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Résumé

La thématique « deux-roues motorisés » (2RM) est un sujet a forte attente sociétale en
termes de sécurité routiere. Les statistiques d’accidents montrent que les conducteurs de
2RMs font partie des usagers de la route les plus vulnérables. L’accident en virage repré-
sente, pour le 2RM, plus de 50% des cas d’accidents impliquant un « véhicule seul » d’ou la
nécessité d’apporter des solutions. Cette these s’attache a ’analyse des signaux issus d’expéri-
mentations réelles conduites dans le projet ANR VOROLO++. Ces dernieres ont été menées
sur une moto instrumentée dans un contexte de conduite réelle incluant des conduites sous
différentes instructions avec des sujets ayant différents niveaux de I’expérience de conduite :
novices et expérimentés. Dans la premiere partie de la these, des méthodes d’apprentissage
non supervisé ont été développées pour ’analyse globale de la trajectoire d’'un 2RM lors de la
prise de virage. Cette méthodologie a été mise en ceuvre pour la classification des différents
comportements de conduite observés. Les résultats obtenus a l'issue de la mise en ceuvre
de cette méthodologie sont analysés puis interprétés. En outre, une analyse approfondie du
comportement de conduite d’'un conducteur en particulier a été menée, et ce dans le but
d’étudier les actions du conducteur nécessaires au controle de 'inclinaison du véhicule dans
les différentes phases du virage. La seconde partie de cette these porte sur le développement
d’outils de segmentation et de classification de séquences de conduite d’'un 2RM lors de la
prise de virage. Pour ce faire, ’approche proposée repose sur un modele de régression logis-
tique a processus cachés. Ce modele sert a la segmentation non supervisée des séquences de
conduite. Des caractéristiques statistiques extraites de chaque segment sont utilisées comme
entrées d’un classifieur pour classifier les comportements de conduite a ’entrée du virage.
Les résultats obtenus sur une base de données réelle ont permis de montrer I'efficacité de la
méthodologie proposée a la fois pour la détection de I’entrée du virage et pour la détection

de styles de conduite a I’approche du virage.
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Abstract

The topic of Powred Two-Wheelers (PTWs) is a subject with high societal expectations
regarding road safety. Accident statistics show that PTWs drivers are among the most
vulnerable road users. Accidents on bends account for more than 50% of accidents involving
a single vehicle, hence the need to find solutions. This thesis considers the analysis of signals
from real experiments conducted in the ANR, VOROLO++ project. These experiments were
conducted on an instrumented motorcycle in a real driving context, including driving under
different instructions with subjects having different levels of driving experience: novice and
experienced. In the first part of the thesis, unsupervised learning methods were used for
the global analysis of the trajectory of a PTW during bend taking. This methodology has
been proposed to classify the different driving behaviors observed. The results obtained
from the implementation of this methodology are analyzed and interpreted. In addition, an
in-depth analysis of a particular driver’s driving behavior was conducted, aiming to study
the driver’s actions necessary to control the vehicle’s inclination in the different turn phases.
The second part of this thesis deals with developing tools for segmenting and classifying
driving sequences of PTWs during cornering. The proposed approach is based on a hidden
process logistic regression model to achieve this aim. This model is used for the unsupervised
segmentation of driving sequences. Statistical features extracted from each segment are used
as inputs to a classifier to classify the driving behaviors at the turn entry. The results
obtained on a real database have shown the effectiveness of the proposed methodology both

for detecting the turn entry and for detecting driving styles at the approach of the turn.

viii
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Introduction générale

1.1 Contexte et motivations

es modeles de deux-roues motorisés (2RMs) peuvent étre catégorisés en deux grandes fa-
milles : les cyclomoteurs et les motocyclettes. Les motocyclettes peuvent étre aussi subdi-
visées en deux catégories : motocyclette légere et motocyclette lourde. Le Tableau 1.1 donne les

différentes caractéristiques des catégories de 2RMs circulant en France [52].

Catégorie ‘ Vitesse (km/h) ‘ Cylindrée (cm?) ‘ Puissance (kW) ‘ Poids moyen (kg) avec carburant
Cyclomoteur <45 <50 <4 50 a 100
Motocyclette 1égere | Pas de limite 50 a 125 4all 125 a 170
Motocyclette lourde | Pas de limite >125 >11 >170

Tableau 1.1 : Caractéristiques des différentes catégories de 2RMs en France.

Les Motocyclettes légeres sont particulierement adaptées aux trajets quotidiens surtout dans
les grandes villes ou la circulation est tres dense aux heures de pointe. Méme si elles sont plus
utilisées en ville, la prévisibilité des temps de parcours, la facilité de stationnement et une faible
consommation de carburant comparés aux voitures, et pour des cycles urbains, ainsi qu’une
facilité d’entretien les rendent aussi économiques que pratiques. Pour toutes ces raisons, ce n’est
pas surprenant de voir de plus en plus d’automobilistes se tourner vers ces catégories de 2RMs
pour les déplacements quotidiens ou de loisirs. L’estimation du nombre de 2RMs en circulation
reste une tache tres difficile. En effet, il n’est pas rare de voir certains propriétaires conserver
leurs précédents engins lors de ’acquisition de nouveaux. Néanmoins, le volet consacré aux
2RMs de lenquéte annuelle « Parc Auto » publiée par KANTAR TNS (anciennement TNS
Sofres) mentionne qu’en 2019 le parc de 2RMs est estimé a plus de 2,9 millions de véhicules
[18]. Cette enquéte réalisée de Mars a Avril 2020 sur un panel de 10000 foyers représentatifs de la
population francaise a montré que 8, 7% des ménages sont équipés d’au moins un 2RM en 2019.
Par ailleurs, selon I’Observatoire National Interministériel de la Sécurité Routiere (ONISR), les
2RMs représentent 1,9% dans le trafic routier contre 78% pour les véhicules de tourisme en

France en 2019, voir figure 1.1.

Part dans le trafic des véhicules motorises en 2019

Figure 1.1 : Part dans le trafic routier des véhicules motorisés en (2019).
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Avec cette estimation & moins de 2% du trafic routier, le sur-risque d’étre tué des usagers
de 2RM est particulierement élevé. Ce sur-risque, ramené aux kilometres parcourus, est évalué
respectivement & 17 et 22 fois supérieur pour un cyclomotoriste et un motocycliste que pour
un conducteur de véhicule de tourisme. Selon 'ONISR, en 2019 la catégorie de conducteurs
classée dans la rubrique 2RM ; & savoir : motocyclistes et cyclomotoristes, représentaient 23%
(4% pour les cyclomotoristes et 19% pour les motocyclistes) des tuées et 26% des blessées
graves (8% pour les cyclomotoristes et 18% pour les motocyclistes), cf figure 1.2a. Pour un
cyclomotoriste, les accidents sont 6 fois plus mortels hors agglomération contre 1,3 fois en
agglomération. Du c6té des motocyclistes, les accidents mortels surviennent le plus souvent
en agglomération particulierement en intersection. Les accidents de 2RM sont ceux qui laissent
le plus de séquelles lourdes aux blessés avec majoritairement des lésions orthopédiques : membres

inférieurs et/ou bassin (64%), puis membres supérieurs (50%), voir figure 1.2b.

Autres
Sl 5, 3%
[ (]
14%
\ oS
- >
(a) Personnes tuées. (b) Personnes blessées.

Figure 1.2 : Répartition des personnes tuées et blessées selon le mode de déplacement utilisé.

Ces statistiques d’accidentologie classent cette catégorie d’usagers du trafic routier comme
étant les plus vulnérables. Par conséquent, il est plus que nécessaire d’approfondir nos connais-
sances sur les regles comportementales adoptées par les conducteurs de 2RM ou par les autres
usagers de la route vis-a-vis de ces véhicules. Cela semble d’autant plus nécessaire que la lit-
térature abordant la question des deux-roues s’est essentiellement développée sur le theme de
I’accidentologie, on peut citer comme exemples de ces études les projets : RIDER! (2003 —2005),
et MAIDS?(2004—2008) qui ont en particulier permis de cartographier les situations d’accidents,
et sont a la base de travaux de recherche tels que DAMOTO (ANR/PREDIT) (2008 — 2011)
pour I'étude et le développement de gilets « airbags » sans fils, les projets européens SAFE-
RIDER? (2008-2011) (7éme PCRD) avait pour objectif le développement des systémes d’assis-
tance & la conduite ou d’aide & la navigation , 2BESAFE?* (7éme PCRD) (2009 — 2011) pour les

questions de saillance visuelle mais aussi de comportements de conduite. Le projet SIM2CO+

IRIDER : Recherche sur les accidents Impliquant un DEux-Roues motorisé

2MAIDS : Motorcycle Accidents In Depth Study : https://www.maids-study.eu/
3SAFERIDER :Advanced Telematics for enhancing the safety and comfort of motorcycle riders
19BESAFE :2-Wheeler BEhaviour and SAFEty. https://www.2besafe.eu/about/


https://www.maids-study.eu/
https://www.2besafe.eu/about/
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(ANR/PREDIT) (2010-2013) pour ’étude des difficultés des novices et la question de la forma-

tion aux habiletés cognitives de conduite.

Si la majeure partie des accidents a lieu en interaction avec d’autres usagers, les accidents
sans tiers identifiés représentent un enjeu conséquent pour les 2RMs. En effet, d’apres ’étude
MAIDS en 2004, pres de 30% des accidents de 2RM surviennent dans les virages. De méme,
I’ONISR dans son bilan de ’accidentalité de 'année 2019 rapporte que les motocyclistes décedent
en courbe dans 49% des cas en dehors de I'agglomération. Ces statistiques assez alarmantes
montrent un besoin assez urgent pour sensibiliser les conducteurs de 2RMs sur la conduite en
virage a travers une prise de virage « sécuritaire ». Ce concept de prise de virage sécuritaire
repose sur deux piliers, le premier étant, la prise en compte des particularités et difficultés
de la conduite d'un 2RMs, et le deuxieme pilier, étant le choix de la trajectoire optimale au
sens « sécuritaire ». Aborder les virages de fagcon « optimale », permettrait au pilote de mieux
réagir face aux obstacles se trouvant sur sa trajectoire et de garder une plus grande distance de
sécurité par rapport aux véhicules venant en sens inverse. Savoir conduire en toute sécurité dans

les virages, c’est réduire considérablement le risque d’accidents.

1.1.1 Particularités et difficultés de la conduite d’'un 2RM en virage

Conduire un véhicule de type 2RM est tache difficile due a la recherche permanente de stabilité.
Etant donné le caractere intrinsequement instable du 2RM, les différences de caractéristiques
des véhicules classés sous la rubrique « 2RM » ainsi que la variabilité intra et inter individuelle
des conducteurs, le probleme est particulierement complexe. Pour la prise de virage, nous pou-
vons noter une grande variabilité dans les pratiques réelles des conducteurs. Si les trajectoires
produites permettent aux différents conducteurs de franchir le virage, les moyens et les stratégies
mises en oeuvre par les conducteurs different. La prise d’un virage dans le cas d’un véhicule de
type mono-voie « pendulaire », un 2RM par exemple, implique que le conducteur doit incliner

son véhicule pour compenser I'inertie engendrée par un changement de direction [15].

Pour ce faire, il faut provoquer un basculement sur ’axe du roulis vers le c¢6té ou on veut
aller en entreprenant le changement de direction. Ce changement de direction peut étre initié,
selon les pratiques de chaque conducteur, par un changement de la position du centre de gravité
du conducteur, ou bien par un phénomene caractéristique des véhicules deux-roues qui est le
contre braquage et qui fait que I'on peut braquer a droite pour incliner le véhicule a gauche
et inversement. En plus de ces particularités et difficultés de la conduite propres a ce type de
véhicule, nous avons une autre particularité bien spécifique au 2RM qui est le positionnement
multiple sur la chaussée. En effet, le faible gabarit des 2RMs a une incidence sur leur position-
nement latéral sur la chaussée. Le conducteur d’'un 2RM dispose de plus de degrés de liberté

qu’un conducteur de quatre roues dans ce positionnement.
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1.1.2 La trajectoire de sécurité

La trajectoire de sécurité telle qu’elle pratiquée en conduite sur route est différente de la trajec-
toire « optimale » pratiquée en compétition sur piste, car elle ne vise pas a maximiser la vitesse
de passage mais a proposer un compromis entre la vitesse de passage et la sécurité pour le
conducteur. En effet, pour la trajectoire de sécurité, on prend en compte les éventuels obstacles
et défauts de chaussée présents dans ou en sortie de virage (autres véhicules, nids de poule, mais
aussi graviers, sable, ...). Dans cette optique, on va chercher & ouvrir I’angle de vision et per-
mettre la découverte du virage et de sa sortie, et ce afin de permettre au conducteur d’anticiper
au plus tot sur les éventuels obstacles. La prise de virage sur piste n’a pas ces contraintes dans
la mesure ou la visibilité est assurée ainsi que la garantie d’une chaussée exempte de défauts ou

dépots divers (ces derniers étant signalés par un commissaire de piste le cas échéant).

La figure 1.3 illustre une trajectoire de sécurité lors d’une prise de virage a droite.
On peut y remarquer que la trajectoire est divisée en 4 phases matérialisées par les couleurs :
vert (), orange (J), bleu () et jaune (), labellisées par les lettres E, D, S et R. Chacune

de ces quatre phases est décrite comme suit :

e Phase d’entrée (E) : C’est la phase d’adaptation de la vitesse ou le conducteur adapte son

allure lorsqu’il s’appréte a entrer dans le virage;

e Phase de découverte (D) : Ici, le conducteur est appelé a se positionner le plus possible
vers 'extérieur du virage, c’est-a-dire vers la ligne médiane pour un virage a droite ou en
restant sur sa droite pour prendre un virage vers la gauche de sorte a porter son regard le

plus loin possible;

e Phase de sollicitation (S) : Pour cette phase le conducteur incline son 2RM en s’assurant

toujours de porter son regard le plus loin possible

e Phase de reprise (R) : Enfin, dans cette derniere phase de la trajectoire de sécurité le

conducteur se repositionne sur la droite de la chaussée.

En plus de permettre aux usagers de 2RMs de réduire les risques d’accident lors de la prise

de virage, une trajectoire de sécurité oblige les usagers a faire montre des 5 points suivants :

e Observer, il s’agit d’étre attentif en permanence a la lecture de la route;

Anticiper, recherchant I'information du regard le plus loin possible;

Analyser, en étant en mesure de s’adapter aux situations rencontrées ;

e Adapter sa vitesse, avec I'objectif de maitriser sa moto en toutes circonstances;

Concentré, en maitrisant sa manceuvre par des actions sur les commandes.
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Eléments masquants la visibilité :
arbres, rochers

— == == p :Direction du regard
————————————— : Trajectoire de la moto

Figure 1.3 : Illustration de la trajectoire de sécurité pour un virage a droite.
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Il est & noter que le principal inconvénient de cette trajectoire de sécurité réside dans le
fait que le conducteur doit retarder le plus possible ’entrée dans le virage, I’obligeant ainsi
a réaliser une manoeuvre plus « brutale » afin d’incliner la moto pour créer une rupture, "un
point d’inflexion” dans la trajectoire, et ce pendant la phase sollicitation. Et par conséquent,
la mise en oeuvre de cette derniere repose essentiellement sur I’expérience de conduite chez le
conducteur. Par ailleurs, il n’existe pas de vérités scientifiques fondées sur 'efficacité de cette
trajectoire de sécurité. Aussi, sa mise en pratique n’est pas chose facile d’autant plus qu’elle dé-
pend de plusieurs parametres tels que la maitrise du véhicule, une expérience de conduite ainsi
qu'une certaine connaissance des situations de conduite. C’est ainsi que le projet VIROLO++
(2016 —2020)°, s’est fixé comme objectif de combler le manque de connaissances sur les pratiques
réelles de conduite en virage par le biais de travaux sur les stratégies de prise de virage et le

développement d’outils pour une évaluation de cette prise de virage « sécuritaire ».

