarios «yield » et les 2 chemins disponibles pour le VA qui doit leur céder le passage (en blanc).

FIGURE 2.30 - Les chemins des deux véhicules obstacles qui sortent du rond-point (en bleu). Le VA (en vert)
doit s’'insérer en choisissant une des deux voies de sortie.

2.5.3.3 Merge

Le scénario « merge » traite le cas de la transition entre I’espace semi-contraint qu’est le rond-
point et une de ses sorties, ol les voies sont clairement délimitées par un marquage au sol. Le VA
sort du rond-point par une rue a deux fois deux voies, au moment ou deux véhicules obstacles
situés de part et d’autre du VA se dirigent vers la méme sortie. Un des VO sort en empruntant
la voie de gauche et 'autre utilise celle de droite. Cette situation avec trois véhicules s’'insérant
sur deux voies force le VA a choisir la voie la plus appropriée a sa manceuvre, ainsi qu’'a adapter
sa vitesse afin d’éviter toute collision avec les véhicules obstacles. Une vue de haut montre les
chemins utilisés dans le scénario dans la Fig. 2.30.

Dans ce scénario, I'algorithme de planification de mouvement ne doit pas seulement effectuer
une adaptation de vitesse sur un chemin donné, mais doit également choisir la voie optimale sur
laquelle s’'insérer. La planification de trajectoire est modélisée de maniere simple en utilisant 2
chemins pré-calculés statiquement sur lesquels I'approche d’adaptation de vitesse est appliquée.
Parmi ces deux chemins, le meilleur est choisi a chaque itération et sert comme consigne pour
le contréleur latéral. Une hystérésis est utilisée lors du choix du chemin, afin d’éviter les oscilla-
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tions durant la transition entre les deux voies. Comme précédemment, les configurations de dé-
part des trois véhicules varient afin de créer des situations ayant différents niveaux de dangerosité.
On considere 100 configurations de départ pour le couple de VO, avec des vitesses tirées aléatoire-
ment dans l'intervalle [8.3m/s,13.9m/s] et 5 configurations de départ pour le VA, avec les vitesses
8.3,9.7,11.1, 12.5 et 13.9m/s. Pour chaque vitesse, la position de départ est calculée comme pré-
cédemment afin de permettre au VA de s’arréter avant de croiser le chemin d'un autre véhicule.
Au total, 1000 simulations sont effectuées (2 comportements du VA, 5 configurations initiales du
VA, 100 configurations initiales pour les VO).

2.5.4 Résultats

La validation de I'approche est uniquement effectuée au niveau de la sécurité de la conduite.
Le TG introduit précédemment est utilisé comme critére quantifiant le risque. Les événements
critiques tels que les collisions ou les conflits entre véhicules ayant évité de justesse une collision
sont reportés. Ceci permet d’évaluer la performance de 'algorithme en matiere de sécurité dans
des scénarios critiques et d’envisager les améliorations possibles.

Il est important de noter que I'on distingue par la suite le calcul des collisions, effectué en
temps réel par le simulateur lorsque les maillages 3D de deux véhicules se touchent, et le calcul
du TG minimal entre deux véhicules, effectué a posteriori a partir des trajectoires enregistrées et
un modele 2D simplifié des véhicules (rectangle orienté, ou boite englobante). Si les rectangles
orientés en 2D de deux véhicules s’intersectent au cours d'un scénario enregistré, le TG indique
le laps de temps minimum entre ces deux rectangles. Cette précision a son importance pour ex-
pliquer certains résultats : un TG égal a 0 sur un scénario n'implique pas forcément qu’il y a eu
une collision (méme si la réciproque est vraie). Un TG de 0 sans collision peut étre di a la discré-
tisation temporelle des enregistrements a une fréquence de 10Hz (les TG inférieurs a 100ms sont
ainsi approximés a 0s), ou au fait que les rectangles orientés ne sont qu'une approximation en 2D
des maillages des véhicules, et donc peuvent s'intersecter lorsque les maillages sont proches mais
ne se touchent pas.

Certains enregistrements de scénarios de validation sont présentés dans une vidéo qui a été
mise en ligne : https://youtu.be/70TKJovhpXo.

2.5.4.1 Cut-in

Les valeurs de TG pour les 1200 configurations du scénario « cut-in » sont reportées sur la
Fig. 2.31. Les valeurs négatives indiquent que le VO a passé la zone de collision en premier (le VA
lui a cédé le passage), et les valeurs positives indiquent que le VA est passé en premier (cf. section
2.5.2.3). Labsence d’occurrences autour de la valeur 0 signifie qu’il n’y a eu ni collision ni situation
vraiment dangereuse. En effet, la valeur de TG la plus faible de toutes les configurations est 0.5s
(12 cas ol le VA cede le passage et 1 cas ol il passe en premier). Cette valeur de 0.5s est légerement
inférieure a la consigne donnée pour le comportement du VA « agressif ».

En comparant les TG des deux types de comportement du VA, les valeurs négatives (le VA cede
le passage) montrent deux distributions centrées sur les valeurs de consigne de 0.7s pour le com-
portement « agressif » et 1.5s pour le comportement « prudent ». Dans les configurations de type
«agressif » le VA peut passer en premier dans 207 cas, alors que quand il est « prudent » il passe en
premier dans 155 cas. Les valeurs de TG positives semblent dispersées sur I'intervalle [0.5s,3.55]
sans qu’il soit pour autant possible de déceler clairement un motif de distribution. Cela s’explique
par le fait qu’a partir du moment ol1 le VA commence a prendre un profil de vitesse correspon-
dant a la décision de céder le passage au VO, le profil de vitesse du VO devient prépondérant dans
la valeur finale du TG. Les cas de figures les plus notables correspondent aux situations ot le VA
doit s’arréter avant 'intersection, et ne peut redémarrer qu'une fois I'autre véhicule passé. Dans
ce cas, la valeur du TG dépend exclusivement du temps mis par le VO a quitter I'intersection (plus
le temps que le VA redémarre et traverse I'intersection en 'absence de toute interaction, temps
qui ne varie pas d'un scénario a 'autre).
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FIGURE 2.31 — Comparaison des deux histogrammes des valeurs de TG entre les deux comportements du
VA pour le scénario « cut-in »

Puisque les valeurs faibles de TG indiquent un risque plus élevé, elles sont examinées plus en
détails. 11 y a au total 36 configurations avec un TG dont la valeur absolue est égale ou inférieure
a 1.0s. La majorité de ces situations se produisent dans des configurations de VA avec le compor-
tement « prudent » et lorsque le chemin du VO est courbé (64%). Dans ces configurations a risque
élevé le comportement « agressif » est présent dans 13 cas (26%) avec un TG qui vaut systémati-
quement 1.0s : 9 situations lorsque le chemin du VO est rectiligne et 4 lorsqu’il est courbé. Les
différents angles de croisement montrent la méme prévalence dans ces configurations a risque
élevé (18% pour chaque angle), sauf pour I’angle de 30° qui n’apparait seulement que dans 3 cas.
Dans ces configurations a risque élevé, on observe également une forte corrélation entre le type de
chemin du VO et les conditions initiales des véhicules (position et vitesse). Les configurations avec
un chemin courbé pour le VO sont critiques le plus souvent lorsque les vitesses des deux véhicules
sont élevées en début de scénario. Les configurations avec un chemin rectiligne pour le VO sont
critiques le plus souvent lorsque la vitesse du VA est nettement plus élevée que celle du VO.

Pour les configurations menant a une valeur négative du TG (le VA cede le passage au VO),
une faible valeur absolue de TG indique également un risque élevé. Il y a 24 cas critiques avec une
valeur absolue inférieure a 1.0s : 12 cas avec —0.5s et 12 cas avec —0.6s. Le comportement « agres-
sif » n’est que légérement majoritaire dans ces situations critiques (58% et 75% respectivement).
Les configurations avec un chemin courbé et un angle d’'incidence de 30° sont de loin les plus cri-
tiques. Ils correspondent a 10 cas pour le TG de —0.5s et 9 cas pour le TG de —0.6s. Dans les rares
situations critiques ou1 le chemin du VO est rectiligne, on constate des angles d’'incidence plus éle-
vés et des conditions initiales similaires a celles ou le VA passe en premier, c’est a dire des vitesses
initiales élevées pour les deux véhicules (en moyenne 11.1m/s).

2.5.4.2 Yield

Dans ce scénario «yield » le VA céde le passage presque toujours a tous les véhicules qui entrent
sur l'intersection, mais dans certains cas il décide de s’insérer avant certains véhicules de la flotte.
Dans la majorité des configurations le VA doit s’arréter complétement le temps de laisser passer
les autres véhicules. Les positions o1 le VA s’arréte le plus souvent sont affichées en rouge Fig. 2.32,
avec les chemins effectivement parcourus par les véhicules. Un rectangle orienté semi-transparent
qui schématise les dimensions du véhicule a été placé sur chaque position ou1 le VA est a I'arrét, et
toutes les configurations sont ainsi superposées. Il apparait que la majorité des arréts a lieu avant
le couloir du véhicule D (celui circulant dans la voie la plus proche du VA). Cependant, d’autres
zones concentrent les arréts du VA, notamment entre les couloirs des véhicules B et C : ’algorithme
a puidentifier cette zone comme étant siire et s’y arréter apres avoir traversé le couloir du véhicule
C le temps de laisser passer le VO B. Bien que la zone 1-C soit située sur le couloir du VO D, elle ne
correspond pas a un cas de collision car le véhicule D est déja passé lors de 'arrét du VA qui cede
alors le passage au VO C. Cette zone d’arrét n’est donc pas risquée en soi.
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FIGURE 2.32 - Les positions d’arrét du VA (en rouge) sur le scénario «yield », 'opacité du rouge indiquant
la redondance. Sont également affichés les chemins parcourus par les quatre véhicules obstacles (en bleu)
et les deux chemins disponibles pour le VA (en blanc). Ces couloirs sont retracés a partir des positions
effectives dans les enregistrements.