Le développement d’outils ou de systemes dans la perspective d’améliorer la sécurité des
2RMs, est une tache complexe. Cette tache ne peut se faire sans la phase d’analyse et de compré-
hension de la conduite (pratiques réelles des conducteurs de 2RMs), car il subsiste de nombreuses
inconnues et particularités dans les interactions du triptyque Véhicule-Infrastructure-Conducteur

(V-I-C).

1.2 Problématiques de recherche et contributions

Afin de mieux appréhender ces difficultés inhérentes a la conduite d’'un 2RM en particulier lors de
la prise de virage, il est nécessaire d’avoir des observations réelles de comportements de conduite
mais également de développer des outils et des méthodes opérationnelles permettant de mesurer
objectivement et finement les parametres de la conduite et les interactions entre le conducteur
et son véhicule tenant compte du contexte dans lequel il évolue. Cette problématique a été
appréhendée durant le projet VIROLO-++ qui a permis de collecter des données relatives aux
actions du conducteur nécessaires au controle du véhicule dans les différentes phases du virage.
Notre objectif opérationnel d’analyse de cette interaction entretenue entre le conducteur d’un
2RM et son véhicule durant les différentes phase de la prise de virage souleve de nombreuses
difficultés techniques ainsi que des verrous scientifiques qui structurent ce travail de these. Nous

visons deux objectifs dans le cadre de cette these :

1. Apres avoir recueilli les données, la question scientifique que nous abordons est la suivante :
les comportements des conducteurs lors de la prise de virage peuvent-ils étre réduits a un
« profil » de conducteur, ou catégorisés dans des classes? Nous faisons le postulat que
I'usager peut étre « réduit » a un probléme sensori-moteur et que les différentes stratégies
observées devraient par conséquent étre identifiées & 1’aide de marqueurs comportemen-

taux discriminants.

5http: //www.virolo2plus.universite-paris-saclay.fr/?cat=5
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2. L’analyse de la prise de virage proposée dans l'item ci-dessus concerne le virage dans sa
globalité. Pour cette deuxiéme partie, nous proposons d’effectuer une segmentation du vi-
rage, en 4 segments, comme illustrée sur la sur la figure 1.3, afin d’effectuer une analyse
plus fine des interactions du motard avec sa moto sur chacune des différentes phases du

virage, et plus particulierement, a ’entrée du virage.

La prise d’un virage chez un conducteur de 2RM, comme illustrée sur la figure 1.3 corres-
pondante a la trajectoire de sécurité, peut étre considérée comme un changement de régime
(segment). Chaque étape décrite dans la trajectoire de sécurité correspond & un régime.
Lors du passage d’'un segment & un autre, les pratiques mises en ceuvre (vitesse, actions sur
la moto avec le guidon ou le corps, emplacement sur la chaussée), lors de la prise de virage,
different d’un conducteur de 2RM & un autre. En ce qui nous concerne, nous disposons des
enregistrements vidéo de conduite en virage nous permettant de délimiter ces différents
régimes. Cette tache peut s’avérer trop lourde, voire impossible (dans le cas d’'un nombre
de séquences trop important). Elle nécessite, par ailleurs, une attention particuliere et une
tres bonne connaissance de la conduite moto. Une alternative a cela consiste en 1'utilisa-
tion de modeles de segmentation existants dans la littérature qui tiennent compte de ces
changements de régimes. Cette these a comme objectif principal le développement d’outils
amont pour I'analyse des signaux issus des expérimentations rélles conduites dans le projet
VIROLO++. Elle s’inscrit également dans la continuité des travaux de la these de F. Attal
(2011-2014) [2] réalisée au sein de 'TFSTTAR et qui ne traitaient pas de I'analyse de la

prise de virage.

1.3 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit débute par le chapitre 1 qui décrit le contexte applicatif et la problématique de
I’étude de la prise de virage d’'un 2RM. Dans un premier temps, nous aborderons les enjeux de
I’accidentologie des 2RMs ainsi que les particularités et les difficultés liées a la conduite de ce
type de véhicule. Ensuite, nous présenterons un état de ’art des travaux de recherche liés a la
conduite des 2RMs. Enfin, sur la base de ces éléments, nous décrirons une démarche fondée sur
I'exploitation des données de mesures issues d’expérimentations réelles via les capteurs installés
sur la moto et sur le conducteur afin d’étudier d’'une maniere approfondie les différentes moda-

lités d’interactions entre le conducteur et son véhicule lors de la prise de virage.

Le chapitre 2 présente les moyens expérimentaux mis en ceuvre dans le cadre de nos travaux
afin d’étudier le comportement des conducteurs de 2RMs lors de la prise de virage. Apres avoir
décrit les différents capteurs utilisés dans le cadre de I'expérimentation et la base de données
recueillie, la suite du chapitre introduit les pré-traitements des données qui consistent au rem-
placement des valeurs manquantes et aberrantes, au filtrage de bruit des données de mesure. Ces

pré-traitements spécifiques sont effectués pour augmenter le pouvoir descriptif et discriminant
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du phénomene étudié : « l'interaction entretenue entre le conducteur et son véhicule » durant

les différentes phases de la prise de virage, et notamment, l'initiation du virage.

Le chapitre 3 concerne la problématique de I'analyse globale de la trajectoire d’un 2RMs lors
de la prise de virage, a I'aide d’approches fondées sur I’apprentissage non supervisé. La premiere
partie du chapitre s’attache a présenter la mise en ceuvre de la méthodologie développée pour
la reconnaissance des comportements de conduite lors de la prise de virage. Dans la deuxieme
partie de ce chapitre, nous présenterons la mise en oeuvre de cette méthodologie sur les données
réelles collectées dans le cadre du projet VIROLO-++. Une analyse approfondie du comporte-
ment de conduite d’un conducteur en particulier dans les deux consignes : conduite avec corps

« AC » et conduite sans corps « SC » cloturera ce chapitre.

Une méthodologie permettant d’analyser d’une maniere « fine » les actions entretenues par
le conducteur et son véhicule lors de la prise de virage fait 'objet du chapitre 4. La premiere
partie est consacrée au probleme de segmentation de la trajectoire d’'un 2RM en quatre seg-
ments décrits dans le chapitre 2. Quant & la seconde partie, elle traite le probleme de I’étude de
Iinitiation « déclenchement » du virage dans le cas d’'un 2RM, en focalisant notre analyse sur
I’entrée du virage. Dans la derniere partie du chapitre, nous présentons la mise en oeuvre de la
méthodologie proposée pour identifier les profils, ainsi que les comportements de conduite dans
la phase « entrée du virage ». Les données utilisées dans ce chapitre sont les données collectées
durant la consigne libre (CL), car ces données mettent en évidence la variabilité intra et inter

individuelle des conducteurs.

Une conclusion de ce mémoire rappellera les différentes étapes du travail effectué ainsi que

les résultats obtenus et les perspectives de recherche découlant de ces travaux de these.

Les travaux réalisés dans cette these ont été valorisés dans dans deux revues de rang A,

listées ci-dessous :

1. Diop, M.; Boubezoul, A.; Oukhellou, L.; Espié, S. Powered Two-Wheeler Riding Pro-
file Clustering for an In-Depth Study of Bend-Taking Practices. Sensors 2020, 20, 6696.
https ://doi.org/10.3390/s20226696

2. Diop, M.; Boubezoul, A.; Oukhellou, L.; Espié, S.; Bouaziz, S Powered Two-Wheelers
Bend-taking Maneuver Study using Segmentation and Data Mining Approaches. IEEE
Transactions on Intelligent Transportation Systems 2022 (DOI: 10.1109/TITS.2022.3222421)
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2.1 Introduction

Pour mieux appréhender I'accidentologie des 2RMs, il est nécessaire de comprendre le compor-
tement des acteurs routiers notamment celui des conducteurs de 2RMs. En effet, dans les études
[32,50] et [55], les auteurs ont montré que les comportements de conduite constituent le principal

facteur des accidents routiers.

Pour recueillir des données relatives aux comportements de conduite, il existe 4 différentes
méthodes dans la littérature [60]. La premiere, la plus utilisée, concerne ’acquisition de données
a travers les enqueétes et questionnaires. Dans ces enquétes et questionnaires, il est souvent ques-
tion de recueillir des informations concernant ’age du conducteur, 'année d’obtention du permis,
le nombre de kilometres parcouru entre autres. Comme exemple de travaux utilisant des données
relatives au comportement de conduite en 2RM, nous pouvons citer [18,414] et [14]. Cependant,
la validité de ces études fondées sur des données issues d’enquéte ou de questionnaires a souvent
été critiquée dans la littérature. Cette méthode repose sur l'idée d’évaluer qualitativement les
facteurs ayant un impact sur le risque d’accident ou en identifiant les causes d’accidents d’apres
les réponses aux questionnaires et enquétes. L’inconvénient majeur de cette méthode est que
cette derniere est sujette & un biais « social », car la personne sondée peut controler sa réponse,

en orienter la tonalité, afin de la rendre socialement acceptable [1,5] et [66].

La deuxieme méthode consiste a faire une analyse approfondie des processus de dysfonc-
tionnement du systéme routier (Véhicule-Infrastructure-Conducteur) et a déterminer les causes
et les conséquences des accidents, a partir de recueils de données sur la scéne des accidents.
Néanmoins, cette méthode ne permet pas de faire une analyse approfondie du comportement du
conducteur. Cette derniere ne permet pas d’extraire des informations précises et détaillées sur la
maniere dont les conducteurs se comportent sur la route et surtout avant, pendant et apres les
situations critiques ou d’accident. En outre, cette méthode repose sur le recueil de données apres
la survenue de l’accident ce qui peut constituer une vision partielle et biaisée de l'interaction

(Véhicule-Infrastructure-Conducteur) [64].

La troisieme méthode passe par une utilisation d’un simulateur de conduite. Les simula-
teurs de conduite permettent d’étudier le comportement humain dans différentes conditions
déterminées expérimentalement « un environnement controlé ». L’avantage le plus important a
I'utilisation des simulateurs de conduite réside dans le fait que ce dernier n’expose pas le sujet a
un risque objectif et dans les conditions de test qui sont « facilement » mises en ceuvre et contro-
lables. Ceci justifie I'utilisation de simulateurs de conduite, aussi bien dans le cas des véhicules
a 4 roues que 2 roues, dans la plupart des études concernant le comportement des conducteurs
[13,17,34,47,19]. Néanmoins, 'utilisation des simulateurs de conduite pose la question de la
généralisation et de la transposition des comportements observés en simulation a la situation

réelle de conduite. il est en effet impératif de s’assurer que le simulateur mesure I’objet d’étude
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sans le modifier ou l'influencer. Dans les travaux [56,067] et [74], il a été constaté des différences

significatives selon que ’on conduit sur simulateur ou en situation réelle.

Une quatrieme méthode pour étudier le comportement de conduite est la conduite en situa-
tion naturelle ou réelle dite « Naturalistic Driving » en anglais. Les auteurs de [65] ont défini
I’étude de comportements réels de conduite comme étant : « Une étude entreprise pour fournir
un apercu du comportement du conducteur lors de déplacements quotidiens en enregistrant des
détails sur le conducteur, le véhicule et I’environnement au moyen d’un équipement de collecte de
données non-intrusive et sans contréle expérimental ». On distingue étude en situation naturelle
« classique » et approfondie. Dans cette derniére, outre les données de conduite, on collecte par
le biais d’entretiens d’auto confrontation, des éléments sur les situations vécues par les conduc-
teurs, les éléments du contexte qu’ils ont pris en compte pour prendre leurs décisions, voire les

motifs sous-jacents [3].

Il est & rappeler que I'un des objectifs du projet VIROLO++ est d’approfondir la question de
la prise de virage. Il s’agit de combler un manque de connaissance sur les pratiques de conduite
de virage pour une population de conducteurs professionnels et non professionnels, et en parti-
culier de mieux comprendre ces pratiques de conducteurs lors des phases d’entrée, de conduite
et de sortie de virage. Afin d’atteindre cet objectif, un protocole expérimental a été défini dans
le cadre du projet VIROLO++ pour collecter des données relatives aux actions du conducteur
nécessaires au controle du véhicule dans les différentes phases du virage. Une instrumentation du
véhicule & des endroits stratégiques notamment : selle, poignées, réservoir, repose-pieds, angle

guidon a été aussi proposée.

Nous allons dans les sections suivantes exposer le déroulement de cette expérimentation ainsi

que l'acquisition de données.

2.2 Protocole expérimental

Le protocole expérimental s’est déroulé sur la piste de La Ferté-Gaucher en Seine-et-Marne dans
la banlieue parisienne en France. L’expérimentation s’est déroulée sur une piste d’une longueur

de 2km caractérisée par quatre lignes droites et des virages diverses, voir figure 2.1.

2.2.1 Description des consignes de conduite

Un des objectifs poursuivis dans l'expérimentation était d’acquérir des connaissances sur la
fagon dont le conducteur interagit avec la moto pour assurer le controle de la trajectoire dans les
virages. Les données pour remplir ces objectifs ont été obtenues lors d’expérimentations sur la
piste de « La Ferté-Gaucher » présentée ci-dessus. Nous avons cherché a déterminer en particulier

s’il est possible d’opérer une distinction entre motocyclistes favorisant I’inclinaison du corps et
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Figure 2.1 : Circuit de la piste « La Ferté-Gaucher » le rectangle rouge matérialise le virage
étudié.

ceux favorisant la manceuvre dite du contrebraquage pour controler leurs manceuvres de prise

de virage.

Pour ce faire, dans cette expérimentation, des professionnels de la gendarmerie nationale
francaise ont eu a effectuer trois tours de pistes sous trois consignes différentes avec une moto
instrumentée avec différents capteurs. Un questionnaire, réalisé en amont, a permis de recueillir
diverses informations sur ces participants, cf. tableau 2.1. Parmi celles-ci nous pouvons citer
lage du permis de moto (Permis), le nombre de kilometres parcourus en moto 'année précé-
dente l'expérimentation (Km). I a été également demandé aux participants d’indiquer quelle
condition parmi les deux consignes de conduite contrainte (avec le guidon / avec le corps) celle
qui avait semblé la plus naturelle ou la moins difficile & suivre (Préférence). Et enfin, 'ordre de

passage des instructions (ordre des instructions).

Participants Permis Km  Préférence Ordre des instructions

P1 P 8000  guidon CL, SC, AC
P2 7 3000  guidon CL, AC, SC
P3 0 0 corps CL, SC, AC
P4 11 0 corps CL, SC, AC
P5 9 20,000 guidon CL, AC, SC
P6 16 0 guidon CL, SC, AC
pP7 18 2000 guidon CL, AC, SC
PS8 12 3000 guidon CL, SC, AC

Tableau 2.1 : Données déclaratives des différents participants et ordre des instructions.
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Les différentes consignes de conduite sont décrites comme suit :

e Conduite libre (CL) : Dans cette consigne de conduite, les participants sont appelés a
conduire de facon habituelle, et notamment a diriger la moto comme ils ont ’habitude de

le faire;

e Conduite avec corps (AC) : Ici, il est demandé aux participants d’utiliser le plus possible
les actions de leur corps plutot que celles sur le guidon pour incliner la moto afin d’aborder

le virage.

e Conduite sans corps (SC) : Les actions demandées dans cette consigne sont tout simple-
ment le contraire de la consigne précédente. En effet, ici le participant doit mettre 'accent

sur le guidon plutot que d’utiliser son corps pour diriger la moto lors de la prise du virage.