Le tableau 2.6 donne une vue d’ensemble des différentes issues possibles dans le scénario
«yield » : le VA s’insére avant certains VO de la flotte et céde le passage aux autres. Sur toutes les
simulations effectuées, un seul cas d’accident a été observé. Dans cette configuration, le VA suit
le comportement « agressif » et passe avec succes avant les véhicules D et C avant de freiner en
urgence a l'arrivée du véhicule A sans réussir a éviter la collision. La collision a lieu entre le flan
gauche du VO A et 'avant du VA, a une vitesse d’'impact de 1.2m/s. Dans la grande majorité des
cas, le VA cede le passage en toute sécurité aux véhicules entrants qui ont la priorité. Les cas ol le
VA passe avant au moins un autre véhicule sont surtout induits par le comportement « agressif ».
Le nombre de cas d’insertion du VA avant un autre VO avec le comportement « prudent » est assez
faible (23 occurrences), et a systématiquement lieu lorsque le véhicule en question est le VO D (id
3 sur le tableau). Cela s’explique par la position initiale de celui-ci, souvent largement éloignée
de celle du VA. Le TG dans ces situations est de 'ordre de 1.7s en moyenne (std = 0.1s). Les TG
des cas 1 a 5 du tableau sont présentés Fig. 2.33. Il y a deux situations critiques avec un TG de
valeur absolue inférieure a 0.4s dans le cas d’identifiant 5, 'une des deux situations étant le cas
de collision vu précédemment. Dans les deux cas, le comportement « agressif» du VA le pousse
a s’engager rapidement pour passer successivement sur les couloirs des véhicules D, C et A. La
situation semble a priori sans danger mais la succession des trois zones de collision potentielle
empéche par la suite le VA de s’arréter avant d’avoir franchi complétement le couloir du VO C.
Dans ces deux situations, le VO A a accéléré entre-temps pour s’élancer sur I'intersection et son
contrdleur longitudinal ne tient pas compte de l'arrivée du VA sur son flan gauche. La situation
devient alors critique par 'enchainement de ces événements. Les autres situations ol1 le VA décide
de s'insérer devant un ou plusieurs autres véhicules sont gérées sans se terminer de facon critique.

Il est important de noter que les situations dangereuses n’ont lieu qu’en présence d'un VA
conduisant avec le comportement « agressif ». Comme mentionné dans la littérature en « facteurs
humains », un TG de 0.7s est percu comme tres agressif par un conducteur ou un passager humain.
Ce type de comportement n’est clairement pas approprié dans une situation ot le code de la route
spécifie explicitement que le véhicule doit céder le passage au trafic entrant sur la droite. Une piste
d’amélioration dans ce type de scénario consisterait a prendre en compte localement les régles
du code de la route et a les modéliser en modifiant certains parametres tels que le TG minimum
autorisé.
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identifiant | description du résultat nombre d’occurrences
-1 | collision 1
0 | cede le passage a tous 911
1 | s’'insere avant le véhicule A 8
2 | s’insere avant le véhicule C 8
3 | s’'insere avant le véhicule D 74
4 | s'insere avant les véhicules D et A 1
5 | s'insere avant les véhicules D et C

TABLEAU 2.6 — Nombre d’occurrences des différentes situations finales du scénario « yield »
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FIGURE 2.33 — TG des différents cas de figure du scénario «yield » (cfles identifiants de la Table 2.6)

2.5.4.3 Merge

Un histogramme du TG de toutes les configurations du scénario « merge » est présenté sur la
Fig. 2.34. Le TG final retenu pour une configuration impliquant deux autres véhicules est le plus
critique des deux (i.e. le TG ayant la plus petite valeur absolue). La majorité des valeurs négatives
(le VA cede le passage) pour le comportement « agressif » se concentre autour de —1.0s, tandis que
pour le comportement « prudent » le pic se situe entre —1.5s et —2.0s. Cependant la distribution
observée semble moins claire que pour le scénario « cut-in », ce qui s’explique par la présence ici
de deux autres véhicules : le VO responsable du TG affiché n’est pas forcément le premier véhicule
avec lequel le VA a interagi. Comme précédemment, les valeurs positives sont difficiles a interpré-
ter car elles dépendent essentiellement du comportement du VO apres le passage du VA. Le VA
réussit a s’'insérer 129 fois avant les deux autres véhicules, 19 fois avant 'un d’entre eux en cédant
le passage a l'autre, et céde le passage aux deux dans 852 configurations.
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== agressif
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FIGURE 2.34 — Histogramme du Time Gap sur toutes les configurations du scénario « merge », pour les deux
comportements du VA
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Les 1000 configurations simulées se sont déroulées sans aucune collision. Cependant, la valeur
du TG indique 0s dans 4 cas. Comme nous I’avons remarqué précédemment, il y a une différence
entre les rectangles orientés en 2D et la forme exacte des véhicules dans le simulateur 3D. D’'une
facon générale il y a plus de cas critiques, c’est a dire de cas ayant une valeur de TG inférieure 2 0.5s
en valeur absolue par rapport aux deux autres scénarios. Apres une investigation plus poussée des
enregistrements, il s’avere que ces cas au TG tres faible peuvent étre subdivisés en deux groupes :
un « groupe A » de 5 situations non critiques dans lesquelles les réactions des différents véhicules
semblent correctes et un « groupe B » de 2 situations véritablement dangereuses dans lesquelles
un des conducteurs a manqué d’anticipation.

Dans le « groupe A », il y a deux cas de figures avec TG = 0s sans qu’aucune collision n’ait été
observée. L'une de ces situations est représentée par la séquence de rendus Fig. 2.35. Le VA (en
vert) est plus lent en roulant en moyenne a 5.4m/s que le VO (en bleu) qui circule a 10.5m/s.
Celui-ci dépasse le VA par la gauche et sort du rond-point en utilisant la voie de gauche du bras
de sortie. En rejouant 'enregistrement et en I’observant visuellement sans tenir compte des diffé-
rentes métriques, la situation ne semble pas particulierement critique. Le fait que TG = 0s est di a
la superposition des rectangles (boites englobantes) du VA et du VO qui sont élargies d'une marge
par rapport aux véritables dimensions des véhicules. Cette marge permet d’améliorer la métrique
de TG en compensant d’éventuelles erreurs de mesure dues a la discrétisation temporelle induite
par le simulateur. Il se peut que cette marge ne soit pas adaptée aux situations comme celle-ci ol
les véhicules circulent cote a cote avec une faible inter-distance latérale. Sur la Fig. 2.35, la super-
position des deux boites englobantes a lieu entre les 3¢ et 4° images, alors que I’avant gauche du
VA est trés proche de 'arriere droit du VO. Les autres cas de figure du « groupe A » décrivent globa-
lement la méme situation, notamment causée par une définition non adaptée de la métrique de
risque.

Dans le « groupe B », le TG semble mesurer correctement le niveau de risque des deux situa-
tions. Quand bien méme il n'y a pas de collision, les véhicules sont trop proches et la situation est
dangereuse, comme on peut I'observer sur la Fig. 2.36. Dans cette situation le VA compte sortir du
rond-point par la voie la plus a droite en s’insérant devant le VO. Au début de la séquence, le VA
circule avec une vitesse de 6.8m/s etle VO a 5.0m/s, ce dernier étant situé a 'arriere du VA sur sa
droite. La situation devient peu a peu critique car le modeéle de prédiction de comportement uti-
lisé (cf section 2.5.2.2) n’anticipe pas les accélération des autres véhicules. En 'occurrence, le VO
accélere en suivant son profil de vitesse prédéfini. Lorsque le VA réalise que la vitesse du VO rend
la situation dangereuse pour continuer le profil « de croisiere », il est déja trop tard pour que le
profil « d’arrét » puisse freiner a temps. Par ailleurs, la dangerosité de la situation est amplifiée par
deux facteurs : d'une part 'absence de toute anticipation de la part du VO (il ne réagit qu’aux vé-
hicules situés sur son chemin, et ne freine donc que tardivement) et d’autre part le peu de marge
de manceuvre que permet le comportement « agressif ». En effet, lorsque le profil de vitesse est
estimé étre trop risqué, 'un des point de la trajectoire du VA est a moins de 0.7s d'une collision.
De maniére similaire, le second cas de figure du « groupe B » montre aussi les limitations du mo-
deéle de prédiction utilisé. Dans cette autre situation le VA céde cette fois le passage au VO qui
sort du rond-point. Mais le VA n’anticipe pas le virage soudain du VO et sa décélération s’avere
insuffisante pour maintenir une inter-distance de sécurité raisonnable. La encore, on peut affir-
mer qu'une conduite plus adaptée de la part du VO lui aurait fait adopter un virage plus large pour
éviter de trop se rapprocher d'un autre véhicule. Cependant, ce type d’interaction doit pouvoir
étre géré par 'algorithme du VA. Une piste d’amélioration du modele de prédiction serait de tenir
compte de la topologie de la route pour calculer des trajectoires les plus probables pour les dif-
férents véhicules en présence. Cela est particulierement valable pour le scénario « merge » ou le
rayon de courbure d'un véhicule peut changer soudainement afin de suivre une voie de sortie, ce
qui semble pouvoir s’anticiper relativement facilement.
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FIGURE 2.35 - Séquence de rendus du simulateur pour un cas de figure du « groupe A » en présence du VA
(vert) et du VO le plus proche (bleu) sur le scénario « merge ». La séquence dure 1.2s.

FIGURE 2.36 — Séquence de rendus du simulateur pour un cas de figure du « groupe B » en présence du VA
(vert) et du VO le plus proche (bleu) sur le scénario « merge ». La séquence dure 1.2s.

2.5.4.4 Interprétation générale

D’une maniere générale, ces résultats attestent la pertinence de notre approche fondée sur le
TG qui permet d’interagir de maniére fluide et stire avec les autres véhicules sur un environnement
de conduite semi-contraint. Les scénarios mis en place ont pour fonction de confronter le VA a
des situations typiques que I’on peut trouver sur ce type d’'intersection sans marquage au sol. Une
validation « systématique » a été effectuée en itérant sur des centaines de cas de figure particuliers
pour chaque scénario. Pour traiter toutes ces configurations, le méme algorithme de planification
de vitesse été employé.