Pour éviter un éventuel biais d’adaptation liée a la moto ou aux équipements portés par les
conducteurs, trois tours de conduite ont été réalisés dans chacune des consignes de conduite.
Néanmoins, les consignes AC et SC peuvent éventuellement présenter un ”biais de consigne”
contrairement a celle de la conduite libre. En effet, ce biais est 1ié la compréhension du participant

de la consigne qui lui a été donnée et sa mise en oeuvre.

2.2.2 Description de I'instrumentation et des capteurs utilisés

Les données collectées dans le projet VIROLO++ ont été obtenues grace a une instrumentation
sur différents niveaux. Une instrumentation réalisée au niveau de la moto a permis de collecter
des mesures sur la dynamique de la moto ainsi que des informations sur le contexte de la conduite.
Par ailleurs, une instrumentation a été réalisée sur le conducteur permettant ainsi de recueillir

des mesures sur ses actions et mouvements.
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La figure 2.2 montre ’emplacement de I’ensemble des capteurs utilisés matérialisés par des

Eves

numéros allant de 1 a 12.

(b)

Figure 2.2 : Instrumentation réalisée au niveau de la moto (a) et du motard (b).
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Le tableau 2.2 donne des informations sur les capteurs en indiquant la nature physique du

capteur, la grandeur qu’il mesure et la fréquence d’acquisition de ces dernieres.

Mesures relatives a la dynamique de la moto

N° Capteur Mesure Fréquence
Capteurs a effet Hall et disques ABS Rotation de la roue — Vitesse de la moto 1KHz
Capteurs Laser SICK DT35! Distance au sol — Angle de roulis 100Hz
Capteur magnétique AS5047P2 Aimant permanent et capteur magnétique — 1KHz

Angle du guidon
4 Centrale Inertielle (MTi-Xsens)? Accélérations et vitesses de rotation selon les 100Hz
axes (X-Y-Z)

Mesures relatives aux actions du conducteur

Jauges de contrainte* Forces appliquées sur le guidon 10 Hz
Capteur de force Mesurex D2 piézo- Forces appliquées sur les repose-pieds 100 Hz
électrique

7 Tapis de pression : XSEN- Pression gauche et droite de la fesse et des ge- 10 Hz
SORSLX100 et PX100 noux

Mesures relatives aux mouvements corporels du conducteur

CAPTIV Motion de TEAS Angle de roulis du bas du corps. 128 Hz
CAPTIV Motion de TEA Angle de roulis du haut du corps. 128 Hz
10 CAPTIV Motion de TEA Angle de roulis de la téte. 128 Hz
10b CAPTIV Motion de TEA Angle de roulis de la moto. 128 Hz

Informations relatives au contexte

11  GPS-RTK Altus APS3G” Positions centimétrique en Latitude et Longi- 25Hz
tude.
12 Caméra Videos du contexte routier - — =

Tableau 2.2 : L’ensemble des capteurs utilisés ainsi que le nom du parametre mesuré et la
fréquence d’acquisition.

nttps://www.sick.com/fr/fr/capteurs-de-distance/capteurs-de-distance-a-moyenne-portee/dx35/
dt35-b15251/p/p295353

*https://ams.com/AS5047P

Shttps://www.xsens.com/products/mti-100-series

“https://www.mesurex.fr/en/

Shttps://www.teaergo.com/products/tea-captiv-t-sens-motion-imu/

Shttps://www.septentrio.com/en/products/gnss-receivers/rover-base-receivers/smart-antennas/
aps3g
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Chacun des capteurs utilisés dans cette expérimentation est décrit comme suit :

e Capteurs N°1 : deux capteurs a effet hall placés en quadrature pour la mesure de I’angle
de rotation de la roue arriere du véhicule (méme dispositif que pour la roue avant). Ce

capteur permet d’avoir des mesures de la vitesse longitudinale de la moto;

e Capteurs N°2 : de type laser, ils sont placés des deux cotés (droit et gauche) de la moto
pour mesurer ’angle d’inclinaison de la moto "angle de roulis ”, par rapport, a la route

dérivée par triangulation de la mesure par les 2 lasers de la distance au sol;

e Capteur N°3 : ce capteur magnétique permet de mesurer I’angle absolu de rotation de la

colonne de direction de la moto, dit angle guidon;

e Capteur N°4 : une centrale inertielle (MTi-Xsens) pour acquisition des mouvements
inertiels selon les axes (X-Y-Z) : accélérations (longitudinale, latérale et verticale) ; vitesses

et angles de rotation (tangage, lacet et roulis).

e Capteurs N°5 : Il s’agit de jauges de contraintes placées sur les demi-guidons (droite
et gauche) de la moto pour mesurer les forces appliquées par le conducteur sur chaque
demi-guidon selon les axes « X/Y », dont les valeurs sont récupérées et enregistrées par un

systeme industriel propriétaire ;

e Capteurs N°6 : constitués de jauges de contrainte placées sur les repose-pieds (droit et
gauche) de la moto pour mesurer les forces appliquées par le conducteur sur chaque repose-
pied « X/Y », dont les valeurs sont récupérées et enregistrées par un systeme industriel

propriétaire ;

e Capteur N°7 : tapis de pression pour l'acquisition des forces de pression des fesses et
des genoux du conducteur sur la selle et le réservoir respectivement, dont les valeurs sont

récupérées et enregistrées par un systeéme industriel propriétaire ;

e Capteurs N°8 et N°9, et N°10 : 4 centrales inertielles pour mesurer les orientations du

tronc et de la téte.

e Capteur N°11 : un (GPS-RTK) qui a pour but d’acquérir un positionnement cinématique

précis en temps réel de la moto.

e Capteur N°12 : caméra d’action placée sur le boitier supérieur, regardant vers l'avant

(champ de vision incluant le dos du conducteur).
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2.3 Acquisition de données

La mesure fine de la dynamique du véhicule et des interactions entretenues entre le conducteur
et le 2RM a nécessité une instrumentation dite « lourde ». Cette instrumentation s’appuie sur
une architecture utilisant un bus CAN 1Mbps (Controller Area Network) (bus de terrain), des
noeuds de mesure autonomes (acquisition et mise en forme de données), ainsi que d’un noeud
en charge de l'enregistrement des données mises sur bus CAN, et de la synchronisation des
systemes propriétaires additionnels (i.e. systémes industriels pour lesquels les données sont en-
registrées de maniere locale). Les systemes développés et intégrés sur la moto sont compatibles
avec les contraintes d’un usage sur 2RMs a savoir, compacité, poids, robustesse aux vibrations
et consommation électrique limitée. Méme si la partie instrumentation a été traitée en dehors de
ces travaux de these, [01], il nous a semblé intéressant d’en présenter les principales orientations

avant d’aborder la partie pré-traitements de données a proprement parler.

2.3.1 Pré-traitement des données collectées

Les données utilisées dans I’étude des interactions entre le conducteur et son véhicule proviennent
d’expérimentations réelles. Ces données de mesures hétérogenes (provenant de systemes de me-
sures propriétaires différents) sont par nature incompletes (présence de valeurs manquantes), et
entachées de bruit issu de 'environnement d’expérimentation (bruit de hautes fréquences qui est
causé principalement par les vibrations du moteur, par exemple).

Comme cela peut étre le cas avec d’autres méthodes d’analyse de données, les méthodes
d’analyse fondées sur I’apprentissage automatique sont particulierement sensibles a la qualité
des données. Le controle de cette qualité repose notamment sur des techniques permettant de
réduire le bruit dans ces données. Le pré-traitement de ces données s’avere alors une étape
capitale en amont de I’étape d’analyse « fine » de ces interactions.

La fusion de ces données hétérogenes, le remplacement des valeurs manquantes ainsi que le

filtrage du bruit sont les différentes étapes constituant cette phase de pré-traitement.

1. Recueil et fusion des données brutes Les données ont été recueillies par des systemes
d’acquisition propriétaires différents qu’il a fallu par la suite fusionner. Or, la fusion de
données est toujours une opération délicate qui exige de nombreuses vérifications pour étre
menée a bien. Il est donc indispensable, avant de fusionner des données, de déterminer si
les données décrivent bien les situations observées, en visualisant pour chaque systeme les
canaux d’acquisition jugés pertinents. Cette premiere étape de vérification « visuelle » de
la cohérence des données acquises a été faite avec un logiciel de traitement de données
développé au sein de I’Université Gustave Eiffel (Ex. IFSTTAR), voir figure 2.3. Par la
suite, nous avons utilisé ce logiciel pour synchroniser & la méme fréquence tous les signaux
collectés. En effet, un choix d’avoir des données avec une fréquence d’acquisition égale a
10Hz a été fait. Pour ce faire, un sous-échantillonnage et un sur-échantillonnage ont été

respectivement effectués, depuis ce logiciel, pour les capteurs avec une fréquence supérieure
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et inférieure a 10Hz. Par ailleurs, grace a ce logiciel, il est possible de mettre en forme
les différentes données acquises (transformation des données du format binaire au format
texte). Par la suite, les données ont été exportées depuis ce logiciel avec la fréquence choisie
sous la forme d’un fichier avec ’extension CSV. Ainsi, ces données pourront étre importées

dans un logiciel de traitement d’analyse de données notamment Python.
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Figure 2.3 : Logiciel de visualisation / export multi-sources et multi-canaux.

2. Remplacement des valeurs manquantes et aberrantes

Nous avons choisi de remplacer les valeurs manquantes par la moyenne empirique calculée

sur un intervalle de 2s.

Filtrage des données

En raison de la complexité et de la nature bruitée des données collectées, une étape de
filtrage nous est apparue nécessaire. Les variations des signaux sont tres lentes, dues a la
nature mécanique de la moto. Pour cela, nous nous n’intéressons pas aux hautes fréquences,
qui représentent le bruit qui pourrait causer des problemes a nos expériences ultérieures.
Nous proposons un filtrage de données utilisant un filtre médian de taille 5 pour éliminer

ce bruit.
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2.3.2 Représentation sous formes de base de données des mesures fournies par les

différents capteurs

Pour faciliter la manipulation des données issues de cette expérimentation, une représentation
sous forme de base de données a été mise en place. Ainsi, cette base de données est notée de la

maniére suivante :

D = (D')icicr50,40)

avec D! = (xk){k:17...,N}> ol N est le nombre total de séquences pour l'instruction [ €
{CL,SC,AC}. Chaque séquence & = (L m)m=1,.,m est un ensemble de valeurs observées sur
I'intervalle de temps (t,,)m=1,... .0, M (un entier entre 82 et 124) est le nombre total d’observa-

tions et xy ,, est donné par :
1 2 11
Lkm = {Ck,n’w Ck,m? 0y Ck,m}v

ou Cp ,, est la valeur mesurée a t,, lors de la séquence k pour le capteur numéro r avec r =
K
1,2,...,11.

2.3.3 Apercu de quelques signaux collectés lors de I’expérimentation

La figure 2.4, représente les variations de trois capteurs constituant la base de donnée décrite
ci-dessus, a savoir : angle guidon, vitesse longitudinale et la trace (latitude et longitude) de

chaque sujet pour 1" instruction Conduite Libre (CL).

Nous avons opté pour la visualisation des capteurs : vitesse et guidon afin d’illustrer la va-
riabilité qui existe entre les conducteurs et leurs véhicules en terme de controle du véhicule et
de dynamique lors de la prise de virage. Le guidon et la vitesse traduisent bien les actions en-
treprises par le conducteur pour agir sur les organes de controle et de commande de la moto.
Enfin, un dernier élément pour illustrer cette variabilité dans les comportements de conduite
pendant la prise de virage est le positionnement sur la chaussée. Cet élément est donnée par la

trace « trajectoire » du véhicule.

A premiére vue, on note sur la figure 2.4 une grande variabilité intra-individuelle (d’un tour
a un autre) et inter-individuelle des conducteurs, notamment en terme de vitesse adoptée a 1’ap-
proche du virage, de positionnement sur la chaussée et de controle du véhicule. Cette variabilité
intra et inter individuelle des conducteurs rend le probleme auquel nous nous intéressons dans

ce travail de these particulierement complexe.
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2.3.4 Annotation manuelle des trajectoires

Dans le but d’étudier de facon plus fine les pratiques de conduite lors des phases d’entrée, de
conduite et de sortie de virage, une segmentation des trajectoires a été effectuée manuellement
grace au logiciel propriétaire décrit précédemment. Ce logiciel permet de visualiser et de synchro-
niser les données des capteurs. La détermination des différentes plages temporelles de chaque
segment (temps de début et fin) a été effectuée en visualisant au ralenti les données vidéos
acquises grace a la caméra de contexte.

Chaque trajectoire a été segmentée en 2 arcs (segments 2 et 3) et deux (2) lignes droites qui
correspondent a l'entrée/sortie du virage (segments 1 et 4), voir figure 2.5. La description des

différents segments est donnée comme suit :

e Segments (S1) et (S4) qui correspondent & une conduite en ligne droite a l’entrée et la
sortie du virage, respectivement. Ils sont caractérisés par un angle de roulis proche de zéro,
ainsi que par de faibles variations a hautes fréquences de la vitesse de roulis autour de zéro,
cette dynamique correspond au maintien de la moto en position verticale [12]. En outre,
nous pouvons constater des fluctuations de I'angle guidon autour d’une valeur constante
pendant ces phases. La principale différence entre ces 2 segments se situe au niveau de I'ac-
célération longitudinale moyenne. Dans le segment 1, 'accélération longitudinale moyenne
est négative en raison de la décélération du véhicule a ’entrée du virage, alors qu’elle est

positive dans le segment 4 en raison de ’accélération du véhicule en sortie de virage;

e Segments (S2) et (S3) sont principalement caractérisés par un écart important par rapport
a zéro des valeurs d’angle de roulis ainsi que par des valeurs de vitesse de roulis avec des

variations faibles mais de haute fréquence autour de zéro [12].

Dans le cadre de cette these, nous travaillons a développer une méthodologie permettant de

proposer une segmentation automatique de séries temporelles multivariées, cf. chapitre 4.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit 1’outil de recueil de données installé sur une moto. Nous
avons décrit également le protocole expérimental ainsi que les séquences de conduite réalisées
qui constituent notre base de données. Pour la mise en forme de la base de données, une étape
de pré-traitement a été effectuée. Cette étape a permis le traitement de valeurs manquantes, le
filtrage des données a l'aide d’un filtre médian ainsi que la segmentation et I’annotation ma-

nuelles des trajectoires.

Ce travail préliminaire a permis de poser les briques de base qui nécessitent les étapes plus

avancées de traitement que nous décrirons dans les prochains chapitres.
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CHAPITRE 3

Etude globale de la trajectoire lors de la prise de virage
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Chapitre 3. Etude globale de la trajectoire lors de la prise de virage

3.1 Introduction

ans ce chapitre, nous nous intéressons a ’analyse globale de la trajectoire d’'un 2RMs lors

de la prise de virage, a ’aide d’approches fondées sur ’apprentissage non supervisé. Pour

ce faire, nous mobiliserons une partie des données présentées dans le chapitre 2 ainsi que les
données déclaratives. La premiere partie de ce chapitre est consacrée a 1’état de I'art relatif au
comportement des conducteurs de 2RMs lors de la prise de virage. Par la suite, nous présentons
la méthodologie mise en place pour la classification des différents comportements de conduite
observés dans une expérimentation réalisée dans le cadre du projet VIROLO++. Les résultats
obtenus a l'issue de la mise en ceuvre de cette méthodologie sont analysés puis interprétés. Une
analyse approfondie du comportement de conduite d’un conducteur en particulier, dans les deux

consignes : conduite avec corps « AC » et conduite sans corps « SC » cloturera ce chapitre.

3.2 Etat de Part

Les 2RM constituent une solution de déplacement de plus en plus convoitée, notamment pour
leur capacité a éviter les congestions du trafic. Mais les 2RM restent encore a ce jour, malgré
une baisse générale de I'accidentalité, un mode de transport particulierement risqué qui classe
ses utilisateurs dans la catégorie des usagers treés vulnérables. Les circonstances d’occurrence
des accidents impliquant des 2RM sont multiples. On peut citer le cas des intersections avec
des problemes d’interactions avec les autres usagers (notamment refus de priorité par les au-
tomobilistes) mais aussi la perte de controle du véhicule liée & une vitesse inadaptée (accident
sans tiers). Les pertes de controle en virages (ronds-points et changement de direction en in-
tersection inclus) sont courantes (plus de 50% des accidents véhicule seuls), la situation étant
particulierement complexe a gérer du fait de la dynamique complexe du véhicule et de son in-
stabilité intrinseque. La question de la prise de virage est un enjeu a la fois du point de vue des
connaissances scientifiques et pour la sécurité routiere. Une meilleure connaissance permettrait
de proposer des mesures de formation (objet du projet VIROLO++), et & terme d’identifier des

pistes pour la conception et/ou la validation de systemes d’aides a la conduite dédiés aux 2RMs.

Les travaux de recherche sur les comportements des conducteurs de 2RMs, d’une facon gé-
nérale, et en particulier sur la question de la prise de virage, sont relativement récents et limités,
comparés a ceux sur les conducteurs d’automobiles, et les pratiques réelles de conduite large-
ment méconnues. Cette recherche sur les comportements des conducteurs de 2RM a, été abordée

initialement par le prisme de la modélisation du pilotage de 2RMs.

Dans le domaine de modélisation du pilote, le principal défi scientifique a relever réside
dans la conception d’un modele de controle de conduite approchant le plus possible de celui
réalisé par les conducteurs de 2RMs. Pour atteindre cet objectif, il est essentiel de représenter

les processus sensorimoteurs utilisés par un conducteur de 2RMs pour controler la trajectoire
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de son véhicule. Il s’agit donc, de représenter les différentes modalités d’actions qu’entreprend

le conducteur pour contréler la trajectoire de son véhicule et assurer la stabilisation de ce dernier.

Dans ce qui suit, nous avons fait le choix de présenter que les travaux de recherche qui ont

trait a cette question de modélisation des pilotes pour controler la trajectoire de la moto.

3.2.1 Modélisation du pilotage de 2RMs

Des travaux ont été proposés dans les années 70 par exemple par Weir [69] et Rice [51], avec
comme une principale préoccupation de déterminer dans quelles proportions le couple de bra-
quage et l'inclinaison du buste du pilote intervenaient dans le pilotage de la moto, en termes de

suivi de trajectoire et régulation de ’angle d’inclinaison du véhicule.

Cette thématique de la modélisation et de la compréhension dynamique des pilotes de 2RM
connailt un regain d’intérét depuis le début des années 2000, comme en témoigne la synthese
bibliographique de Popov et al. [51]. Une motivation reste toujours la compréhension fonda-
mentale de la stratégie de pilotage. Quel moyen d’action est-il prédominent, parmi le couple de
braquage, I'inclinaison du haut du corps, ou ’action du bas du corps a travers les repose-pieds,
par exemple 7. Comme le souligne Popov et al. [51], et comme cela se retrouve dans la litté-
rature sur la modélisation de conducteur, deux approches cohabitent pour mener a bien cette
modélisation des pilotes moto. Une premiere cherche a établir des modeles type « boite noire »,
en exploitant les outils de la commande optimale. S’appuyant sur le fait que pilote de 2RM ou
conducteur automobile construisent leur stratégie de pilotage sur 'anticipation de la courbure
de la route en différents points, I’'objectif est de concevoir un régulateur supposé avoir le méme

comportement « entrées — sorties »que 'humain.

Une autre approche, cherche a modéliser les différentes fonctions sensorielles, cognitives et
neuro-musculaires de 'humain [54], [6] et [73]. Récemment, dans la méme lignée Loiseau et
al. dans [39], [38] se sont intéressés au probleme d’identification d’un modele cybernétique du
conducteur de 2RM a partir de données obtenues lors d’expérimentations sur piste d’essai. L’ob-
jectif était de représenter la dynamique sensorimotrice sous-tendant le controle de la moto. L’idée
est de déterminer en particulier s’il était possible d’opérer une distinction entre motocyclistes
favorisant l'inclinaison du corps et ceux favorisant la manceuvre dite du contre-braquage pour

controler leurs manceuvres de prise de virage.
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Dans ce travail de these, nous nous intéressons a cette question de catégorisation des conduc-
teurs de 2RMs dans ces deux catégories a savoir : ceux favorisant l'inclinaison du corps et ceux
favorisant le guidon pour contréler leur moto pendant la manceuvre de prise de virage. La ques-
tion scientifique qui en découle que nous aborderons dans ce chapitre est : Les comportements des
conducteurs lors de la prise de virage peuvent-ils étre réduits a un « profil/style » de conduite,
ou classés dans des classes 7 Nous faisons le postulat que le conducteur peut étre « réduit » a
un probléeme sensori-moteur et que les différentes stratégies observées devraient par conséquent

étre identifiées a I'aide de marqueurs discriminants sur les actions du conducteur.

L’atteinte de cet objectif passe par ’étude du comportement de conduite et la caractérisation
du style de conduite de conducteurs de 2RMs en calculant des indicateurs statistiques, d’une

fagon générale, et en particulier lors de la prise de virage.

3.2.2 Etude du comportement de conduite dans le cas d’'un 2RM

Divers travaux de recherche portant sur ’étude du comportement de conduite et la caractéri-
sation du style de conduite existent dans la littérature. Nous ne présenterons ici que les études
fondées sur ’apprentissage automatique qui nous ont paru les plus pertinentes pour nos travaux.

Dans ce qui suit, nous allons citer les travaux les plus significatifs de notre point de vue.

Dans [30], les auteurs ont proposé une méthodologie fondée sur deux étapes a savoir, une
étape de caractérisation des trajectoires, et une étape de classification. Cette premiere étape de
caractérisation consiste a calculer des caractéristiques décrivant le comportement de conduite is-
sues des données capteurs pour chacune des trajectoires. Par la suite, une étape de classification
en utilisant des algorithmes de classification de type k-moyennes, et CAH a été mise en ceuvre
pour la classificaton des styles de conduite. Les auteurs ont montré des résultats probants quant

a I'utilisation de cette méthodologie pour la reconnaissance des situations de conduite.

Dans une autre étude [23], un algorithme en deux étapes a été utilisé pour la segmentation
et le regroupement des comportements de conduite. Les données analysées dans cette article
proviennent d’une expérimentation de conduite naturelle qui s’est intéressée a 1’étude de com-
portements de conduite dans le cas d’une situation de suivi entre véhicules. Tout d’abord, une
période de suivi entre deux véhicules est divisée en différents segments de durée qui tiennent
compte de leur distribution temporelle. Ensuite, les segments produits par I’étape précédente
sont regroupés sur la base de leur similarité. Des variantes de 'algorithme k-means ont été uti-
lisées dans ce processus. Les centroides des segments obtenus ont été regroupées par la suite.
Les résultats ont révélé que chaque conducteur présente une distribution unique de comporte-
ments, mais certains comportements existent chez plus d’un conducteur mais & des fréquences

différentes.
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Toutefois, il existe peu d’études dans la littérature liée a la prise de virage dans le cas d’un
2RMs. Les auteurs ont appliqué les modeles de Markov cachés (HMMs) sur des données collec-
tées sur route ouverte [12]. L’objectif de I’étude était de proposer un indicateur pour I’évaluation
des compétences de conduite des conducteurs de 2RMs lors de la prise de virage, en décomposant
cette manoeuvre en deux phases : phase dynamique et phase stationnaire. Dans I'implémenta-
tion du modele HMM, les auteurs ont utilisé seulement la dynamique du roulis (angle, vitesse

et accélération de roulis).

Ces différentes études sur ’étude du comportement de conduite nous ont inspiré afin de dé-
velopper une méthodologie pour 1’étude du comportement de conduite pour les 2RMs tout en
tenant compte des particularités et spécificités de la conduite de ce mode de transport. L’ap-
proche présentée dans ce chapitre est une méthodologie fondée sur une exploration ou fouille de
données. Celle-ci, tres simple a utiliser, est adaptée pour ’étude du comportement des conduc-
teurs ainsi que pour une bonne compréhension de la facon dont ces derniers interagissent avec
leur véhicule lors de la prise d'un virage. Cette derniere, nous permettra d’analyser, de découvrir
et de vérifier certaines hypotheses émises sur les pratiques réelles de conduite en 2RMs.

Par ailleurs, cette premiere approche nous aidera & apporter des solutions aux problemes

suivants :

e Comment mettre en place une visualisation rapide et robuste de la classification des conduc-

teurs de 2RMs en se fondant sur des variables quantitatives ;

e Comment interpréter le résultat de cette classification en utilisant les données déclaratives

issues de I’enquéte, en amont, effectuée chez les participants a ’expérimentation ;

e Comment mettre en évidence les variables quantitatives les plus discriminantes pour chacun

des groupes identifiés.

3.3 Méthodologie de classification des différents profils de conduite

Dans cette section, nous allons présenter la méthodologie utilisée pour effectuer la classification
des 8 participants a I'expérimentation suivant les parametres de conduite notamment : I’angle
guidon, reflétant les actions du pilote sur la moto, ainsi que celles décrivant la trajectoire de la
moto : positionnement sur la chaussée (courbure) [37], la dynamique de la moto & I’approche du
virage, a savoir : la vitesse, 'accélération et le jerk de la moto a 'entrée du virage [16]. Notre
choix s’est porté sur ces variables car nous pensons que ces dernieres refléteraient si les sujets
ont été influencés par la condition expérimentale (consigne donnée : « corps » / « guidon »),
ont été essentiellement déterminés par la géométrie de la route, ou par les deux facteurs. Cette

méthodologie est illustrée sur La figure 3.1.
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Figure 3.1 : Résumé de la méthodologie de classification des profils de conduite lors de la prise

de virage.
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3.3.1 Description et représentation des données utilisées

Les données utilisées dans ce chapitre ont été extraites depuis la base de données globale D
présentée au chapitre 2. Ces données sont issues des capteurs C1, C3 et C11 mesurant respecti-
vement ’angle du guidon (4), la vitesse (v) ainsi que les coordonnées GPS (longitude et latitude).
A partir des données de la vitesse, du guidon et des coordonnées GPS, nous avons obtenu les
mesures d’accélération normale (an), de jerk (J) et de la courbure (C). L’accélération normale
et le jerk sont calculés comme étant la dérivée premiere et seconde par rapport au temps de la
vitesse [9]. Quant a la courbure, elle a été calculée grace aux coordonnées GPS (longitude et
latitude) [71]. La figure 3.2 illustre le processus d’obtention de la base de données DY, obtenue

a partir de la base de données globale D, composée des mesures 9, v, an, J et C.

Capteurs choisis = {C3 (angle du guidon), C1
(vitesse) et C11 (latitude et longitude)}

v

| Action du conducteur/ Dynamique de la moto | | Information sur le contexte |

|
[| Angle du guidon: C3 | | Vitesse : C1 [ GPS: C11

N/ N

Données dérivées :
Accélération normale, jerk et courbure

Figure 3.2 : Processus de mise en place de la base de données extraite.

Pour mieux appréhender la base de données D% utilisée dans ce chapitre, nous avons mis en

place les notations suivantes :

Dg = (Dh)icicr, sc, Ach
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avec ’DSE = (wk){kzl,...,N}v ou N est le nombre total de séquences, la consigne de conduite
l € {CL, SC, AC}. Chaque séquence xr = (km)m=1,. M est un ensemble de valeurs obser-
vées sur U'intervalle de temps (tm,)m=1,.. ., M (un entier entre 82 et 124) est le nombre total

d’observations et xy,,, est donné par :

Lkm = {6k,m’ Vk,m, AME m, jk,mv Ck,m}a

ol 6% m, Vkm, OGNy T km €t Cp y sont angle du guidon en degré ; la vitesse en m/s, 'accélé-
. l 2 l . k PEEY d/ . s d 1 . 3 1 b _1
ration normale en m/s*, le jerk (troisieme dérivée de la vitesse) en m/s> et la courbure en m

mesurés au temps t,, pour la séquence k, respectivement.

3.3.2 Méthodologie de classification des participants

La méthodologie mise en oeuvre a cet effet se résume en trois grandes étapes :

e (1) : Réduction de dimension avec l'utilisation de l'algorithme Piecewise Aggregate Ap-
prozimation (PAA);

e (2) : Utilisation du test d’Anderson-Darling (AD) pour I’étude de ’homogénéité des trois

tours de conduite lors des différentes consignes ;

e (3) : Classification des participants a l’expérimentation a ’aide de I’algorithme de Classi-
fication Ascendante Hiérarchique (CAH).

3.3.2.1 Réduction de la dimensionnalité avec I’algorithme d’approximation agrégée par mor-

ceaux (« regroupement Piecewise Aggregate Approrimation » (PAA))

L’algorithme de Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) repose sur des métriques mesu-
rant la similarité entre deux échantillons. Dans pareil cas, comme mentionné dans [31], les solu-
tions les plus prometteuses suggerent d’effectuer, en amont, une réduction de la dimensionnalité
des données. Dans [31], les auteurs montrent de fagon théorique et empirique que 'algorithme
PAA donne de meilleurs résultats que les autres techniques de réduction de dimensionnalité
telles que la décomposition en valeur singuliere (SVD), la transformée de Fourier discréete (DFT)

et la transformée en ondelettes discretes (DWT).

L’algorithme PAA est tres souvent utilisé pour la recherche de comportements similaires en
raison de sa simplicité d’utilisation. La réduction de la dimensionnalité avec 'algorithme PAA
passe par une représentation en valeur réelle d’une série de données a l'instar de la moyenne, la
variance, le kurtosis, etc. Contrairement & ces derniers, l’algorithme PAA permet la conservation
des principales informations d’un ensemble de données [31]. En d’autres termes, I'idée de base
de la méthode PAA est de réduire la dimensionnalité des séries temporelles en les divisant en
segments de taille égale, ensuite en calculant la moyenne des valeurs dans ces segments, et en les

remplacant par cette derniere. La méthode PAA a été utilisée dans plusieurs domaines d’études,
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3.3. Méthodologie de classification des différents profils de conduite

notamment la détection d’anomalies [53], I'analyse financiere [3] et I'étude de I'activité cardiaque

[45]-

La méthode PAA comporte dans la pratique un parametre essentiel nommé taille-PAA. Ce
parametre est choisi de facon empirique. Dans notre cas, apres avoir effectué une normalisation

des données de type Z-score!

comme suggéré dans [31] sur tous les &y ,,,, nous avons appliqué
I’algorithme PA A sur ces derniéres en choisissant le nombre 10 comme taille-PAA. Nous obtenons
avec une telle taille-PAA approximativement, 10 valeurs, dans chacun des segments, coincidant
avec la fréquence de nos données (10Hz). Sur une séquence xj, ,,, donnée, nous obtenons ainsi une
séquence réduite y,,; avec [ = 1,..., L ou L=10. La figure 3.3 montre un exemple d’application

de l'algorithme PAA sur une séquence de conduite xj .

4 N - N

_LT M_J, M .M J M 20 L . L L L L,
2 I\ I A i\
T \ /\ A * [0 q“ \ vy / M\
1 ‘ N \ SN AT —
na M A [ 5 05 el /| [ M [
Thom V1 [ [\ Algorithme :, AR [ [
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Figure 3.3 : Un exemple d’application de I'algorithme PAA sur la séquence de conduite xy, ,,, de

taille M=124 correspondant au deuxieéme tour du participant P6 lors de la consigne de conduite
CL.