Bien que doté d'une prédiction simple pour anticiper le mouvement des autres véhicules (ex-
trapolation physique), le VA évite les collisions et les situations dangereuses dans la grande majo-
rité des cas. Souvent la dangerosité de la situation est renforcée par le fait que les véhicules obs-
tacles ne réagissent pas a la présence du VA. On peut néanmoins remarquer que le modele de
prédiction est la principale cause d’échec de I'algorithme. Celui-ci pourrait notamment tirer parti
du contexte pour améliorer les trajectoires prédites pour les autres véhicules. En effet, la présence
d’une sortie du rond-point pres d’'un autre véhicule devrait rendre plus plausible les trajectoires
s’écartant rapidement du rond-point afin d’en sortir. De méme, la proximité d'une voie d’entrée
change la priorité du VA par rapport aux véhicules sur sa droite, son comportement devrait donc
s’ajuster en ce sens.

Enfin, nous avons constaté I'influence majeure de la valeur minimale autorisée pour le TG sur
le comportement du VA. Les performances des deux comportements (« agressif » vs « prudent »)
I'attestent : lorsque le minTG est fixé a 0.7s le VA s’insére beaucoup plus souvent devant d’autres
véhicules qu'avec un minTG de 1.5s. Le comportement « agressif » est également impliqué dans
la majorité des situations conflictuelles, et dans toutes celles vraiment dangereuses. On peut en
conclure que la valeur 0.7s pour le TG minimum est trop risquée et ne devrait pas étre utilisée en
pratique, du moins lorsque le VA n’a pas la priorité. Ce résultat est en accord avec notre hypothése
de départ, et les conclusions des études en facteur humain (cf. BARGMAN et collab. [2015]), pronant
plutdt une valeur située autour de 2.0s dans ce type d’interactions.

2.5.5 Remarques sur les limites de la validation

Dans cette section, nous discutons de certaines limites inhérentes a la notion de validation
sur des situations de conduite qui impliquent d’autres véhicules. Dans la littérature sur les véhi-
cules automatisés, il est difficile de trouver beaucoup de références a une validation systématique
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d’un algorithme de planification de trajectoire sur des scenes dynamiques dans un environne-
ment urbain. De plus, I'environnement semi-contraint qui est au centre des présents travaux rend
la planification de trajectoire d’autant plus complexe tant a concevoir qu’a évaluer.

D’une maniére générale en robotique, les tests en situation réelle sont préférés aux simula-
tions pour des raisons évidentes de réalisme. Pour autant, seule la simulation permet de générer
de larges quantités de scénarios en itérant sur les valeurs de chaque parametre. Ceci a pour princi-
pal avantage d’augmenter les chances de tester les rares cas de figure qui sont vraiment probléma-
tiques : les zones grises ou I'algorithme oscille entre deux décisions cruciales. De plus, certaines
situations peuvent étre trop dangereuses pour étre testées en conditions réelles. C’est notamment
le cas de situations délibérément concgues pour tester les cas critiques : parfois, la configuration
de départ peut mener les véhicules a entrer en collision de facon quasi certaine. A certains égards,
I'approche en simulation peut donc étre plus pertinente pour tester efficacement et de facon stire
un algorithme de planification dans des situations critiques, sans que cela ne vienne supplanter
la nécessité de tests en conditions réelles pour les scénarios de conduite plus courants.

Nous pensons qu’il est indispensable de tester la robustesse d'un algorithme de décision d'un
véhicule automatisé en générant des scénarios qui varient la topologie de la route, le nombre
d’obstacles mobiles (avec éventuellement différents types de véhicules), leurs vitesses, leurs dis-
tances au VA, leurs « comportements », leurs destinations, etc. Cela permet d’itérer sur autant de
configurations que possible, y compris les plus dangereuses méme si elles peuvent étre rares. Cette
approche évalue de maniere systématique ce dont 'algorithme de décision est capable sur un
large panel de situations de conduite, et permet d’en dresser un bilan quantitatif.

Ce type de validation, qui confronte 1'algorithme a un large panel de variantes de scénarios
prédéfinies, nous semble plus pertinent que certaines métriques plus répandues, comme le délai
parcouru sans conflit ou le nombre de kilomeétres entre deux désengagements du systeme auto-
nome (miles between disengagements), qui sont couramment utilisées dans 'industrie de la voi-
ture autonome. Ces métriques tendent notamment a « diluer » le danger que constitue une ré-
ponse inappropriée de I’algorithme a une situation donnée lorsque la probabilité d’occurrence de
cette situation est faible. Cela revient a confondre le risque que 'algorithme prenne une mauvaise
décision lors d'une situation donnée avec le risque que cette situation critique ne se produise. En
particulier, les spécificités de 'environnement dans lequel le véhicule évolue ne sont pas prises
en compte. Un kilomeétre parcouru sans conflit particulier sur autoroute ne peut pas étre comparé
a un kilometre en milieu urbain. De méme, le passage d’une intersection régulée par des feux de
signalisation, méme en présence de plusieurs voies paralleles et de passages piétons, ne peut pas
étre comparé au fait de traverser une intersection sans signalisation. A fortiori, 'environnement
semi-contraint traité ici génere encore plus d’interactions diverses avec les autres véhicules, cha-
cune pouvant s’avérer plus ou moins critique.

Par ailleurs la validation d’'un algorithme réagissant au comportement des autres véhicules
suppose que ces autres véhicules réagissent a leur environnement de fagon appropriée. En effet,
'activité de conduite est dans une certaine mesure fondée sur une compréhension mutuelle entre
les usagers de la route, sur la supposition que les autres respectent les regles de conduite, et qu'’ils
soient capables d’anticiper raisonnablement nos actions. Dans cette section, nous avons choisi
d’utiliser le modele IDM (Intelligent Driver Model) pour animer le comportement des autres véhi-
cules. De cette facon, les véhicules interagissant avec le VA affichent une réaction minimale et ne
respectent pas aveuglément le profil de vitesse qui leur a été désigné. Cependant, ils n’anticipent
pas du tout le mouvement des autres véhicules. C’est en soi un probleme pour la validation de la
planification dynamique de trajectoire si on veut tenir compte des interactions entre les véhicules.

Une autre approche pour tester un algorithme pourrait étre de I'appliquer sur tous les véhi-
cules de la scene. En effet, cela permettrait aux autres véhicules de faire également preuve d’an-
ticipation et donc de réduire le nombre de conflits. En effet, I'optimisation d'un tel algorithme
collaboratif est un sujet de recherche en soi, bien que le critére consistant a éviter les conflits dan-
gereux soit relativement simple a réaliser. Cependant, I'objet de cette validation est d’évaluer la
performance de I'algorithme dans un environnement inconnu constitué de véhicules non coopé-
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ratifs et non communicants. Quoi qu’il en soit, le choix du modeéle approprié a utiliser pour simuler
les autres véhicules afin d’obtenir des conditions de validation satisfaisantes est loin d’étre résolu
et pourrait bien rester un probléme ouvert encore longtemps.

2.5.6 Conclusion

L'approche de planification de trajectoire générique présentée dans cette section est capable
d’ajuster dynamiquement la vitesse d'un véhicule automatisé dans différents scénarios se tenant
dans un environnement semi-contraint. Elle combine plusieurs hypothéses de profils de vitesse
générées et adaptées en permanence selon la situation. Une métrique de risque évalue plusieurs
prédictions organisées en un arbre de décision lorsque le VA est en présence de plusieurs autres
véhicules.

Lutilisation du TG comme critere de risque dans les situations d’intersection fait partie des
contributions de I'algorithme. Cette métrique est généralement réservée a des contextes longitu-
dinaux, ol le VA suit un autre véhicule. On lui préfere souvent le TTC ou le PET, présentés comme
plus sophistiqués mais pourtant largement inadaptés al’évaluation du risque dans de nombreuses
situations.

Lalgorithme a fait 'objet de tests de validation en simulation sur trois scénarios typiques de
I’environnement considéré, avec en tout plus de 3000 configurations différentes nécessitant une
décision immédiate du VA afin d’éviter que la situation ne devienne critique. L'objectif de ces tests
est d’effectuer ce qui s’approche le plus d'une « validation systématique » des performances de
I'approche en matiére de sécurité.

Les résultats montrent globalement une bonne robustesse de I'algorithme lorsqu’il est confronté
a des situations critiques variées. Quelques cas de situations dangereuses n’ont toutefois pas pu
étre évités, et démontrent que le seuil de TG fixé a 0.7s est trop dangereux pour des scénarios ot
le VA est censé céder le passage aux autres véhicules. Au-dela du fait que les TG inférieurs a 1.0s
sont de toute fagcon considérés comme trop risqués du point de vue des passagers humains, il est
a noter que les conditions initiales des tests de validation étaient spécifiquement concues pour
générer des situations de conflits, a la limite des cas de collisions physiquement inévitables.

Enfin, les tests en simulation permettent de valider 'approche générale consistant a adapter
continuellement la vitesse du véhicule, au lieu de prendre une décision a moyen terme en choi-
sissant une manceuvre parmi un ensemble discret. Cela permet une certaine souplesse de la navi-
gation : le VA peut s'insérer dans la circulation en adaptant sa vitesse de facon fluide, sans avoir a
se stopper lorsqu’il décide de céder le passage. Méme si ce comportement peut étre observé en si-
mulation (cf. https://youtu.be/70TKJovhpXo), des expérimentations sur véhicules ont permis
de valider qualitativement cet aspect de 'approche en situation réelle.

2.6 Tests sur véhicules réels

Lalgorithme introduit dans la section 2.5 a été implanté sur un véhicule automatisé de I'équipe
RITS et a pu faire I'objet de tests sur le campus d’Inria Rocquencourt.

L objectif était de tester la validité de 'approche en situation réelle. Bien qu’il n’était pas pos-
sible d’utiliser les véhicules équipés sur route ouverte, et donc dans un environnement semi-
contraint, I'approche a néanmoins pu étre testée sur une intersection non supervisée ne com-
portant aucun marquage au sol (cf. Fig. 2.37).

Le scénario de validation, impliquant deux véhicules, a les caractéristiques suivantes :

— Le VA est une voiture C1 rouge équipée d’'un systéme « drive-by-wire » lui permettant d’étre
directement pilotée par I'approche d’adaptation de vitesse. Un GPS a correction RTK mesure
le vecteur d’état du véhicule, c’est a dire sa position, sa vitesse et son angle de lacet.