3.3.2.2 Etude de I’homogénéité entre les trois tours de conduite pour chacune des consignes

Pendant la phase de pré-analyse des données, cf. chapitre 2, nous avons constaté une varia-
bilité intra-sujet sur les données mesurées, en terme de dynamique d’approche du virage, et
de positionnement sur la chaussée. Cette variabilité pourrait étre expliquée par 'hétérogénéité
des profils des conducteurs (cf. Table 2.1), et aussi, par le fait que les motards n’étaient pas
habitués & conduire la moto instrumentée. Par conséquent, les mesures des variables : §, v,
an, J et C utilisées en entrée de cette méthodologie peuvent différer d’un tour a ’autre. Dans
le but de vérifier 'hypothese selon laquelle ces mesures different (hétérogenes) ou non (homo-
geéne) d'un tour a un autre, des tests statistiques, notamment ceux de Kolmogorov-Smirnov
[29] ou d’Anderson-Darling [78] peuvent étre employés. Cependant, pour les petits échantillons,
le test d’Anderson-Darling donne de meilleurs résultats comparés a ceux fournis par celui de
Kolmogorov-Smirnov si I'on se réfere a I’étude [19]. C’est la principale raison pour laquelle nous

utilisons, dans ce chapitre, le test d’Anderson-Darling (AD) pour ’étude de I'homogénéité des

1Cette méthode de normalisation consiste & soustraire la moyenne et & la diviser par I'écart type. Dans ce
cas, chaque valeur refléterait la distance par rapport a la moyenne en unités d’écart-type. Les données résultantes
seraient centrées-réduites, caractérisées par une moyenne de 0 et un écart-type de 1.
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tours de conduite dans les différentes consignes.

Le test statistique d’Anderson-Darling est un test non paramétrique. Autrement dit, il
n’existe aucun parametres a estimer dans la distribution de probabilité. Dans ce sens, on dit
que le test et I’ensemble de ses valeurs critiques sont indépendants de la distribution de pro-
babilité. Dans la pratique, ce test est souvent utilisé pour tester si 2 ou plusieurs échantillons
de données proviennent de la méme distribution. C’est ainsi qu’on parle, dans la littérature,
de test d’Anderson-Darling a k échantillons (avec k > 2). C'est d’ailleurs sous cette forme que
nous avons utilisée ce test dans le cadre de ce chapitre avec comme nombre d’échantillons 3

représentant le nombre de tours effectué dans chacune des consignes de conduite.

En pratique, les hypotheses du test d’Anderson-Darling sont les suivantes : une hypothese
nulle (Hy) et une hypothese alternative (Hy). Sous ’hypothese Hp, on admet que tous les échan-
tillons sont issus de la méme probabilité de distribution, tandis que sous Hi, au moins un des
échantillons a une probabilité de distribution différente des autres. Dans notre cas, le test d’AD
est effectué sur les y;,; obtenu au terme de la réduction de la dimensionnalité avec 1'algorithme
PAA. Par conséquent, pour chaque instruction et une variable donnée, nous pouvons tester s’il
existe une différence significative entre les distributions des trois tours de conduite. Dans le test
d’Anderson-Darling, nous rejetons ’hypothese nulle (Hy) si la p-valeur est inférieure au seuil de
référence «, qui est généralement fixé a 5 %. En d’autres termes, la valeur p est le plus grand
seuil pour lequel I'hypothese Hy est acceptée. Dans [57], les auteurs ont fait un exposé détaillant

le calcul de la statistique d’AD ainsi que ses valeurs critiques.

.. [ v an J C
Participants

CL SC AC CL SC AC CL SC AC CL SC AC CL SC AC
P1 0,69 0,51 0,96 0,99 0,99 0,91 0,99 0,99 0,99 0,70 0,30 0,74 0,99 0,99 0,99
P2 0,97 0,90 0,95 0,99 0,99 0,99 0,99 1 1 0,24 0,87 0,99 1 1 0,99
P3 0,96 0,66 0,70 0,99 0,99 0,99 1 0,99 0,99 0,84 0,90 0,92 1 0,99 0,99
P4 0,99 0,98 0,99 1 0,99 0,91 0,99 1 0,99 0,85 0,94 0,99 0,99 0,99 0,99
P5 0,74 0,92 0,99 0,90 0,99 0,99 1 0,99 0,99 0,76 0,92 0,77 1 0,99 1
P6 0,55 0,74 0,81 0,88 0,99 0,99 0,99 0,99 1 0,99 0,64 0,98 0,99 0,99 1
pP7 0,99 0,97 0,92 0,99 0,99 0,99 1 1 0,99 0,96 0,85 0,88 0,99 1 0,99
P8 0,95 0,98 0,90 0,99 0,94 0,99 1 0,99 0,99 0,48 0,26 0,99 0,99 0,99 0,93

Tableau 3.1 : p-valeurs du test d’Anderson-Darling pour toutes les instructions et variables.

Le tableau 3.1 fournit les p-valeurs du test d’Anderson-Darling pour toutes les instructions
et variables des 8 participants. Dans ce tableau, la valeur minimale, qui est indiquée en gras, est
de 0,24, ce qui est supérieur a « (0,05). Par conséquent, pour toutes les instructions de conduite
et les variables, nous ne pouvons rejeter ’hypothese nulle. Ainsi, la différence existante entre les
trois tours n’est pas significative pour un sujet donné dans toutes les instructions et pour toutes

les variables.
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En conclusion, les résultats du test statistique d’AD nous permettent de confirmer ’hypo-
these selon laquelle cette hétérogénéité intra-sujet n’est pas significative statistiquement, et par
conséquent, nous pourrions réduire les trois tours effectués dans chaque instruction de conduite
en un seul tour en prenant leur moyenne. Ainsi, pour une consigne de conduite donnée, nous
pouvons caractériser chaque sujet par un comportement moyen de conduite lors de la prise de

virage, voir figure 3.4.

2.0 — Tour1
—— Tour 2
151 — Tour 3
—— Tour Moyen
1.0
0.5
N
< 0.0
-0.5
-1.0
-1.5

Observations

Figure 3.4 : Comportement moyen de conduite des trois tours du participant P2 pour la consigne
de conduite libre.

Pour les huit participants et les trois instructions de conduite, nous obtenons un ensemble
de données regroupé dans une matrice de taille 24 x 50. Le nombre de lignes 24 est obtenu
en multipliant le comportement moyen des 8 participants par le nombre 3 d’instructions de
conduite. Quant au nombre de colonnes 50, il est obtenu en multipliant L = 10 la taille de la

fenétre choisie dans l'algorithme PAA par le nombre de variables de conduite qui est égal a 5.

3.3.2.3 Classification CAH des participants a ’expérimentation

La derniere étape de la méthodologie consiste a utiliser un algorithme de classification auto-
matique. Les algorithmes de classification automatique reposent sur le méme principe de parti-
tionnement d’un ensemble de données en classes (groupes) homogenes. Nous pouvons distinguer
deux catégories de méthodes : approches non probabilistes et approches probabiliste. Une ap-
proche est dite non probabilistes lorsqu’elle ne fait pas d’hypothese concernant la distribution
de probabilité des données a classifier. Comme exemples de ce type d’algorithmes, nous pouvons
citer : l'algorithme CAH [72], la méthode des K-moyennes [11], les cartes auto-organisatrices de

Kohonen [33] et la classification floue [4].
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Chapitre 3. Etude globale de la trajectoire lors de la prise de virage

Les algorithmes CAH et K-moyennes font partie des algorithmes de partitionnement les plus
utilisés, et ce, dans divers domaines de recherches et d’applications. Ces derniers sont faciles
a mettre en oeuvre et partagent un principe d’optimisation commun ot il s’agit de minimiser
Iinertie intra-classe et de maximiser celle d’inter-classes. L’algorithme CAH est une méthode de
classification itérative [36] ou les classes sont regroupées itérativement avec comme point de dé-
part un partitionnement élémentaire (un élément par classe), puis en fusionnant successivement
les classes qui se ressemblent jusqu’a ’obtention d’une seule classe. Ces regroupements successifs
de classes sont matérialisés dans un dendrogramme représentant une hiérarchie des partitions.
Ce dendrogramme constitue un outil adapté pour une visualisation rapide, claire et précise des
différentes classes. C’est la raison pour laquelle, dans ce chapitre, nous utiliserons l'algorithme
CAH pour la classification des participants & I'expérimentation de conduite lors des différentes

consignes de conduite.

Dans notre cas, l'algorithme CAH est utilisé sur la base de données des comportements
moyens de conduite lors des différentes consignes que nous noterons Y;;. Pour utiliser cet al-
gorithme, nous avons eu recours a deux méthodes pour le calcul de la distance existante entre
deux series temporelles mais aussi celle entre deux classes (critere de liaison). Pour mesurer la
distance entre deux séries d’observations Yj; et Y,,; (Vi # m), nous utilisons les métriques de
Pearson [21] et celle de la déformation temporelle dynamique (DTD) [59]. Quant & la distance
entre deux classes, le critere de lien unique désignant la distance minimale entre deux classes a

été utilisé. Les étapes principales de la méthode sont décrites dans le pseudo-code 1.

Algorithm 1 Pseudo-code de l'algorithme CAH appliqué sur la matrice de données Y;;.

Initialiser: Matrice de données Y;;

1: Calculer la similarité : Utilisation des métriques de la corrélation de Pearson et de la dé-
formation temporelle dynamique entre chaque paire de lignes de la matrice de données Yj;.

2: Calculer la matrice de Similarité.

3: Fusionner les classes les plus proches en utilisant les résultats fournis par la matrice de
Similarité.

4: Mettre-a-jour la Similarité entre les nouvelles et anciennes classes.

5: Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a 'obtention d’une seule classe.
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3.4 Application de la méthodologie proposée : Résultats et Discussions

Dans cette section, nous présentons et discutons les résultats obtenus apres application de 1'al-
gorithme CAH sur la matrice de données Y;;. Comme tout algorithme de classification non-
supervisée, le choix du nombre de classes constituent la tache la plus difficile. D’ailleurs, cet
exercice est a l'origine de plusieurs discussions dans la littérature conduisant a la mise en place
de plusieurs critéres de choix. Parmi ceux-ci, nous avons le Critére d’Information Bayésien [63],
la régle du coude et la statistique de I’écart [70]. Cependant, ces critéres sont souvent difficiles
a mettre en oeuvre dans la pratique ou la plupart des cas le nombre de classes est choisi en se
fondant sur ’expérience ou la connaissance métier. Ainsi, dans notre cas, le nombre de classes est
choisi de fagon intuitive pour rendre plus aisée l'interprétation des résultats. En effet, si chaque
participant a I’expérimentation respectait les consignes de conduite tout en étant en adéquation

avec ses déclarations de préférence de conduite (SC ou AC), le nombre idéal de classes serait de 2.

La figure 3.5 donne les résultats apres application de la méthodologie en utilisant les mé-
triques de la corrélation de Pearson et de la déformation temporelle dynamique (DTD). Une
premiere analyse des dendrogrammes montre qu'une coupure pratiquée sur ces derniers permet-
tant une partition en deux classes n’est guere une solution optimale. En effet, cette coupure
opposerait le participant P3 (CL, SC et AC) aux autres participants restants, toutes consignes
confondues. Ainsi, pour une solution optimale, nous avons coupé les dendrogrammes de fagon a
avoir 3 classes, voir tableau 3.2. Ce tableau montre que nous obtenons les mémes résultats pour

les métriques DTD et de corrélation de Pearson.

Métriques

Classes

Tableau 3.2 : Résultats de la classification obtenues par 'algorithme Classification ascendante
hiérarchique (CAH) avec les métriques : déformation temporelle dynamique (DTD) et corrélation

de Pearson.

DTD

Corrélation de Pearson

Classe 1 (Rouge) P3 (CL, SC, AC)

P3 (CL, SC, AC)

P1 (CL, SC, AC)

Classe 2 (Verte) P2 (CL. SC. AC)

P1 (CL, SC, AC)
P2 (CL, SC, AC)

P4 (CL, AC) P4 (CL, AC)
P8 (CL, SC, AC) P8 (CL, SC, AC)
P4 (SC) P4 (SC)

Classe 3 (Bleue)
P5 (CL, SC, AC)

P6 (CL, SC, AC)
P7 (CL, SC, AC)

P5 (CL, SC, AC)
P6 (CL, SC, AC)
P7 (CL, SC, AC)
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(a) Résultats de I’algorithme de Classification ascendante hiérarchique (CAH) avec la métrique déforma-
tion temporelle dynamique (DTD).

|
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Figure 3.5 : Résultats de la classification obtenues par l'algorithme Classification ascendante
hiérarchique (CAH) avec les métriques : déformation temporelle dynamique (DTD) et corrélation
de Pearson.
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3.4.1 Analyses des classes fournies par les dendrogrammes

Dans cette sous-section, nous effectuons une confrontation des résultats d’analyse du compor-
tement de conduite extraits de '’exploration de données (cf. tableau 3.2) et les préférences de
conduite déclarées en amont de 'expérimentation (conduite SC ou AC). Cette analyse croi-
sée nous permettra de déterminer dans quelle mesure les participants ont respecté ou non les

instructions de conduite données.

e Analyse de la Classe 1 : Cette classe est essentiellement composée des trois instructions de
conduite du participant P3. Une analyse approfondie des dendrogrammes montre que la
similarité est davantage observée entre les instructions SC et AC de ce participant. Nous
pouvons conclure donc que ce participant semble avoir eu plus de difficultés & moduler son
comportement en fonction de la consigne donnée. Ainsi, pour ce participant, des contra-
dictions peuvent étre observées au niveau de la préférence de conduite (AC) et du respect
des instructions SC et AC.

e Analyse de la Classe 2 : Cette classe regroupe, d’une part, toutes les instructions de
conduite des participants P1, P2 et P8, et d’autre part, les instructions CL et AC de P4.
Par conséquent, les participants P1, P2 et P8 ont eu plus de difficultés a moduler leurs
comportements en fonction de la consigne donnée. Par ailleurs, le participant P4 qui a
déclaré avoir une préférence pour l'instruction AC reste cohérent avec sa déclaration tout

en respectant les instructions de conduite.

e Analyse de la Classe 3 : Pour les mémes raisons que celles mentionnées dans I'analyse de
la classe 2, les participants P5, P6 et P7 ont eu plus de difficultés & moduler leurs com-
portements en fonction des consignes de conduite données SC et AC. Ce qui n’est pas le
cas du participant P4 qui a son instruction SC dans cette classe et qui semble avoir pu

moduler son comportement et respecter cette consigne de conduite.

En conclusion, il convient de noter que le participant P3 montre un comportement atypique
(attitude tres différente des autres). Ce comportement pourrait étre expliqué par son niveau
d’expérience en conduite moto. En effet, ce participant est en stage en vue de 'obtention de
son permis moto (age permis est 0). Par ailleurs, le participant P4 est le seul & avoir respecté
les consignes de conduite sans corps (SC) et avec corps (AC). Sur la base de ce constat, nous
pouvons conclure que la classe 2 est composée de participants qui utilisent les actions du corps
plus que celles sur le guidon. La classe 3, quant a elle, regroupe des participants utilisant plus

les actions sur le guidon que celles du corps.

3.4.2 Interprétation des classes fournies par les dendrogrammes

Dans cette partie, nous nous intéressons a I'interprétation quantitative des classes obtenues par

I’algorithme CAH. Pour ce faire, nous posons les hypotheses suivantes : les participants avec une
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préférence pour la conduite sans corps (SC) présentent une variabilité importante de 'angle de
guidon, et par analogie, les conducteurs avec une faible variabilité de ’angle de guidon sont de
potentiels candidats a la préférence de la conduite avec corps (AC). Pour quantifier ces précé-
dentes hypotheses sur la variabilité de 'angle du guidon, I’écart-type est un indicateur simple
d’utilisation et efficace. Par conséquent, nous proposons de calculer I’écart-type sur les signaux

moyens des trois tours de conduite.

La figure 3.6a montre que la variabilité de I’angle du guidon contribue le plus dans la dis-
tinction des deux principales classes (2 et 3). Pour vérifier ce constat, nous effectuons le test
d’AD entre les distributions d’écart-type des classes 2 et 3. Pour les variables de conduite de
I’angle du guidon et de la courbure, nous rejetons I’hypothese nulle selon laquelle la différence
n’est pas significative au seuil o = 5%. Ainsi, la différence existante entre les classes 2 et 3 est
significative pour la variabilité des mesures de conduite de ’angle du guidon et de la courbure,

comme nous pouvons le constater dans le tableau 3.3.

Variables de conduite p-Valeurs

Angle du guidon 0.001
Vitesse 0.250
Accélération Normale 0.250
Jerk 0.250
Courbure 0.001

Tableau 3.3 : p-valeurs du test d’AD entre les classes 2 et 3.

Les éléments de la classe 2 ont une faible variabilité de ’angle du guidon par rapport a ceux
de la classe 3. Ainsi, nous pouvons en déduire que la classe 2 regroupe les participants utilisant
davantage l'inclinaison du corps que le guidon tandis que ceux de la classe 3 font I'inverse. Par
conséquent, les participants P1, P2 et P8 sont en contradiction avec leur préférence de conduite
alors que P5, P6 et P7 sont en accord avec leurs déclarations. Ceci n’est pas le cas du participant

P4 qui semble étre le seul a se conformer aux instructions sans corps (SC) et avec corps (AC).

En se fondant sur les résultats précédents, nous pouvons conclure que notre hypothese de
départ a été vérifiée : les comportements des participants résultant de l'interaction entre le
conducteur-moto-infrastructure peuvent étre classifiés. Ces classes représentent différentes stra-
tégies de controle de l'inclinaison de la moto & savoir au guidon (SC) et avec le corps (AC).
Ces différentes stratégies ont été identifiées a ’aide de marqueurs comportementaux discrimi-
nants qui ont été calculés sur la base de données obtenues a partir de capteurs physiques comme
I’angle du guidon et la vitesse ainsi que d’autres caractéristiques calculées telles que I'accélération

normale, le jerk et la courbure.
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du guidon, (b) Vitesse, (¢) Accélération Normale, (d) Jerk et (e) Courbure.
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A travers cette caractérisation du comportement du conducteur, nous avons pu capturer les
différences existantes dans les processus sensorimoteurs utilisés par le pilote pour controler son
véhicule par sa gestion du guidon et les adaptations posturales nécessaires au controle de l'incli-
naison du véhicule. Ces processus sensorimoteurs peuvent différer d’'un conducteur a un autre.
Cette différence existante entre ces styles de controle entre conducteurs est principalement liée a
I’expérience de la conduite de chaque conducteur. Néanmoins, & un certain niveau, on assiste a
I'existence d’un comportement commun. Cependant, il est important d’indiquer que les limites
de ces résultats sont essentiellement relatives au nombre de participants a cette étude. Le nombre
réduit des participants dans cette expérimentation ne permet pas d’élargir nos conclusions au vu
des résultats enregistrés. Il faut donc dire que la portée de cette étude pourrait s’étendre & un
nombre plus grand de participants afin de fournir des résultats susceptibles d’étre généralisables.
Néanmoins, nous tenons a rappeler que l'objectif de ce travail est de proposer une méthodologie
d’analyse de données issues de ce type d’expérimentations et que les résultats obtenus semblent
tres prometteurs sur la pertinence de cet outil fondée sur ’analyse de données, et notamment,

I’apprentissage non-supervisé pour mener ce type de recherche.

Par ailleurs, 'analyse de ces données peut soulever une autre question a savoir : existe-t-il
une différence entre les méthodes du contréle de I’inclinaison de la moto par le guidon ou ou
I’inclinaison du corps dans I'initiation du virage 7. La partie suivante de ce chapitre est consacrée
a la mise en évidence des différences entre les méthodes de controle de 'inclinaison de la moto
par le guidon ou par l'inclinaison du corps en effectuant une analyse approfondie des données
fournies par les capteurs de pression installés sur le guidon, réservoir, les repose-pieds, et la selle,

et ce dans le cas du participant P4.

3.4.3 Analyse approfondie des comportements de conduite du participant P4

Dans le cas des 2RMs, le conducteur est fortement impliqué dans la tache de conduite. En effet,
ce dernier doit controler la trajectoire de son véhicule, et dans le méme temps, assurer la stabilité
de son véhicule pour contrer 'effet gyroscopique qui joue un role essentiel dans la conduite d’une

moto, particulierement dans les virages [10].
Pour une meilleure compréhension dans cette étude approfondie, nous allons présenter les

conventions adoptées concernant ’orientation des angles de roulis, des angles de braquage et des

forces appliquées sur la direction du guidon, voir figure 3.7a et figure 3.7b.

42



3.4. Application de la méthodologie proposée : Résultats et Discussions

+

Pousser x4 ! Pousser
ngR é+ 5 \\ ) Fdx
Tirer\ - I I\ I Tlrer\-
(a) (b)

Figure 3.7 : Conventions utilisées pour (a) le Roulis (¢) et (b) les angles de guidon (4) et les
forces (F'gy, F'd;) appliquées sur le guidon.

Dans ce qui suit, une analyse approfondie de la manceuvre de virage est illustrée sur le par-
ticipant P4, et ce, lors des trois instructions données aux conducteurs & savoir : la conduite
libre (CL), celle ou il a été demandé au conducteur d’utiliser principalement les mouvements
de son corps pour incliner la moto (AC), et celle ou il a été demandé d’utiliser principalement
le guidon (SC) pour incliner la moto, pendant la phase d’initiation du virage. Notre choix s’est
porté sur ce participant, qui, selon nous, semble le mieux adapté pour illustrer 'objectif de la
méthodologie proposée, car il ressort de I'étape précédente de cette étude que ce participant a
respecté les instructions de conduite qui lui ont été fournies, d’'une part. Et d’autre part, nous
constatons également que sa conduite (consigne CL) coincide avec celle déclarée, une préférence
pour la conduite (AC) cf. Table 2.1. Cette analyse approfondie de la fagon dont le participant
P4 conduit une moto est faite sur le comportement moyen de ses trois tours de conduite durant
les instructions CL, SC et AC. Par conséquent, dans cette analyse approfondie, les résultats

attendus sont comme suit :

e ce participant initie le virage en appliquant un couple de forces sur le guidon lors de la
réalisation de linstruction SC. Il est a rappeler que nous avons opté pour des capteurs
permettant de mesurer les forces appliquées par le conducteur sur les demi-guidons gauche

et droit a la place d’un capteur mesurant le couple appliqué par le conducteur directement.

e dans le cas des consignes de conduite CL et AC, le participant P4 initie le virage par le
mouvement de son corps, soit en déplacant son centre de gravité soit en appuyant sur les

reposes-pieds.

Notre objectif n’est pas simplement d’identifier les différentes phases du virage, mais plutot

d’analyser ’évolution du comportement du conducteur au cours de ces différentes phases, et
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notamment la phase d’initiation du virage.

La premiere étape de cette analyse approfondie, consiste a analyser ’évolution de I'angle du
guidon et de ’angle de roulis tout au long du virage. La figure 3.8 montre les angles du guidon et

de roulis du comportement moyen du participant P4 lors des différentes consignes de conduite.
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Figure 3.8 : Angle du guidon §(_._.) et Angle de roulis ¢(_) exprimés en degré (o) du participant
P4 pour les instructions CL, SC et AC. La zone grisée en vert représente l’entrée du virage, le
début de cette zone correspond a l'instant ot ’angle de roulis franchit le seuil fixé a 0°.

D’apres la figure 3.8, nous pouvons constater que le virage peut étre décomposé en quatre
phases : de 0 a 3. A la Phase 0, I’angle de roulis est approximativement égal a 0. Ceci indique
que la moto est en position verticale. Au début de la Phase 1, la moto commence a rouler dans
la direction du virage. Ainsi, on note un angle de roulis qui augmente jusqu’a atteindre un maxi-
mum. Ce maximum, correspondant au milieu de la courbe, marque aussi la fin de la Phase 1
et le début de la Phase 2. A partir de ce moment, la force centrifuge devient de plus en plus
importante entralnant la moto vers ’extérieur du virage et qui a pour effet de redresser la moto

vers sa position de la Phase 0 (position verticale).
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Dans le cas de 'instruction de conduite SC (voir figure 3.9¢), on remarque une diminution
de 'angle du guidon avant le début de la Phase 1 (moment d’amorcage de la courbe). Ce phéno-
mene n’a pas été observé dans les autres instructions ou ’angle du guidon reste constant. Dans
ce cas, nous pouvons émettre I’hypothese selon laquelle le conducteur initie le virage en appli-
quant un couple de forces sur le guidon. Le conducteur crée ce couple en appliquant des forces
sur le guidon le long de I’axe longitudinal, a savoir Fdx et Fgx comme le montrent figure 3.9a,
figure 3.9b et figure 3.9¢. C’est seulement dans le cas de la consigne SC que la force Fgx diminue

de maniere significative au début de la phase 1 (initiation de la courbe).
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Figure 3.9 : Forces appliquées en Newton, suivant I’axe horizontal, sur les demi-guidons droit
(Fdx) et gauche (Fgx) et Pangle du guidon (d) en degré (o) lors des instructions CL, SC et AC.

Il est important de souligner que les données sont issues d’un virage a droite. Par conséquent,
si le conducteur essaie d’amorcer le virage avec les actions de son corps et non avec celles sur le
guidon, il n’aura que deux possibilités : déplacer son centre de gravité ou appuyer sur le repose-
pied droit. Nous nous intéresserons ici uniquement aux actions entreprises par le conducteur
avant le début de la Phase 1.
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Comme le montrent les figure 3.10a, figure 3.10b et figure 3.10c, on observe un changement
de la valeur de la force appliquée par le conducteur sur le repose-pied droit lors de la consigne
CL. La variation est d’environ 274 Newton, ce qui correspond a l'instant t = 2 secondes. A partir
de cet instant, cette force augmente continuellement jusqu’a la fin de la Phase 0 et le début de
la Phase 2 ou elle atteint la valeur de 286 Newton. Pendant ce temps, il n’y a pas de variation
significative de la force appliquée par le conducteur sur le repose-pied gauche. Nous remarquons
le méme comportement sur la force appliquée par la fesse droite. Cela signifie que le conducteur
essaie de déplacer son centre de gravité tout en appuyant sur le repose-pied droit. Ceci peut étre

expliqué par le fait que les données utilisées dans cette analyse sont issues d’un virage a droite.

(a) CL : repose-pied gauche (b) CL : repose-pied droit
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Figure 3.10 : Forces des repose-pieds gauche (Fg,_p) et droit (F'd,—,), des fesses gauche (FgF')
et droite (F'gF) exprimées en Newton (N) et I'angle de roulis (¢) en degré (o) lors de la consigne
de conduite CL.
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Dans le cas de la consigne avec corps (AC), comme le montrent les figure 3.11a, figure 3.11b
et figure 3.11c, on constate un changement de la valeur de la force appliquée par le conducteur
sur le repose-pied droit a l'instant ¢ = 3s avant le début de la Phase 1. A partir de ce moment,
cette force augmente continuellement jusqu’a la fin de la Phase 1 coincidant avec le début de la
Phase 2. En outre, il n’y a pas eu de variation importante de la force appliquée par le conducteur
sur le repose-pied gauche. Par ailleurs, on remarque également le méme comportement sur la
force appliquée par la fesse droite. Ce qui implique que le conducteur essaie de déplacer son

centre de gravité tout en appuyant sur le repose-pied droit.

(a) AC : repose-pied gauche (b) AC : repose-pied droit
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Figure 3.11 : Forces des repose-pieds gauche (Fg,_p) et droit (F'd,_,), des fesses gauche (FgF')
et droite (F'dF') exprimées en Newton (N) et de I’angle roulis (¢) en degré (o) lors de la consigne
de conduite AC.
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Dans le cas de la consigne sans corps (SC), comme le montrent figure 3.12a, figure 3.12b et
figure 3.12c¢, nous n’observons aucun changement au niveau de la valeur de la force appliquée
par le conducteur sur le repose-pied droit. Elle est méme maintenue constante et durant la phase
1 nous n’observons aucune tendance (croissante et décroissante) concernant son évolution. Un
comportement similaire est noté & I’endroit de ’évolution de la force appliquée par la fesse droite.

Ainsi, il n’y a pas d’action volontaire de la part du conducteur dans cette consigne de conduite.

(a) SC : repose-pied gauche (b) SC : repose-pied droit
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Figure 3.12 : Forces des Repose-pieds gauche (Fg,—p) et droit (F'd,_p), des fesses gauche (FgF)
et droite (F'gF') exprimées en Newton (N) et de 'angle roulis (¢) en degré (o) lors de la consigne
de conduite SC.

En somme, nous avons mis en évidence la relation existante entre la représentation compor-

tementale des pratiques de conduite mesurée par les capteurs et les actions entreprises par le
conducteur.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avions comme objectifs d’utiliser les données collectées lors d’une expé-

rience réelle de conduite en virage sur piste pour :
e Analyser le comportement de différents conducteurs de 2RMs;

e Identifier les conducteurs ayant respecté les consignes de conduite sans corps (SC) et avec
corps (AC);

e Vérifier les conducteurs qui sont en concordances avec leurs préférences de conduite décla-

rées en amont lors d’un questionnaire.

Pour atteindre ces différents objectifs, nous avons développé une approche d’exploration de
données fondée sur une extraction de caractéristiques (en utilisant une technique de réduction
de la dimension) et de classification automatique. En utilisant I’écart-type, nous avons montré
que la variabilité de I’angle du guidon est un élément discriminant dans la classification des
participants, et un élément essentiel dans 'interprétation des classes obtenues par une approche
non-supervisée. La classification résultante est de 2 classes qui s’opposent dans la maniere dont
les conducteurs interagissent avec leurs véhicules via le guidon. Par ailleurs, un participant au

comportement atypique a été mis en évidence.

Enfin, nous avons entrepris une analyse approfondie des pratiques de prise de virage d’un
participant. Les résultats préliminaires présentés dans ce chapitre sont prometteurs pour appor-

ter une réponse a cette question de I’étude de l'initiation du virage.

L’analyse de la prise de virage dans ce travail considere le virage dans son intégralité et
dépend d’un paramétrage des signaux se fondant sur la connaissance de la dynamique moto.
Une alternative possible est de formaliser le probléeme comme une segmentation automatique
de séries temporelles multivariées. Cette segmentation permettra une analyse différenciée et
approfondie pour l’entrée, le milieu et la fin du virage. C’est ce que nous verrons dans le chapitre

suivant.
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Chapitre 4. Segmentation et analyse de la prise de virage

4.1 Introduction

e chapitre s’inscrit dans la continuité du précédent. Son objectif est de présenter une mé-
C thodologie permettant d’analyser, d’une maniere plus « fine », les actions entretenues par
le conducteur et son véhicule lors de la prise de virage. Pour atteindre cet objectif, nous utili-
sons les données issues des mesures d’angle et vitesse de roulis. La premiere partie est consacrée
au probleme de segmentation de la trajectoire d’'un 2RM en quatre segments : S1, S2, S3 et
S4, segments décrits précédemment dans le chapitre 2. Quant a la seconde partie, elle traite le
probleme d’étude de l'initiation « déclenchement » du virage dans le cas d’'un 2RM. Du fait que
ce phénomene d’initiation du virage intervient lors de la transition : S1 — S2, notre analyse
se focalisera sur ce passage. Dans la derniere partie du chapitre, nous présentons la mise en
ceuvre des différentes parties de la méthodologie pour identifier les profils de comportements de
conduite dans la phase « entrée du virage ». Les données utilisées dans cette derniere partie du
chapitre sont celles collectées durant la consigne libre (CL). L’utilisation de ces données se jus-
tifie par leur mise en évidence, sans biais de consigne, de la variabilité intra et inter-individuelle

des différents participants a ’expérimentation.