— Lautre véhicule est une voiture C3 verte qui est conduite manuellement. Il est équipé des
mémes capteurs que la C1 afin de mesurer son vecteur d’état. Les deux véhicules peuvent
communiquer entre eux via une connexion « V2V » sur le standard IEEE 802.11p.
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— Lavitesse maximale des véhicules a été fixée a 40 km/h, les véhicules n’étant pas autorisés a
circuler a une vitesse supérieure dans le campus.

— Lalgorithme de planification, ainsi que I'architecture logicielle automatisant le véhicule sont
interfacés via le framework RTMaps, et ’ensemble est exécuté par un ordinateur embarqué
dans le véhicule.

— Les deux voitures démarrent en méme temps aux positions indiquées sur la Fig. 2.37. Les
chemins qui leur sont assignés se rejoignent en une intersection sans signalisation.

Lobjectif de ces tests était de valider qualitativement I'approche d’adaptation de vitesse en
situation réelle, et d’ajuster les parameétres de la planification (seuil de TG, profils de vitesse de
référence) a partir de données réelles.

Au total, 13 tests ont été menés avec différents comportements du conducteur de la C3, qui
tentait de synchroniser son arrivée a I'intersection avec celle du véhicule automatisé.

FIGURE 2.37 — Vue satellite de 'environnement de test sur le campus de Rocquencourt.

2.6.1 Implémentation des algorithmes sur les véhicules

Limplémentation del’approche d’adaptation de vitesse sur les véhicules équipés de RITS a né-
cessité certaines modifications pour permettre une exécution en temps réel a partir des données
fournies par les capteurs embarqués des véhicules.

Optimisations lors du calcul de 'estimation de risque
Lalgorithme calculant le TG pour estimer le risque des trajectoires des deux véhicules doit étre
accéléré pour que son exécution s’effectue en temps réel.

Une premiere optimisation qui conserve le résultat exact est effectuée : elle consiste a indexer
les trajectoires par leur abscisse curviligne, et a utiliser I'intersection géométrique des deux cou-
loirs formés par les trajectoires des deux véhicules (qui correspond a la zone rouge de la Fig. 2.39).
Labscisse curviligne de la zone d’intersection permet de retrouver en temps constant les étapes
utiles des deux trajectoires et en particulier celles durant lesquelles les véhicules sont susceptibles
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FIGURE 2.38 — Intérieur du véhicule automatisé : un écran permet de suivre le déroulement de la planifica-
tion en temps réel.

d’entrer en collision. Le TG est enfin calculé en identifiant la plus petite différence de temps entre
deux étapes utiles qui entrent en collision.

)

FIGURE 2.39 — Optimisation exacte du calcul du TG.

Une seconde optimisation implique une approximation dans le calcul de la valeur de TG. Elle
consiste a remplacer les deux formes polygonales des véhicules par deux collections de disques
approximant ces véhicules (voir Fig. 2.40) lors du calcul d’intersection des zones occupées par
les véhicules. La granularité de cette approximation est déterminée en fonction de la forme des
véhicules et de la précision requise.

-

FIGURE 2.40 — Approximation par des collections de disques lors du calcul du TG.

Atténuation des entrées bruitées
Méme apres avoir appliqué un filtre passe bas sur les vecteurs d’état des deux véhicules afin d’en
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diminuer la variance, I'incertitude des mesures angulaires reste forte. Lapproche d’adaptation de
vitesse est particulierement sensible a la détection de la zone d’intersection entre les chemins
des véhicules et, de ce fait, a la qualité de la mesure de I'angle de lacet des véhicules. Le couloir
d’occupation de 'autre véhicule (la voiture C3) a ainsi été modifié pour tenir compte de l'incerti-
tude croissante sur I'angle de lacet. Le couloir est élargi au cours du temps comme illustré sur la

e % )
FIGURE 2.41 - Prise en compte de l'incertitude de la mesure de I'angle de lacet sur la forme du couloir de
prédiction.

2.6.2 Expérimentations

Les expérimentations de l'algorithme d’adaptation dynamique de vitesse sur véhicules réels
se sont globalement bien déroulées. Elles ont permis de valider en conditions réelles la pertinence
de I'approche, consistant a ne pas recourir a un ensemble discret de manceuvres mais a ajuster en
permanence une consigne de vitesse en fonction du contexte. Une évaluation qualitative nous a
permis de constater que :

— Dans toutes les expérimentations, le profil de vitesse du véhicule a permis au VA de s’insérer
ou de céder le passage confortablement sans passer par d’autres états (arrét puis démar-
rage).

— Aucune intervention humaine n’a été requise sur le VA. Toutes les situations d’intersection
se sont déroulées sans collision.

— Un délai supérieur a 0,5 s a été mesuré entre I'entrée d’'une consigne de vitesse et son appli-
cation a la sortie du module de controle.

— Au total, la C1 automatisée a cédé le passage 7 fois et s’est insérée devant I'autre véhicule 3
fois. Dans les 3 autres situations, les véhicules étaient trop éloignés pour avoir a interagir.
Dans 2 des 7 situations ot la C1 automatisée a cédé le passage a la C3, cette derniere s’est
ensuite arrétée a 'entrée de I'intersection, laissant la voie libre a la C1 qui a décidé a chaque
fois de redémarrer pour s’engager sur l'intersection.

— Lavaleur du seuil de TG minimum acceptable, qui permet de déterminer le comportement
de I'algorithme (plus ou moins « agressif») et d’adapter les choix du véhicule en fonction
des regles de priorité, a pu étre testée en conditions réelles. Nous avons constaté qu'un TG
égal a 1.5s utilisé pour le comportement qualifié de « prudent » durant les validations en
simulation donnait I'impression d'une conduite agressive durant les expérimentations en
conditions réelles. Ceci confirme les travaux de BARGMAN et collab. [2015] qui ont conclu
que les valeurs inférieures a 2.0s sont réservées aux conducteurs pressés. De plus, le délai
du controle du véhicule nécessitait de spécifier une marge de sécurité quant a la définition
du seuil de TG. La valeur de ce seuil a par la suite été fixée a 3.0s lors des tests, ce qui procura
aux conducteurs une sensation de sérénité jusqu’alors inexpérimentée.
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Les Figures 2.43, 2.44 et 2.45 sont issues de vidéos effectuées lors de ces tests.

Les deux premiers tests affichés sont effectués avec un seuil de TG minimum de 3,0s. Pour le
premier test, la décision de céder le passage est prise, et la C1 ralentit jusqu’a 3,4 m/s. Le profil de
vitesse lors de ce test est affiché Fig. 2.42. Le TG final entre les deux trajectoires apres leur interac-
tion est de —2,25s, ce qui indique que le véhicule automatisé a effectivement adapté son profil de
vitesse pour atteindre la valeur limite, mais le délai induit par le controle longitudinal ne permet
pas de suivre le profil de vitesse de consigne.

@ oscilloscope_1 T
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Auto Set

O

800 mU/div

show scale

Channel B
Auto Set

O

800 mU/div
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FIGURE 2.42 - Profil de la vitesse mesurée du véhicule (cyan) et consigne avec le profil de vitesse candidat
(rouge). On observe 2 changements de décision discontinus sur ce dernier : du profil d’arrét vers le profil
constant, puis du profil constant vers le profil de croisiere.

Durant le test montré Fig. 2.44, le comportement du conducteur de la C1 est légerement dif-
férent, ce qui laisse le temps a la C1 pour s’insérer en premier sur l'intersection a une vitesse de
4,2m/s. Le TG final est de 2,16 s, le véhicule automatisé a donc analysé que son insertion devant la
C3 était compatible avec le seuil de risque de 3,0 s choisi, méme si celui-ci est dépassé en pratique.

Sur la Fig. 2.45, on peut observer un test antérieur ol1 la valeur du seuil était fixée a2,0s.LaCl a
décidé de céder le passage sans trop baisser sa vitesse, comme le permet le seuil de TG minimum.
Ici encore, le délai du contréle ne permet pas de respecter tout a fait le profil de vitesse de consigne,
ce qui induit un TG final de —1,15 s, per¢cu comme trop agressif du point de vue des passagers.

Perspectives d’améliorations

Bien que notre approche permette d’ajuster finement la vitesse du véhicule en s’appuyant sur plu-
sieurs profils de vitesse de référence, la notion de confort n’a pas vraiment été envisagée lors de la
définition de ces profils de référence. Pour améliorer le confort utilisateur, il serait tout a fait pos-
sible de procéder comme dans la méthode décrite en section 2.4. Les profils de référence seraient
alors obtenus en utilisant les vitesses enregistrées lorsque des conducteurs humains circulent sur
I'intersection considérée.

Une autre perspective d’amélioration est d'intégrer le délai de réponse complet du controle du
véhicule. Ce délai a été partiellement compensé durant les tests en modifiant en amont la valeur
de seuil de TG minimum, mais cette approximation n’est valide que dans une situation prédéter-
minée ol la distance d’arrét peut étre estimée a ’avance. Il est nécessaire d’anticiper réellement
ce délai en I'intégrant dans la modélisation MPC. A cette fin, un approximant de Padé pourrait étre
utilisé lors de la prédiction de mouvement.
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FIGURE 2.43 — Décision de céder le passage en situation réelle. La C1 rouge (ego) ralentit a 3,4m/s pour
céder le passage a la C3 verte qui circule a 8,6 m/s. Le TG mesuré entre les deux trajectoires est de —2,25s.
Lécart entre 2 images successives sur la séquence est de 0,5s.
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FIGURE 2.44 — Décision de s’engager en situation réelle. La C1 rouge (ego) prend le virage a 4,2 m/s et s'insere
11,8 m devant la C3 verte qui circule a 9,4 m/s. Le TG mesuré entre les deux trajectoires est de 2,16 s. L'écart
entre 2 images successives est de 0,5s.

74



CHAPITRE 2. PLANIFICATION DE VITESSE DANS UN ENVIRONNEMENT URBAIN
DYNAMIQUE

t I

T T

i

A"

FIGURE 2.45 - Décision de céder le passage avec un seuil de TG agressif. La C1 rouge (ego) céde le passage a
la C3 verte, en ne laissant qu'un faible délai entre les deux véhicules. Le TG mesuré entre les trajectoires est
de —1,15s. L'écart entre 2 images successives est de 0,55s.
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une stratégie de décomposition chemin-vitesse consis-
tant a planifier la vitesse d'un véhicule automatisé sur un chemin établit d’avance. Le profil de
vitesse est adapté dynamiquement en fonction des trajectoires prédites des véhicules qui vont
croiser le chemin du VA. Cette approche a été appliquée dans le cadre de situations de conduite
urbaine, sur des intersections non supervisées ainsi que dans un environnement semi-contraint.

L'algorithme adapte la vitesse du VA en combinant plusieurs hypothéses de profils de vitesse
générés et adaptés en permanence selon la situation. Ces profils de référence sont inspirés de la
conduite humaine afin que le VA suive un profil de vitesse qui soit qualitativement acceptable
pour des passagers humains ainsi que pour les autres conducteurs. Par exemple, lorsque le VA
anticipe un conflit avec un autre véhicule dont il croisera la route il est capable, comme le ferait
un conducteur humain, de planifier un profil de vitesse adapté sans pour autant commencer a
ralentir immédiatement.

Selon la littérature dédiée au facteur humain dans les situations de conduite, le PET s’avere
étre un critere adéquat pour quantifier le risque a posteriori lors d'un croisement a une intersec-
tion. Nous avons décidé d’intégrer cette métrique de risque dans le processus de décision dans
des scénarios d’intersections en l'utilisant pour retirer les hypotheses de profils de vitesse trop
risquées. Cette métrique n’est pas adaptée pour toutes les situations de croisement qui peuvent
avoir lieu sur un environnement semi-contraint, cependant nous avons montré que le TG lui est
équivalent dans un scénario de croisement a 90°, et permet de mieux généraliser sur des cas de
figure plus divers.

L'approche a fait 'objet de scénarios de validation avec un outil de simulation spécifiquement
développé pour les travaux présentés dans ce chapitre. Les scénarios de test reproduisent des si-
tuations sur des intersections, des carrefours giratoires, et sur un environnement semi-contraint
avec plusieurs milliers de variantes pour chaque scénario. L'objectif de ces tests est d’effectuer ce
qui s’approche le plus d'une validation systématique des performances de I’algorithme en matiere
de sécurité, avec des situations qui requierent parfois une décision immeédiate du VA pour qu'une
collision soit évitée. De plus, des expérimentations sur véhicules ont permis de valider qualitati-
vement la pertinence de I'approche en situation réelle.

Les résultats en simulation montrent globalement une bonne robustesse de 1’algorithme lors-
qu’il est confronté a des situations critiques variées. L'algorithme a permis d’éviter d’entrer en
collision dans toutes les situations de croisement, que ce soit sur une intersection ou dans un en-
vironnement semi-contraint. Le TG effectif mesuré a posteriori permet d’observer que le seuil de
risque qui a été spécifié est respecté en pratique, a condition que le MPC permette une bonne
modélisation du module de contrdle. Des situations dangereuses ont néanmoins été rencontrées
lorsque d’autres véhicules modifient leur trajectoire en tournant ou en accélérant vers le VA. Ce
comportement peut étre rencontré sur un environnement semi-contraint, par exemple dans le
scénario «yield » étudié, lorsque les autres véhicules s’inserent rapidement a proximité du VA en
ayant la priorité. Le modele de prédiction de mouvement utilisé par notre approche ne tient pas
compte des priorités et ne permet donc pas d’anticiper un tel comportement. Il est a noter que
les conditions initiales des tests de validation étaient spécifiquement concues pour générer des
situations de conflits, a la limite des cas de collisions physiquement inévitables.

Toutefois, labonne adéquation entre le TG effectif a posteriori par rapport au TG choisi comme
seuil de l'algorithme permet d’envisager de moduler le seuil de TG minimum en fonction du
contexte de conduite. Par exemple, dans une situation urbaine bien identifiée, le TG minimum
pourrait étre fixé a 1.5s lorsque le véhicule a la priorité et a 3.0s lorsqu’il doit céder le passage. De
maniere générale, ce seuil devrait étre augmenté lorsque la situation est incertaine ou si le com-
portement des autres véhicules semble anormal. De méme, il peut étre modulé en fonction des
limitations de vitesse : lors d'une insertion sur une route prioritaire périurbaine, il est préférable
d’utiliser un seuil de TG minimum plus élevé que dans le cas d'un cédez-le-passage en ville. De
plus, lorsque la topologie de route le permet, il est nécessaire d’utiliser une prédiction de mouve-
ment capable d’intégrer les intentions des autres véhicules.
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« Il vaut mieux suivre le bon

chemin en boitant

que le mauvais d’'un pas ferme. »
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CHAPITRE 3. PLANIFICATION DE CHEMIN DANS UN ENVIRONNEMENT FORTEMENT
DYNAMIQUE

3.1 Introduction

Considérons maintenant le probleme de la planification de chemin d'un systéme robotique
dans un environnement contenant de nombreux obstacles fortement dynamiques. La décompo-
sition chemin-vitesse introduite précédemment conduit de maniére classique a adapter le profil
de vitesse du véhicule sur un chemin donné. Nous proposons ici la démarche inverse, qui consiste
arechercher un chemin admissible parmi les obstacles mobiles a partir d'une hypotheése formulée
a priori sur la vitesse du véhicule.

A ce titre, nous introduisons dans ce chapitre la notion de « Reachable Interaction Sets » (RIS)
comme nouveau cadre de travail permettant d’effectuer la planification de chemin parmi des obs-
tacles tres dynamiques.

La notion d’obstacles « trés » ou « fortement » dynamiques dont il est question ici repose sur le
constat que la plupart des approches de planification de trajectoire en présence d’obstacles mo-
biles repose sur I’hypothése que le robot est capable d’évoluer a une vitesse égale ou plus grande
que celle des obstacles, comme nous le verrons dans la section 3.2 (c’est explicitement le cas dans
FUJIMURA et SAMET [1990], CHEON et KiM [2019], WILKIE et collab. [2009] et MARTINEZ- GOMEZ et
FRAICHARD [2009]). Nous proposons donc une approche heuristique pour planifier une trajectoire
qui reste efficace en présence d’obstacles plus rapides que le robot.

Cette approche est détaillée dans la section 3.3. Elle consiste a émettre une hypothése a priori
sur la vitesse suivie par le robot jusqu’a I’horizon temporel, ce qui permet de supprimer l'aspect
temporel du probléme de planification, le ramenant a une recherche de chemin duale. Pour cela,
les RIS établissent une nouvelle représentation de I'espace dans lequel le robot se déplace (ici, un
plan). Cette représentation contient les RIS, qui sont les zones que le robot doit contourner afin
d’éviter d’entrer en collision avec les obstacles.

Différents algorithmes de planification de chemin présentés dans la section 3.4 sont utilisés
avec les RIS, afin de constituer des approches de planification de trajectoire. Ces approches vont
étre comparées a celles de I'état de 'art en planification de mouvement dans un environnement
dynamique via une phase de validation quantitative sur différents scénarios dans la section 3.5.

Enfin, ces travaux généralisent la définition des RIS pour un robot non holonome en adaptant
I’'approche a la modélisation d'un véhicule de Dubins. Le cas d’obstacles mobiles qui suivent une
loi de mouvement stochastique est également étudié, afin d’intégrer la notion d’incertitude a la
planification de trajectoire.

3.2 Ftatdel’art

3.2.1 Introduction

La recherche d'un chemin admissible permettant a un véhicule d’accéder a une destination
donnée en évitant les obstacles est un probléme majeur en robotique. Ce probléme demeure ou-
vert, puisque différentes approches de planification peuvent étre appropriées, selon les contraintes
exactes du probléme. Ces contraintes peuvent étre en matiére de temps de calcul, en fonction des
contraintes dynamiques du robot ou de sa forme, du type d’environnement considéré ou encore
selon la qualité du chemin qui doit étre obtenu. L'état de I'art présenté ici comparera les princi-
pales approches de planification de trajectoire dans un environnement dynamique.

11 convient de noter que la notion d’environnement dynamique utilisée ici fait référence a la
présence d’obstacles qui se déplacent continuellement. En effet, ce terme est parfois utilisé pour
un environnement quasi-statique dans lequel certains obstacles fixes changent d’état (ex : une
porte qui s’ouvre). Certaines approches de recherche de chemin sont élaborées spécifiquement
pour ces types d’environnement, qui demandent de replanifier sporadiquement le chemin, et non
tres régulierement comme le requiert la présence d’obstacles mobiles. Ce type d’approches ne sera
pas traité ici.
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Les auteurs de CANNY et REIF [1987] ont démontré que la recherche de chemin sur un espace
en 2 dimensions parmi des obstacles mobiles est NP-difficile, y compris lorsque le mouvement
des obstacles est rectiligne et uniforme. On peut donc sérieusement douter que le probléeme de
planification de chemin en environnement dynamique puisse étre résolu par un algorithme en
temps polynomial. C’est également la raison pour laquelle toutes les approches existantes sont
soit fondées sur une heuristique soit sur une exploration exhaustive de 'espace apres discrétisa-
tion du probleme. Les approches par échantillonnage peuvent étre interprétées comme étant une
combinaison des deux, permettant d’explorer ’espace en suivant une loi aléatoire qui est spécifiée
selon une hypothése formulée a priori.

Cet état de 'art présentera tout d’abord en section 3.2.2 les stratégies générales de planifica-
tion de chemin dans un environnement statique, puis introduira dans la section 3.2.3 certaines
notions importantes liées a la planification. La section 3.2.4 présentera les principales approches
de planification de trajectoire en présence d’obstacles mobiles. Enfin, ces approches seront com-
parées dans un tableau récapitulatif dans la section 3.2.5.

3.2.2 Planification de chemin en présence d’obstacles fixes

La planification de chemin d'un robot se déplacant d'un point a un autre en présence d obs-
tacles fixes a fait 'objet de nombreux travaux (cf. LATOMBE [1991], LAVALLE [2006], MINGUEZ
et collab. [2008], HOY et collab. [2015], PADEN et collab. [2016], MAC et collab. [2016] pour un état
del'art sur le sujet). Notre objectif ici n’est pas d’effectuer une revue de la littérature mais plutot de
présenter trois grandes familles d’algorithmes de planification dont des extensions seront propo-
sées dans le cas des environnements dynamiques : les approches combinatoires sur des graphes,
les approches réactives sans planification, et les planifications de chemin par échantillonnage.