4.2 Analyse approfondie de la prise de virage dans le cas de 2RMs

La méthodologie d’analyse de la prise de virage proposée dans le chapitre 3 comporte des limites.
En effet, le virage est analysé dans sa globalité a travers une caractérisation reposant sur la
dynamique, le positionnement sur la chaussée de la moto ainsi que les actions du conducteur. Une
solution alternative consiste a effectuer, en amont, une segmentation automatique du virage en 4
segments représentant chacun les différentes phases de la trajectoire de sécurité, voir figure 1.3.
Dans ce chapitre, il est important de noter que nous n’utiliserons que les données correspondantes
aux 7 participants parmi les 8 utilisés dans le chapitre 3. En effet, au regard des résultats obtenus

dans le chapitre 3, les données du participant P3 (le stagiaire) ont été écartées de cette analyse.

4.2.1 Formalisation du probleme de la segmentation et analyse de la prise de virage

La prise d’un virage chez un conducteur de 2RM, comme illustrée sur la figure 1.3 correspondante
a la trajectoire de sécurité, peut étre considérée comme un changement de régime (segment).
Chaque étape décrite dans la trajectoire de sécurité correspond a un régime. Lors du passage
d’un segment a un autre, les pratiques mises en ceuvre (vitesse, actions sur la moto avec le guidon
ou le corps, emplacement sur la chaussée), lors de la prise de virage, different d’un conducteur de
2RM a un autre. En ce qui nous concerne, nous disposons des enregistrements vidéo de conduite
en virage nous permettant de délimiter ces différents régimes. Cette tache peut s’avérer trop
lourde, voire impossible (dans le cas d’'un nombre de séquences trop important). Elle nécessite,
par ailleurs, une attention particuliere et une tres bonne connaissance de la conduite moto. Une
alternative a cela consiste en l'utilisation de modeles de segmentation existants dans la littéra-

ture qui tiennent compte de ces changements de régimes.
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Ainsi, nous formulons la détection des changements de régime comme un probléme de segmen-
tation de séries temporelles multidimensionnelles. En effet, pour un participant et une consigne
de conduite donnés, chaque tour de conduite réalisé peut étre considéré comme une série tem-

porelle multivariée ou, a chaque pas de temps, différentes mesures simultanées sont enregistrées.

Dans ce chapitre, les données utilisées pour la segmentation sont ’angle de roulis de la moto
(¢) ainsi que sa vitesse (gb premiere dérivée de ¢ ). Par conséquent, pour les 7 participants, nous
aurons & segmenter 63 séquences de conduite grace aux algorithmes et aux mesures ¢ et ¢. Le
nombre 63 le résultat de 7 (participants) x 3 (consignes) x 3 (tours).

Pour la suite, de ce chapitre nous adopterons les notations suivantes : nous noterons par )

I’ensemble des séquences de conduite défini comme suit :

Y={Y"}n=1 63

ou Y™ = (y1,¥2,.-.,¥n,, ) est une série temporelle multivariée aux instants t = (t1,%2,...,%p,, )
Pour chaquei =1,...,n,,y; = (Y§¢)a yl@)))T € R? est le vecteur contenant les mesures a I'instant
t; de ¢ et ¢.

A Dissue de cette étape de segmentation, nous analysons la prise de virage chez un conduc-
teur de 2RM, qui nécessite la compréhension des différentes pratiques adoptées par ces derniers,
particulierement lors de la transition entre les différents segments. Pour capter ces différentes
pratiques, nous caractérisons les différents segments a ’aide d’indicateurs statistiques, notam-
ment la moyenne, ’écart-type, le minimum et le maximum, entre autres. Cette caractérisation
statistique des segments nous permettra, grace a un algorithme de classification comme le CAH,

de regrouper les conducteurs en différentes classes selon ces caractéristiques statistiques.

4.2.2 Segmentation de signaux multidimensionnels avec les modeles MHMMR et MRHLP

Dans cette sous-section, nous présentons deux modeles de segmentation de séries temporelles
fondés sur une approche de régression. La segmentation de séries temporelles a été, et continue a
étre appliquée dans plusieurs champs d’applications. Par exemple, elle est utilisée pour la détec-
tion d’anomalies ou la détection de changements de comportements ou ’analyse d’une activité
physique [25] [10].

Dans notre cas, la segmentation de séries temporelles est utilisée dans le cadre de la détection de
changements de régimes (passage d’un segment & un autre) comme une premiere étape dans le
développement d’outils d’analyse de données pour 1’étude de la prise de virage dans le cas d’un
2RMs. Le développement d’outils d’analyse de données adaptés a cette problématique est une
étape nécessaire pour approfondir nos connaissances sur les comportements de conduite adoptés
par les conducteurs de 2RMs dans leurs conduites et leurs interactions avec leurs véhicules. Cette

connaissance se révélera primordiale dans tous développements de systemes dédiés a la sécurité
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des 2RMs. Pour cela, nous avons utilisé des algorithmes de segmentation de séries temporelles
fondés sur une approche de régression et prenant en compte le changement de régime comme
« Multiple Hidden Markov Model Regression model » (MHMMR) [22] et « Multiple Regression
Hidden Logistic Process (MRHLP) » [12].

Dans les paragraphes suivants, nous allons décrire ces modeéles en posant Y = (y;,...,y,
une série temporelle multivariée observée a des instants t = (¢1,...,t,) avecy; = (ygl), ol ygd) e

R i=1,...,n.

4.2.2.1 Présentation des modeles MHMMR et MRHLP pour la segmentation de série tempo-

relle multivariée

Les modeles MHMMR, et MRHLP sont adaptés pour une segmentation de séries temporelles
multivariées avec un changement de régimes. En effet, dans ces modeles, chaque régime est
associé a un modele de régression polynomiale et le passage d’un modele de régression a un
autre est régi par un processus logistique caché. Par ailleurs, les modeles MHMMR et MRHLP
constituent tout simplement les généralisations des cas univariés (une variable d = 1) des modeles
« Hidden Markov Model Regression model (HMMR) » et « Regression Hidden Logistic Process
(RHLP) » proposés dans [23] et [12], respectivement.
Pour chaque ¢ = 1, ..., n, les modeles MHMMR et MRHLP sont décrits comme suit :

ou pour chaque j = 1,...,d, le vecteur Bg)T = (ﬁg()),..., 2{}3) regroupe les coefficients de
la régression polynomiale d’ordre p, t; = (1,#;,t7,...,t¥)T est un vecteur de covariables de

dimension p + 1 & l'instant ¢; et €; ~ N(0, 1) représentant le bruit additif aux modeles.

La différence entre les modeles MHMMR et MRHLP, réside au niveau de la nature de la
distribution du processus caché contrélant le passage d’un modele de régression a un autre. Ce
processus caché associé aux observations (yi,...,¥n) est noté z = (z1,...,2,) ou la variable
zi € {1,...,K}, pour i = 1,...,n, est une valeur discréte cachée qui controle le passage d'un
segment (associé & un modele de régression polynomiale) & un autre parmi les K segments a
Iinstant ¢; [62]. La description de la nature de la distribution du processus caché de chacun des
modeles MHMMR et MRHLP est donnée, ci-apres :

e Dans le modele MHMMR, pour chacun des modeles HMMR yi(j ) = ,ng)Tti + ag),j =

0
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1,...,d, la distribution du processus caché z = (z1, ..., z,,) est une chaine de Markov homo-
gene de premier ordre [7]. Dans un processus de Markov simple, les principaux parametres

a estimer sont la loi de la distribution initiale 7 et la matrice de transition A ;

[

e Dans le modéle MRHLP, pour chacun des modeles RHLP y(j) = Bg)Tti+ag),j =1,...,d,

on suppose que z = (z1,. .., z,) est un processus logistique caché [12]. Dans un processus lo-
gistique, pour un vecteur temps donné t = (¢1,...,t,), les variables z;(: = 1,...,n) sont gé-
nérées indépendamment suivant une distribution multinomiale M (1, 71 (t;; W), ..., Tx (t;; W))
ou :

exp(wlv;)

e (ti; W) = p(zi = k|t;;w) = SK eop(wT )
est la transformation logistique d’une fonction linéaire dépendante du vecteur de cova-
riables v; = (1,t;,...,t9)T, wi = (Wro, Wi, - - - ,wkq)T est un vecteur (de dimension u + 1)
de coefficients associé aux v; and w = (w1, ..., wx). Dans [12], les auteurs ont démontré
que le processus logistique est flexible. Ceci constitue un atout majeur pour la détection

de changements de régimes brusques ou lisses.

Les modeles MHMMR et MRHLP, présentés ci-dessus, peuvent étre écrits dans une forme

compacte (plus lisible et compréhensible) & I’aide de matrices comme suit :

w1 [ o BB [ Ve
I e { o I O
= ) + )
d d d d
Al I A S ) 17l IR P
—— —— —_————
Y; BZTi t; e;~N(0;2,;)
ot y;, = (ytV (NT ¢ Rd, (; = 1 la i-éme observation de la séri i
y, = (y; ,...,y; )" € RY (i =1,...,n) est la i-eme observation de la série temporelle

multivariée, BL, est une matrice de dimension d x (p + 1) regroupant les parameétres du modele

de régression multiple associé a la classe z; = k et 3., est une matrice de covariance.

4.2.2.2 Estimation des parameétres dans les modéles MHMMR et MRHLP

Dans les modeles MHMMR et MRHLP, la distribution de probabilité p(y;|t;) des observations y;
ala date t; dépend des vecteurs de parametres inconnus Oyipvvr = (7, A, By, ..., Bg, ¥1,...,XK)
et Oyrurp = (W,B1,...,Bg,31,...,3 k). Ces parametres inconnus peuvent étre estimés en
utilisant la méthode d’estimation du maximum de vraisemblance [15]. L’idée de base de la mé-
thode d’estimation du maximum de vraisemblance est d’estimer les parametres Oypvmvr €t

O\vruLp maximisant les fonctions de vraisemblance permettant d’obtenir les données observées
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y,. Les fonctions de vraisemblance des modeles MHMMR et MRHLP sont détaillées, respecti-

vement, dans [62] et [11].

En pratique, la fonction de vraisemblance est de nature complexe. Par conséquent, sa maxi-
misation est une tache extrémement difficile & réaliser. Comme alternative, la maximisation est
effectuée sur le logarithme de la fonction de vraisemblance (log-vraisemblance). Les fonctions de
log-vraisemblance des modeles MHMMR et MRHLP de données observées sont définies de la

maniére suivante :

L(OvmvMR: Y, z,t) = log >, p(z1;m) [Timg p(2i|zim1; A) [Tim 1 N (35 B ti, 2z,)

L(OmruLp; Y, 2, t) = 2y Sy (1s,—) log[me (t; w)N (y;; B £, Sk)]

Pour estimer ces fonctions de log-vraisemblance, l'algorithme le plus couramment utilisé est
lalgorithme d’Espérance-Maximisation (EM). EM est un algorithme itératif d’estimation para-
métrique qui a été principalement utilisé pour les modeles de mélanges et les modeles de Markov
cachés (HMM).

Dans les lignes qui suivent, nous allons décrire les deux principales étapes de l'algorithme
EM pour les modeles MHMMR et MRHLP. Notons par 8 € {@yvuvMvy; OvruLp} le parameétre

commun a estimer.

L’algorithme EM commence avec un paramétre initial 8° et répéte les étapes E et M sui-

vantes jusqu’a la convergence :

° Etape E (Espérance) : Dans cette étape, on calcule I'espérance de la log-vraisemblance
conditionnellement aux données observées Y, au temps t et la valeur courante du para-

metre 3 estimer (@)

Q(0,09) =E[L(6;Y,2,)|Y ;6] (4.1)

Dans le cas ou 8 = Oyvnvr, dans [62], les auteurs ont montré que le calcul de 'espérance
conditionnelle définie dans ’équation 4.1 est lié au calcul en amont des probabilités a pos-
teriori et des probabilités a posteriori conjointes. Le détail de ces calculs est clairement
exposé dans [(2]. Quant au cas ou @ = O\gruLp, le calcul de I'espérance conditionnelle
précédemment définie nécessite uniquement le calcul des probabilités a posteriori dont on

peut retrouver le détail dans [11].
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. Etape M (Maximisation) : Dans cette étape, la valeur du parametre 6 est mise a jour en

calculant le parametre 09t maximisant I’espérance conditionnelle () par rapport a 6 :

07t = arg maxQ(0, 0?) (4.2)
0

Les détails de cette étape de maximisation pour chacun des parametres Oyvpuvvr €t OMRHLP

peuvent respectivement étre consultés dans [62] et [11].

4.2.3 Stratégie de détection et de classification des segments de virage

Pour atteindre notre but, nous avons mis en place une méthodologie en deux étapes : une
premiere qui consiste a effectuer une segmentation de chacune des séquences de conduite réalisée
dans l'expérimentation en 4 segments, et une seconde, ou l'on réalise une classification des

segments obtenus.

4.2.3.1 Détection des segments dans un virage

Comme énoncé précédemment, la segmentation d’une séquence de conduite en virage est formu-
lée comme un probleme de segmentation multidimensionnelle. En effet, la prise de virage, lors de
la conduite en 2RM est divisée en 4 segments de conduite ou le passage entre 2 segments consé-
cutifs est le résultat des interactions du triptyque Véhicule-Infrastructure-Conducteur (V-I-C),
car La spécificité principale de la conduite des 2RMs est la recherche continue de I’équilibre et de
la stabilité de la trajectoire. Chaque segment représente une zone de stabilité et le conducteur
doit rompre cet équilibre pour passer d’'un segment a un autre, tout en maintenant la stabi-
lité de sa trajectoire pendant ces moments de transitions. Ce qui place cette problématique de
recherche dans le contexte de détection de changements de régimes « lisses ». En ce sens, les
modeles MHMMR et MRHLP sont adaptés pour « délimiter » ces 4 segments de conduite. Ces
modeles de segmentation ont été appliqués, indépendamment, sur chacune des 63 séquences de

conduite en virage de ’ensemble ).

Comme c’est le cas pour tout modele, il existe des parametres a définir ou a optimiser le
cas échéant. Dans les modeles MHMMR, et MRHLP, il existe deux parametres essentiels a fixer,
notamment le nombre de segments K et p le degré du polynome dans la régression polynomiale.
Le nombre de segments K est fixé a 4 en se fondant sur les connaissances « métier » des diffé-
rentes phases de la prise d’un virage en 2RM. Quant au parametre p, un entier fixé entre 2 et 4,

il sera défini en utilisant le critére d’information Bayésien [65].

Afin d’évaluer les performances des modeles MHMMR et MRHLP, nous avons comparé les
résultats de segmentation de chacun de ces deux modeles & ceux proposés par 'expert (segmen-
tation a travers les vidéos de séquences de conduite), et ce en utilisant le score de « l'indice de

Rand » défini dans [63]. Plus proche est la segmentation automatique de la segmentation de
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Pexpert, meilleure est la qualité de la segmentation. Cet indice varie dans un intervalle de [0, 1],
plus élevée est la valeur de cette indice meilleure est la qualité de la segmentation. En d’autres
termes, cette évaluation nous permet de déterminer lequel de ces modeles s’approche le mieux

de la segmentation manuelle proposée par l'expert.