3.2.2.1 Graphes de visibilité

La planification par visibilité est 'une des approches les plus courantes permettant de calcu-
ler le plus court chemin entre deux points dans une scéne comportant des obstacles polygonaux
(NILSSON [1969], LAVALLE [2006]). Elle s’appuie sur la construction d'un graphe de visibilité (Visi-
bility Roadmap). C’est un graphe valué ou les nceuds sont les sommets des enveloppes convexes
des obstacles et les arétes sont les segments qui relient chaque paire de nceuds mutuellement vi-
sibles, c’est a dire dont le segment qui les joint n’'intersecte pas I'intérieur d’'un obstacle (cf Fig. 3.1).
Les valeurs associées aux arétes sont les longueurs des segments correspondants. Le calcul du plus
court chemin nécessite I'ajout des nceuds de départ et d’arrivée dans le graphe et s’effectue géné-
ralement en utilisant I'algorithme de Dijkstra. Le graphe de visibilité des obstacles statiques peut
étre pré-calculé et utilisé a plusieurs reprises en considérant des nceuds de départ et d’arrivée dif-
férents.

3.2.2.2 Champs de potentiel artificiel

Lapproche des champs de potentiel artificiel (Artificial Potential Fields, ou APF) consiste a
calculer le mouvement d'un robot considéré comme une particule soumise a des forces d’attrac-
tion et de répulsion créées par des champs de potentiels positif et négatif appropriés. Ces champs
de potentiel permettent d’attirer le robot vers sa destination tout en I’éloignant des obstacles (cf
Fig. 3.2). La vitesse de consigne du robot est assimilée a une force qui dérive de ces potentiels.
Lintensité de ces forces est généralement proportionnelle a la distance ou au carré de la distance
entre le robot et 'origine du potentiel (cf. LATOMBE [1991]). Les APF ont été formalisés pour la pre-
miere fois dans KHATIB [1985] et sont a I'origine d'une littérature dédiée fournie dans le domaine
de la robotique. Cette approche est de type réactive, ce qui signifie que sa simplicité conceptuelle
et salégereté lors de 'implémentation ont pour corollaire une absence de planification sur le long
terme et une forte sensibilité aux extremums locaux.
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FIGURE 3.1 - Construction d'un graphe de visibilité. (a) les arétes du graphe sont les segments visibles reliant
2 sommets d’obstacles (b) lors de larecherche de chemin, les nceuds de départ et de destination sont ajoutés
ainsi que les arétes correspondantes (c) une recherche de chemin dans le graphe trouve le chemin optimal
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FIGURE 3.2 - (a) Potentiel répulsif (bleu) émanant des obstacles (b) Potentiel attractif (jaune) vers la destina-
tion (c) Tracé théorique du mouvement du robot (rouge) suivant le gradient du potentiel. La fleche indique
une zone de minimum local ot le robot risque de rester bloqué
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11 est amusant de relever que I'idée d'un robot suivant un gradient de potentiel pour se dépla-
cer est mentionnée comme telle pres de 40 ans plus tdt dans la nouvelle de science-fiction « Ru-
naround » d’Isaac Asimov (ASIMOV [1942]). Dans cette nouvelle, des scientifiques enquétent sur
le robot Speedy qui semble étre devenu fou. Celui-ci s’avere étre coincé dans un équilibre stable
entre une force attractive qui le dirige vers 1'objet de sa mission et une force répulsive qui I'em-
péche de s’approcher d'une zone trop dangereuse a sa propre survie. En effet, lorsqu'un obstacle
est situé trop pres de la destination, le comportement d'un robot suivant un APF peut s’avérer tout
a fait erratique.

3.2.2.3 Arbre a exploration rapide

Lalgorithme d’arbre a exploration rapide (Rapidly Exploring Tree, ou RRT) a été introduit par
LAVALLE [1998]. L'approche fait partie de la famille des méthodes de planification de chemin par
échantillonnage. Elle consiste a construire progressivement un arbre d’exploration de 1'espace
en tirant aléatoirement une position de I'espace et en l'utilisant comme direction pour agrandir
I'arbre. Une branche est alors ajoutée a partir du nceud de I'arbre le plus proche de cette position
aléatoire et se déploie vers celle-ci d'une distance fixée d’avance. En cas de collision avec un obs-
tacle, la branche n'est pas ajoutée. Ce processus est réitéré jusqu'a ce qu'une des branches soit
dans le voisinage de la destination : le chemin est obtenu en remontant les noeuds de I'arbre jus-
qu’a la racine placée au point de départ (cf. Fig. 3.3). De nombreuses améliorations incrémentales
ont été proposées (LAVALLE et KUFENER [2001], KARAMAN et FRAZZOLI [2011]), notamment |’algo-
rithme «anytime » RRT* capable d’optimiser peu a peu le premier chemin trouvé jusqu’a ce que
le temps de calcul qui lui est imparti soit écoulé.

(a)

(c)

FIGURE 3.3 — Développement d'un arbre a exploration rapide. (c) Un premier chemin est trouvé lorsqu'un
des nceuds se trouve suffisamment proche de la destination. (d) L'algorithme RRT* continue de densifier
I'arbre afin d’améliorer peu a peu le chemin, jusqu’a interruption
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3.2.3 Notions importantes

Les trois notions introduites dans cette section ne sont pas a proprement parler des stratégies
de planification. Elles sont néanmoins étroitement liées aux calculs de recherche de chemin, et
feront notamment I'objet de développements dans le reste du chapitre.

3.2.3.1 Espace de configuration

L'espace de configuration d'un robot se déplacant dans le plan 2D est '’ensemble des positions
deI’environnement qui sont accessibles pour le point représentant la position du robot. Ce nouvel
espace permet d’effectuer une planification de chemin duale pour laquelle on peut considérer que
le robot est assimilé a un point. Les obstacles dans cet espace sont alors modifiés par rapport aux
formes des obstacles réels. Le chemin trouvé (ou I’absence de chemin possible) sera alors valide
dans I'espace initial pour le robot polygonal.

La premiére formulation de la notion d’espace de configuration se trouve dans LOZANO-PEREZ
et WESLEY [1979] pour un robot polygonal dont 'orientation absolue reste la méme lors de ses
déplacements. Cet espace est calculé par extension des obstacles via une somme de Minkowski
avec la forme du robot. Si I'orientation du robot n’est pas fixe lors de ses déplacements, ce qui est
souvent le cas, les auteurs suggerent d’utiliser la boite englobante des polygones du robot pivotés
pour chaque orientation possible a la place de la forme du robot dans la somme de Minkowski.
En pratique, il est courant de calculer I'espace de configuration d’'un robot en rotation par somme
de Minkowski en utilisant le disque correspondant au cercle minimum contenant le polygone du
robot. Ces deux espaces de configuration seront illustrés et comparés avec une nouvelle approche
dans la section 3.4.2.2.

Lanalyse de 'espace de configuration permet aux auteurs de FUJIMURA et SAMET [1990] de
définir un «front de collision » pour chaque obstacle dans le voisinage du robot. En identifiant
chaque cas d’interaction possible entre le robot et chacun de ces fronts de collision, il est possible
de déduire une planification de trajectoire évitant les collisions pour un robot se déplacant a une
vitesse supérieure ou égale aux obstacles mobiles. Les cas de figures ou des obstacles mobiles se
superposent sont étudiés et se réduisent a deux situations élémentaires : 1a séparation et la fusion
de deux fronts de collision. Selon les auteurs, cette approche pourrait étre généralisée a un envi-
ronnement non déterministe a condition d’avoir des hypotheses suffisantes sur les mouvements
des obstacles mobiles.

3.2.3.2 Chemin de Dubins

Le terme de chemin de Dubins (DUBINS [1957], LAVALLE [2006]) se réfere au plus court che-
min permettant de connecter deux points du plan par une courbe dont la courbure est limitée par
une valeur maximale, les points de départ et d’arrivée étant chacun associé a une orientation re-
quise, et le véhicule parcourant le chemin ne pouvant pas effectuer de marche arriere (cf. Fig. 3.4).
Un chemin de Dubins est la succession d'un arc de cercle dont le rayon correspond a 'angle de
braquage maximal, d'un segment de droite et d'un autre arc de cercle de méme rayon que le pre-
mier. Le segment de droite est tangent aux deux arcs de cercles afin d’assurer la continuité C! de
la courbe. Lorsque le véhicule est capable d’évoluer en marche arriere, le chemin optimal est alors
une courbe dite de Reeds-Shepp (REEDS et SHEPP [1990]). Lexemple illustré Fig. 3.5 montre que
le chemin de Reeds-Shepp est plus court que le chemin de Dubins équivalent (Fig. 3.4(b)).

Un chemin de Dubins peut étre parcouru a vitesse constante par un véhicule non-holonome
hypothétique dont I'angle de braquage est borné mais peut étre changé instantanément. En pra-
tique, un véhicule non-holonome doit faire varier continiment son angle de braquage et nécessite
ainsi de s’arréter pour changer d’angle de braquage lorsque la courbure du chemin change. Afin
de pouvoir étre suivi par un véhicule non-holonome dont 'angle de braquage reste continu, le
chemin doit vérifier une continuité C? et la dérivée de sa courbure doit étre également bornée.
Cette propriété peut étre réalisée par I'ajout de clothoides afin d’effectuer une transition continue
entre la courbure nulle du segment de droite et la courbure constante des arcs de cercle (SCHEUER
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R,S4L,
(a) (b)

FIGURE 3.4 — Exemples de chemins de Dubins

FIGURE 3.5 — Exemple de chemin de Reeds-Shepp

et FRAICHARD [1997]). De facon analogue aux courbes de Reeds-Shepp, il est également possible
de générer une courbe optimale conservant la continuité de la courbure lorsque le véhicule est
capable d’effectuer des marches arrieres (FRAICHARD et SCHEUER [2004]).

3.2.3.3 Ensembles atteignables

Les ensembles atteignables (Reachable Sets, RS) d'un objet mobile soumis a des contraintes dy-
namiques caractérisent la région de 'espace que celui-ci peut atteindre en un intervalle de temps
donné (cf LAVALLE [2006]). Le calcul exact des ensembles RS d’'un robot peut se déduire analy-
tiquement via la mécanique hamiltonienne, en résolvant une équation de Hamilton-Jacobi aux
dérivées partielles. Dans MITCHELL et collab. [2005], MARGELLOS et LYGEROS [2010] et GILLULA
et collab. [2011], cette méthode est utilisée afin de constituer une garantie de stireté a partir du
scénario pire-cas oll un obstacle mobile est supposé poursuivre le robot afin de provoquer une
collision. Lexemple traité est souvent tiré du domaine aérien, afin de garantir I'évitement de col-
lision pour un avion. Cependant, ce scénario pire-cas s’avere vite impossible a traiter pour des
cas de figure non triviaux lorsque la densité d’obstacles augmente. Une approche similaire est uti-
lisée dans le méme contexte dans ZHOU et BARAS [2015], mais le calcul des RS est optimisé par
une double optimisation convexe qui permet notamment une parallélisation efficace, ce qui rend
I’approche plus abordable en présence de plusieurs obstacles mobiles.

3.2.4 Approches de planification de chemin dynamique
3.2.4.1 Lespace temps-état
Le concept de représentation dans I'espace temps-état (State-Time Space) a été introduit dans

ERDMANN et LOZANO-PEREZ [1987]. Il s’agit d’envisager la planification de trajectoire en présence
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d’obstacles dynamiques se déplacant dans un plan comme une planification de chemin dans un
espace tridimensionnel ou des obstacles statiques 3D représentent les trajectoires prédites des
obstacles mobiles 2D. A l'instar des espaces de configuration qui permettent de représenter la
géométrie du véhicule ego par un probléme de planification dual o1 un véhicule ponctuel doit
évoluer parmi des obstacles modifiés, cette représentation est un espace-temps de configuration
ol la planification de trajectoire est remplacée par une planification de chemin duale.

Dans FRAICHARD [1998], 'espace temps-état est intégré au sein d'une planification de trajec-
toire. Un chemin statique qui contourne les obstacles fixes est supposé connu. La planification de
trajectoire revient a une planification de la vitesse du véhicule ego afin d’éviter les collisions avec
les obstacles mobiles. L'espace-temps en deux dimensions (I’abscisse curviligne du chemin et le
temps) est discrétisé régulierement en nceuds ayant chaque trois descendants correspondants a
trois valeurs d’accélération (minimale, nulle, et maximale), cf. Fig. 3.6. Sur cet arbre, le chemin
optimal en temps de parcours est trouvé via un algorithme A* (LAVALLE [2006]) exécuté avec une
fonction de cotit simple.

(e 1)r [ ........... ..........

Brio

%6T3
FIGURE 3.6 — Les nceuds dans I'espace temps-état (Fig. issue de FRAICHARD [1998])

Cette représentation temps-état peut étre étendue a une recherche de trajectoire dans le plan,
ce qui revient a une planification sur trois dimensions (HSU et collab. [2002], VAN DEN BERG et
OVERMARS [2008], CHEON et Kim [2019]). La planification de trajectoire de HsuU et collab. [2002]
est fondée sur un arbre RRT qui croit via un double échantillonnage : celui du nceud de départ
et celui de I'entrée du controle (accélération et angle de lacet) afin de créer une nouvelle aréte
a condition que la portion de chemin soit navigable. L'expansivité d'une région de I’espace est
la propriété qui quantifie a quel point une région est connectée au reste de I’espace accessible.
Une zone de 'espace navigable est expansive si tout sous-ensemble situé a l'intérieur permet de
transiter vers d’autres zones de 'espace navigable. A I'inverse, une zone qui ne serait ouverte que
sur un couloir étroit sera définie comme peu expansive. Les auteurs étendent cette définition a
I'espace temps-état afin d’améliorer I'efficacité de la stratégie d’échantillonnage. Un facteur de
pondération est associé aux zones de 'espace pour favoriser I'ajout de nceuds dans les régions ol
leur densité est faible.

Dans VAN DEN BERG et OVERMARS [2008], les obstacles sont assimilés a des disques au mou-
vement inconnu mais dont la vitesse maximale est supposée connue. Les obstacles sont donc
représentés comme des disques qui se dilatent au cours du temps a la vitesse maximale de leur
déplacement (cf. Fig. 3.7). En termes de temps-état, I'occupation dans I'espace d’'une trajectoire
d’obstacle mobile est comprise dans un céne. Un chemin minimisant le temps de parcours entre
ces cones est calculé en utilisant des suites de segments de droite pour approximer des spirales
contournant les cones. Un graphe similaire au approches par visibilité est formé et une recherche
de chemin via les algorithmes A* ou Dijkstra retourne le chemin optimal.

Une autre approche de planification pour environnement dynamique basée sur le temps-état
est présentée dans CHEON et KiMm [2019]. L'espace est exploré de maniere siire en utilisant la no-
tion d’ICS (Inevitable Collision States). Trois chemins sont construits : le premier a partir du point
de départ, un autre a partir de la destination, et un troisiéme qui les relie. Lapproche est implé-

85



CHAPITRE 3. PLANIFICATION DE CHEMIN DANS UN ENVIRONNEMENT FORTEMENT
DYNAMIQUE

< o 08 W

FIGURE 3.7 — Trajectoire évitant les Reachable Sets coniques des obstacles (Fig. issue de VAN DEN BERG et
OVERMARS [2008])

mentée pour deux modélisations dynamiques du véhicule ego : un robot holonome et un robot
différentiel. Il est a noter que les obstacles mobiles évoluent systématiquement a une vitesse in-
férieure ou égale a celle du véhicule ego, et leur densité dans la scéne est relativement faible pour
les scénarios considérés.

3.2.4.2 Treillis d’états

Un treillis d’états, ou State Lattices (PIVvTORAIKO et KELLY [2005]) est une discrétisation de I'es-
pace de configuration en un ensemble d’états connectés sous la forme d'un graphe orienté. Les
connections entre deux états représentent ainsi les transitions via un chemin accessible sur l'es-
pace navigable. La représentation en treillis permet donc d’effectuer une planification de trajec-
toire sur un graphe, en ajoutant la garantie que les arrétes puissent étre effectivement suivies par le
modele non-holonome du véhicule. En raison de la complexité du graphe a construire, des amé-
liorations ont été introduites pour optimiser la résolution du treillis. Les auteurs de LIKHACHEV
et FERGUSON [2009] élaborent un treillis multi-résolution qui permet de construire une approxi-
mation du graphe tout en contrdélant 'erreur, et dont les requétes de chemin sont anytime ce qui
garantie une exécution en temps réel.

La planification de trajectoire basée sur des treillis d’états a été adaptée pour I'évitement d’obs-
tacles dynamiques (ZIEGLER et STILLER [2009], WERLING et collab. [2012]). Du fait de I'ajout de la
dimension temporelle, la complexité du treillis augmente fortement. Pour autant, la résolution du
treillis doit rester suffisante afin de pouvoir décrire une stratégie d’évitement des collisions exé-
cutable par le véhicule. Dans ces travaux, la vitesse d’exécution est nettement améliorée par un
échantillonnage adapté du treillis, conditionné par la topologie des voies sur lesquelles le véhicule
doit circuler. Les expérimentations montrent des temps de calcul compatibles avec le temps réel,
mais reposent sur un environnement avec des contraintes fortes permettant de limiter la taille de
I'espace des configurations a explorer.

3.2.4.3 Cone de collision

Le concept du cone de collision est introduit dans CHAKRAVARTHY et GHOSE [1998] pour deux
objets de forme arbitraire se déplacant a vitesse constante. Cette approche géométrique permet
d’identifier 'ensemble des directions que le véhicule ego doit éviter pour ne pas entrer en collision
avec |'obstacle. Pour cela, la norme de la vitesse du véhicule ego est fixée d’avance et supposée
constante.

Cette approche est étendue afin de permettre d’éviter les collisions avec plusieurs obstacles
qui se déplacent ou se déforment au cours du temps (CHAUDHARY et GHOSE [2017], SUNKARA
et collab. [2019]). Bien que I'approche soit théoriquement valide, aucune validation pratique de
ces approches dans un scénario comportant des obstacles mobiles n’a été proposée. Le cone de
collision est cependant utilisé dans un scénario ot un petit robot mobile doit éviter un obstacle de
grande taille qui se déforme au cours du temps. Ce cas de figure peut se retrouver dans le contexte
maritime par exemple, lorsqu'un bateau doit éviter le trait de cdte avec un coefficient de marées
important.
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3.2.4.4 Obstacles vitesse

Le concept d’obstacles vitesse (velocity obstacles) est introduit dans FIORINT et SHILLER [1993]
pour un environnement dynamique dans lequel les obstacles mobiles sont des disques évoluant
a vitesse constante. C’est une approche géométrique qui représente dans I’espace des vitesses du
robot ’ensemble des vecteurs vitesses qui méneront a une collision, en supposant que les vitesses
des objets demeurent constantes (voir Fig. 3.8). Sous ces hypotheses, une stratégie d’évitement
d’obstacles peut étre adoptée en appliquant au robot tout vecteur vitesse se situant en dehors des
velocity obstacles. La représentation velocity obstacles peut étre appliquée a un évitement d’obs-
tacles mobiles en forme de disque dans un espace en deux dimensions ou a des obstacles sphé-
riques dans un espace en trois dimensions. De nombreuses variantes de cette approche par obs-
tacles de vitesse ont ensuite été proposées dans la littérature.

A
A

FIGURE 3.8 — Construction d'un obstacle vitesse par translation du cone de collision (a gauche) par le vec-
teur de la vitesse instantanée du robot (a droite). (Fig. issue de FIORINI et SHILLER [1998])

Cette approche est étendue par les méme auteurs dans FIORINT et SHILLER [1998], ol1 une stra-
tégie de planification est combinée avec la représentation des velocity obstacles afin d’atteindre
une destination tout en respectant plusieurs critéres (minimiser le temps de parcours, mainte-
nir un TTC minimum, etc). Un arbre de recherche est créé afin d’explorer plusieurs hypothéses
successives. Plusieurs heuristiques simples sont proposées afin de créer les branches de I'arbre :
maintenir une vitesse maximale et orienter le robot dans la direction la plus proche de la destina-
tion, ou maintenir le robot dans la direction de la destination et ajuster la vitesse afin de conserver
un TTC suffisant. Ces heuristiques restent néanmoins trés « réactives », et ne constituent pas une
planification de trajectoire globale.

Une planification de chemin réciproque est proposée dans VAN DEN BERG et collab. [2008],
qui utilise les velocity obstacles dans des scénarios multi-agents ol plusieurs robots doivent se
coordonner pour atteindre leurs destinations sans entrer en collision. Une convention d’esquive
est ajoutée a I’évitement d’obstacles afin que les agents se contournent mutuellement sur le coté.
Le chemin est ainsi optimisé grace a cette convention qui est supposée étre respectée par tous
les agents. Une implémentation open-source de cet algorithme est disponible en ligne (VAN DEN
BERG et collab. [2016]).

Les velocity obstacles peuvent étre intégrés dans le cadre d'un environnement incertain, olt
les mouvements des obstacles suivent une loi aléatoire. Dans KLUGE [2003], une version stochas-
tique des velocity obstacles est réalisée en itérant sur les différentes valeurs de vitesse possibles
afin d’obtenir une approximation raisonnable des zones dangereuses dans |'espace des vitesses.
Le principal défaut de ce genre d’approche est naturellement le cofit de I'itération.

Le concept de velocity obstacles est étendu dans WILKIE et collab. [2009] pour un robot non-
holonome auquel s'imposent des contraintes cinématiques. Le controle optimal (angle de bra-
quage et vitesse du robot) est défini comme celui minimisant le temps de trajet jusqu’a la desti-
nation, en 'absence d’obstacles mobiles. Lapproche Generalized Velocity Obstacles applique au
robot un controle au plus proche du controle optimal, parmi ceux ne menant pas a une collision
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avec les velocity obstacles. 11 est a noter que les obstacles et le robot sont supposés pouvoir at-
teindre la méme vitesse maximale, il est ainsi toujours possible pour le robot d’évoluer a la méme
vitesse que tout obstacle. Dans ces travaux les obstacles sont des disques qui avancent en ligne
droite a vitesse constante et qui peuvent changer brusquement de direction a une fréquence aléa-
toire.

Lhypothese de vitesse constante pour les obstacles mobiles est relachée dans LARGE et collab.
[2002] au profit d'une généralisation des velocity obstacles a des mouvements non linéaires (Non
Linear Velocity Obstacles). Lhypotheése d’angle de braquage constant est notamment utilisée pour
décrire le mouvement des obstacles mobiles, mais toute prédiction de trajectoire peut étre utilisée
en théorie.

Enfin, cette approche non linéaire est intégrée a une planification de mouvement adaptée a un
robot véhiculaire (VASQUEZ et collab. [2004], LARGE et collab. [2005]). IIs utilisent une approche
probabiliste pour prédire le mouvement des obstacles mobiles et la combinent avec les Non Li-
near Velocity Obstacles afin de représenter I'espace des vitesses accessibles. Ils proposent égale-
ment d’améliorer la planification de trajectoire itérative de FIORINI et SHILLER [1998] en utilisant
I'algorithme A* pour trouver le meilleur chemin sur un arbre qui est mis a jour dynamiquement,
ce qui évite d’avoir a le recalculer entierement a chaque requéte.

3.2.4.5 Ensembles stochastiques atteignables

Certains travaux proposent des approches de planification de trajectoire robustes méme dans
le cas ou le mouvement des obstacles peut changer de facon aléatoire. L'analyse des ensembles
stochastiques atteignables (Stochastic Reachable Set, ou SR set) permet d’étendre la notion des
Reachable Sets a un environnement non déterministe (ABATE et collab. [2008], SUMMERS et LYGE-
ROS [2010]). Dans CHIANG et collab. [2015a] et MALONE et collab. [2017], la stratégie de planifica-
tion de trajectoire combine un chemin statique global et une approche réactive locale qui évite les
collisions avec les obstacles mobiles. Les obstacles mobiles se déplacent selon des trajectoires rec-
tilignes ou circulaires avec une norme de vitesse qui varie aléatoirement dans le temps selon une
loi de probabilité connue. 1l existe plusieurs types d’obstacles, chacun suivant une loi de probabi-
lité différente. La densité de probabilité de présence en coordonnées relatives pour chaque type
d’obstacle est calculée hors-ligne dans un cache mémoire a partir de la loi de probabilité : c’est
le SR set de I'obstacle. La dimensionnalité du cache correspond a celle de I'espace dans lequel les
objets se déplacent : les différents pas de temps sont concaténés ensemble. Lors de la phase de
planification, une carte globale des densités de probabilité de présence pour tous les obstacles
peut ainsi étre dressée rapidement en utilisant ces caches. Le chemin statique est calculé par un
arbre RRT et rejoint la destination en évitant les obstacles fixes. La planification de mouvement est
effectuée de maniere réactive par un champ de potentiel artificiel qui attire le robot vers les nceuds
du chemin statique. Le champ répulsif est concu de sorte que son intensité est proportionnelle a
la densité de probabilité de présence des obstacles mobiles (cf. Fig. 3.9).

Les mémes auteurs ont amélioré la prédiction de I'approche précédente en remplacant le
calcul intégral de la densité de probabilité de présence par la méthode de Monte-Carlo dont le
nombre limité de tirages rend le calcul du cache bien plus efficace (environ 21s pour la méthode
de Monte-Carlo pour un obstacle, comparé a plus de 4000s pour la génération du SR set complet).
La méthode Stochastic Ensemble Simulation (SES) (CHIANG et collab. [2015b]) combine également
une planification de chemin globale statique et une planification locale dynamique a partir du
cache de densité de présence. La différence notable de cette approche est que la dimension tem-
porelle n’est pas perdue : une carte de densité de probabilité de présence est générée pour chaque
type d’obstacle et a chaque pas de temps. La planification locale de chemin est également effec-
tuée avec un arbre RRT avec une résolution plus fine et un horizon temporel plus court que le
chemin global. Un test de collision est effectué pour chaque nouvelle branche créée afin de véri-
fier qu'aucune portion de chemin ne soit située a une densité de probabilité de présence d’obs-
tacles supérieure a un seuil critique. Deux stratégies distinctes sont proposées pour développer
l'arbre : «direct », une heuristique qui tend a rejoindre au plus vite le chemin statique et « full »,
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FIGURE 3.9 — méthode APF-SR : Illustration du champ de potentiel associé a la densité de probabilité de
présence des obstacles mobiles, et des forces répulsives et attractives qui en dérivent (Fig. issue de CHIANG
et collab. [2015a])

une recherche plus exhaustive de 'espace en cas d’échec de la premiére stratégie.
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FIGURE 3.10 - méthode SES : A gauche I'heuristique «direct » qui tend a créer des branches (vertes) vers le
chemin statique (noir). A droite la méthode « full » développe un arbre RRT plus complet lorsque la densité
d’obstacles mobiles est trop forte (Fig. issue de CHIANG et collab. [2015b])

Une amélioration incrémentale de SES est le concept de Dynamic Risk Tolerance (DRT) in-
troduit dans CHIANG et collab. [2017b]. Lapproche utilise également la méthode de Monte Carlo
pour estimer les probabilités de présence des obstacles stochastiques. Le seuil de risque utilisé lors
du test de collision sur la carte des probabilités n’est plus constant, mais évolue dynamiquement
en fonction du temps. Plusieurs profils de risque sont étudiés dans leurs travaux. Le profil retenu
fixe un seuil constant qui accepte peu de risque a court terme puis qui augmente linéairement
avec le temps afin d’accepter de plus en plus de risque a long terme. Cette gestion dynamique du
risque donne plus de marge de manceuvre au robot a long terme tout en garantissant ’absence de
collisions immédiates, ce qui surpasse les performances de SES.

3.2.4.6 Etats de collision inévitable

Le concept des états de collision inévitable (Inevitable Collision States, ou ICS) est introduit
dans FRAICHARD et ASAMA [2003]. Ces états décrivent les situations dans lesquelles le robot n’est
pas encore entré en collision avec un obstacle, mais telles qu'aucune de ses actions ne peut per-
mettre d’éviter une collision future. Ils dépendent donc directement des capacités motrices du
robot, en plus de la configuration des obstacles. Les ICS s’expriment formellement en décrivant
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toutes les entrées de controle possibles du robot, et en calculant I'intersection des zones de colli-
sion inévitable spécifiques a chaque entrée de controle. Lorsque qu’aucune valeur de contréle ne
permet d’éviter la collision a partir d'un état, ce dernier est considéré comme un ICS. La caracté-
risation formelle des ICS nécessitant un calcul intensif, ils sont souvent I'objet d'une approxima-
tion plus rapide. Un algorithme vérifiant si un état donné est un ICS est proposé dans MARTINEZ-
GOMEZ et FRAICHARD [2008], ce qui permet de ne pas avoir a calculer I'intégralité du domaine des
ICS en amont.

Une planification de trajectoire partielle calculée a partir des ICS est introduite dans PETTI et
FRAICHARD [2005]. Le fait de ne pas avoir de planification de trajectoire compléete permet d’éco-
nomiser du temps de calcul, et reste raisonnable dans un environnement dynamique ot les pré-
dictions a long terme restent incertaines. Cela nécessite cependant de s’assurer de la stireté future
de la trajectoire partielle, ce qui est facilité par I'utilisation des ICS. Un arbre RRT est développé
dans I'espace de configuration du robot, en ne prenant pour nceuds que des états situés en dehors
des ICS. Une vérification rapide de la stireté est implémentée afin de générer les nouveaux nceuds.
Trois trajectoires a angle de braquage constant sont générées a partir de ce nouvel état, en appli-
quant la décélération maximale du robot : le nouveau nceud est considéré comme étant en dehors
des ICS a condition qu’au moins une de ces trajectoires soit exempte de collision.

La stratégie d’évitement d’obstacles présentée dans MARTINEZ-GOMEZ et FRAICHARD [2009]
ne cherche pas a atteindre une destination, mais seulement a esquiver les obstacles mobiles en
s