Par ailleurs, afin de mettre en évidence I'importance de ’approche de régression dans les
modeles MHMMR et MRHLP, nous les avons comparés avec un autre modele plus simple qui
est le modele de Markov cachés « Hidden Markov Model (HMM) ». Pour cela, nous avons utilisé
le modele HMM droite-gauche décrit dans [2] avec des émissions de probabilité suivant une
distribution Gaussienne. Ainsi, pour différencier ce modele avec la version standard, nous le
noterons GHMM pour « Gaussian Hidden Markov Model ». Comme les modeles MHMMR et
MRHLP, I'un des parametres essentiels de GHMM, est le type de la matrice de covariance, qui

a été optimisé suivant le critere de 'information Bayésienne.

4.3 Application de la méthodologie proposée et résultats

Dans cette partie du chapitre, nous allons appliquer la méthodologie proposée sur ’ensemble
Y comportant les 63 séquences de conduite en virage. Le résumé de cette méthodologie est

représentée sur la figure figure 4.1.

(a) : Raw data collection and annotation

Dataannotaton bsed onvideo
footages

' m‘h (b) Time series

Segmentation

(c) Statistical
characterization

——
—_____

g

Raw Roll dynamics

Bupaasnd vOH (P)

%| | S ’
{54 ‘

(e) Cluster analysis

{7 Riders behaor : - I—— | A |
analysis | N = . "
g| 2, Tk | _“_" - Ayttt

e |

Figure 4.1 : Résumé de la méthodologie de segmentation et d’analyse de la prise de virage.
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4.3.1 Résultats de la détection et la classification des segments de conduite dans un

virage

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de ’application des modeles MHMMR,
MRHLP et GHMM sur chacune des séquences Y de ’ensemble ). Pour avoir une performance
globale des différents modeles, nous avons calculé la moyenne de I'indice de Rand sur chacune
des 63 séquences lors des différentes transitions entre les 4 segments (S1 — S2, S2 — S3 et
S3 — S4). Pour une séquence donnée, I'indice de Rand représente la similarité moyenne entre les
résultats de la segmentation d’un modele (entre MRHLP, MHMMR et GHMM) et ceux propo-
sés par l'expert griace aux enregistrements vidéo. Intuitivement, il est égal au nombre de points
concordants entre deux résultats de segmentation. Le score de l'indice de Rand est normalisé

entre 0 (parfaite discordance) et 1 (parfaite concordance).

S1+— S2 S2 — S3 S3 — S4
MRHLP  0.969(+0.029) 0.956(+0.028) 0.947(+0.029)
MHMMR 0.934(+0.052) 0.899(+0.069) 0.932(40.041)
GHMM  0.904(%0.087) 0.767(%0.092) 0.857(%0.107)

Tableau 4.1 : Score moyen de la métrique « indice de Rand » sur les 63 séquences de conduite
en virage pour les modeles MRHLP, MHMMR et GHMM.

Le tableau 4.1 donne la moyenne (et I’écart-type), sur les 63 séquences segmentées, la mé-
trique « indice de Rand » des modeles de segmentation MRHLP, MHMMR, et GHMM lors des
différentes transitions entre les segments S1 — S2, S2 +— S3 et S3 — S4. Nous pouvons y
constater que les modeles avec une approche de régression (MRHLP et MHMMR) obtiennent
les meilleurs résultats caractérisés par des moyennes se rapprochant de 1, avec des écart-types
faibles sur les différentes transitions. En particulier, le modele MRHLP, au vu des résultats, est
considéré comme étant le modele reproduisant une segmentation la plus proche de celle proposée
par U'expert. Afin de vérifier si la différence, entre la distribution des scores moyens des diffé-
rents modeles, est significative nous avons utilisé un test non paramétrique a deux hypotheses,
en 'occurrence celui de Mann-Whitney [13]. Dans la premiere hypothese (Hp) on suppose qu'il
n’y a pas de différence significative entre les scores moyens sur chacune des transitions. Et dans
la seconde hypothese (Hp) (hypothese alternative), on admet que la différence entre les scores
moyens est significative. En utilisant ce test, nous avons calculé les p-valeurs lors de chacune
des transitions entre les modeles de segmentation pris deux & deux, voir figure 4.2. Une p-valeur
inférieure aux seuils standards fixés a 5%, 1% et 0,1% est synonyme d’un rejet de I'hypothese
nulle au profit de 'hypothese alternative. Par conséquent, la figure 4.2 nous montre que les scores
moyens obtenus précédemment (tableau 4.1) sont significativement différents pour la plupart.

Cependant, lors de la transition S3 — S4, la différence de scores entre les modeles MRHLP et
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MHMMR n’est pas significative (p-valeur=0,08).

(a) S1+— S2 (b) S2 +— S3

GHMM
GHMM

NS

NS

« p <005 £ p <005
z z
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(c) S3 — S4

GHMM
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MRHLP

GHMM MHMMR MRHLP

Figure 4.2 : P-valeurs du test statistique de Mann-Whitney entre les scores moyens des modeles
MRHLP, MHMMR et GHMM sur chacune des transitions : (a) S1 — S2, (b) S2 — S3 et (c)
S3 — S4.

4.3.2 Caractérisation statistique des segments S1 et S2

La sous-section précédente avait pour but de trouver un modele de segmentation s’approchant
au mieux de celui proposé par ’expert. Dans cette partie de la these, nous utilisons ces résultats
en choisissant parmi les modeles celui ayant le plus grand score global de I'indice de Rand.
Ainsi, nous utilisons la segmentation avec le modele MRHLP afin de faire une caractérisation
statistique des segments S1 et S2. En effet, rappelons que dans ce chapitre, nous nous intéressons
aux comportements des conducteurs de 2RMs lors de la prise de virage, et notamment, lors de

Iinitiation du virage (transition S1 — S2) pour la consigne de conduite naturelle (CL).

4.3.2.1 Indicateurs statistiques pour la caractérisation des segments S1 et S2

La manceuvre de la prise d'un virage sécuritaire peut étre décomposée en deux phases de
conduite. Une premiere phase a lieu en ligne droite et une seconde lors de I'amorgage de la

courbe. Ces deux phases sont décrites comme suit :
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e Conduite en ligne droite, le segment S1 est caractérisé par un angle de roulis avoisinant 0
et de légeres variations dynamiques au niveau de la vitesse (du roulis). En d’autres termes,
cela signifie que, sur le segment S1, le conducteur essaie de stabiliser la moto autour une

position d’équilibre (position verticale).

e Amorcage de la courbe, dans cette phase représentée par le segment S2, la moto com-
mence a rouler dans la direction du virage. L’angle de roulis augmente lentement jusqu’a
atteindre son maximum. Ce segment est caractérisé par des valeurs d’angle de roulis qui
s’écartent significativement de 0. Ce segment est aussi caractérisé par des valeurs de la

vitesse du roulis élevées autour de 0 mais a une fréquence faible.

Dans ce chapitre, la décomposition de la manceuvre de la prise de virage est faite en se fondant
essentiellement sur la dynamique du roulis (¢, gzﬁ) Nous posons I’hypothese selon laquelle il existe
des seuils au niveau des mesures d’angle et de vitesse du roulis pouvant indiquer les intentions du
conducteur lors d’un changement d’orientation de la moto. Ainsi, dans ce chapitre, nous allons
essayer de délimiter ces seuils en utilisant des indicateurs statistiques dont le choix est fondé
sur les travaux effectués dans [12]. La description de ces indicateurs statistiques, sur chaque

segment, est représentée dans le tableau 4.2 :

Indicateurs Statistiques ‘ Description ‘
o1 Premiere valeur observée de I'angle roulis ¢
b4 Derniere valeur observée de I'angle de roulis ¢
é Moyenne de ’angle roulis ¢
(o) Ecart-type de angle roulis ¢
min(¢) Valeur minimale de ’angle roulis ¢
max(¢) Valeur maximale de I’angle roulis ¢
max|(¢)| Valeur maximale de la valeur absolue de la vitesse de roulis (¢)
q'ﬁ Moyenne de la vitesse du roulis ng
U(qg) Ecart-type de la vitesse du roulis ¢

Tableau 4.2 : Description des différents indicateurs statistiques.

La figure 4.3 illustre le processus décrivant I’extraction des indicateurs statistiques a partir des
segments S1 et S2 pour une séquence de conduite Y. La séquence de conduite Y™ correspond
a un tour de conduite réalisé par un participant dans une consigne de conduite donnée.

En répétant le processus d’extraction des indicateurs statistiques sur les 63 séquences de
conduite, nous arrivons a construire une base de données sous la forme d’une matrice de taille
126 x 9. Le nombre 126 est la résultante de la multiplication entre 63 (nombre total de séquences)
et 2 (nombre de lignes par séquence). Ainsi, nous noterons par X cette matrice qui est une

union de trois sous-matrices correspondantes a chacune des consignes de conduite CL, SC et
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Figure 4.3 : Un exemple de caractérisation des segments S1 (rouge) et S2 (verte) pour une
séquence donnée Y™.

AC. Concretement, la matrice X' s’écrit sous la forme suivante :
X = Xeop UXsc U Xao

Rappelons que dans ce chapitre, nous nous intéressons uniquement a l'analyse de la sous-
matrice X¢op,. Les autres sous-matrices Xgo et X4¢ comportent un biais de consigne. En effet,
les libellés de ces consignes sont, dans la pratique, favorables a plusieurs interprétations chez
les conducteurs. Dans des soucis de se défaire du biais de consigne, nous n’utiliserons que la

sous-matrice correspondante a la consigne CL ou il s’agit d’effectuer une conduite naturelle.

Pour analyser la sous-matrice d’indicateurs X¢p,, nous utilisons une technique de classifica-
tion, cette méthode nous permettra de mettre en évidence les différences entre les pratiques mises
en ceuvre par les conducteurs de 2RMs lors de la transition S1 +— S2. Pour ce faire, nous avons,
dans la littérature, le choix entre plusieurs méthodes comme la méthode des K-moyennes [10],
DBSCAN ("Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise”) [20], GMM (”"Gaus-
sian Mixture Model”) [27] et le CAH [72]. Cependant, dans cette étude notre choix s’est porté
sur la classification ascendante hiérarchique (CAH), car c’est une méthode de classification qui

présente les avantages suivants :

e On travaille a partir des dissimilarités entre les objets que 'on veut regrouper. On peut

donc choisir un type de dissimilarité ou similarité adapté au sujet étudié et a la nature
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des données. Dans le cas de cette étude, les méthodes de similarité privilégiées sont celles
permettant de mesurer le degré de similitude entre des séries temporelles multidimension-
nelles, la Déformation Temporelle Dynamique (DTD), en est un parfait exemple ou du

moins, la plus utilisée.

e [’un des résultats est le dendrogramme, qui permet de visualiser le regroupement progressif
des données. On peut alors se faire une idée d’'un nombre adéquat de classes dans lesquelles
les données peuvent étre regroupées. Il est a rappeler que I'un des objectifs opérationnels
de cette étude est de développer un outil d’aide a l'analyse de données a destination
de chercheurs dans le domaine des transports, ces derniers ne disposant pas forcément
d’information a priori sur la structuration des données a analyser. Dans ce contexte, une
méthode disposant d’un outil de visualisation des résultats de la classification pourrait se

révéler fort utile.

La méme CAH utilisée dans le chapitre 3 sera reconduite dans ce chapitre avec comme
distance la DTD.

4.3.2.2 Analyse des résultats de classification par rapport aux indicateurs statistiques extraits
de S1 et S2

En appliquant la CAH sur la sous-matrice X¢r, on produit le dendrogramme illustré sur la
figure 4.4a. De ce dendrogramme, nous pouvons clairement identifier deux grandes classes. La
premiere et la deuxiéme classe regroupant des éléments des segments S1 et S2, respectivement.
Cette classification en deux classes est une évidence dans la mesure ou, par rapport aux carac-
téristiques statistiques choisies, les comportements de conduite adoptés sur la phase S1 different
naturellement de ceux pratiqués sur S2. Ainsi, il serait plus intéressant d’effectuer, grace au
dendrogramme, une classification en sous-classes de ces deux principales classes. En analysant
le dendrogramme, on peut voir que les sous-classes sont difficilement identifiables dans la classe
correspondante au segment S1 contrairement a celle du segment S2. Ceci peut simplement s’ex-
pliquer par le fait que les participants adoptent sensiblement les mémes comportements par
rapport & la dynamique du mouvement de roulis de la moto sur le segment S1. En effet, sur ce
segment les conducteurs de 2RMs maintiennent, le long de I'axe de déplacement, leur véhicule
(¢ = 0) tout en assurant la stabilité de ce dernier. Cette stabilité maintenue le long de I'axe
de déplacement se caractérise par une variation presque nulle de la vitesse du roulis de la moto
((;S) Ces résultats se confirment a travers les boites & moustaches représentant les dynamiques

du mouvement de roulis de la moto, voir les figure 4.4b et figure 4.4d.
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Figure 4.4 : Résultats de la classification des participants pour la consigne de conduite libre

(CL).
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Ces premiers résultats montrent que nous avons pu apporter des éléments de réponse a la
problématique posée en début de ce chapitre qui consiste a effectuer un regroupement des com-
portements de conduite similaires en termes d’actions de controle sensori-moteur. Ceci, malgré
la présence de diversités tant au niveau d’'un méme participant (d’un tour a lautre) qu’entre
participants. Cette diversité peut se voir a travers la figure 4.5 ou 'on peut constater que la
derniere valeur de ’angle roulis differe, d’une part, d’un tour a ’autre pour un participant donné

et, d’autre part, d’un participant a un autre lors de la conduite sur le segment S1.

6 . . T 6
4 b 4

Angle Roulis ¢(°)

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Temps (s)

Figure 4.5 : L’évolution de I’angle roulis ¢ sur le segment S1 (& gauche) et la distribution des
derniéres valeurs de ¢ sur le segment S1 pour tous les participants (a droite).

Par ailleurs, on note aussi une différence entre les valeurs de départ de I'angle roulis sur le
segment S1 qui pourrait s’expliquer par une différence de positionnement sur la moto chez les
différents participants. D’une part, cela signifie que le franchissement de la courbe (segment S2)
résulte de l'interaction entre le conducteur sa moto et l'infrastructure dans laquelle il évolue.
D’autre part, il sera difficile, voire impossible, de choisir un seuil au niveau de ’angle roulis pour
détecter le franchissement de la courbe (début du segment S2). Ainsi, une meilleure approche se-
rait de s’orienter vers une solution multivariée prenant en compte la dynamique du roulis (angle

roulis et vitesse roulis).

Comme mentionné plus haut, la manceuvre de la prise d’un virage peut étre considérée
comme une transition séquentielle entre deux états stables (segments S1 et S2). L’instant de
transition entre ces deux segments, est considéré comme ’entrée du virage que nous cherchons
a déterminer dans ce chapitre, et qui differe d’une séquence a une autre. La raison derriere cette
différence réside dans la dynamique adoptée par le conducteur lors de la prise de virage. Cette
dynamique est caractérisée par la vitesse et ’accélération pratiquées par le conducteur sur la
ligne droite (segment S1), son positionnement sur la chaussée ainsi que sa perception visuelle.
Ainsi, une analyse approfondie des comportements de conduite dans le segment S2 permettrait
de mettre en exergue les différences existantes dans les actions entretenues entre le conducteur
et son véhicule lors de la manoeuvre prise de virage, et de mettre en évidence, des problemes
de controle la trajectoire pour certains conducteurs. Par conséquent, dans la partie qui suit,

nous effectuons une interprétation de 'amorgage du virage (segment S2) a travers les différentes
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caractéristiques statistiques extraites dans le segment S2. Par ailleurs, cette interprétation nous
permettra d’affiner les résultats de la segmentation afin de mettre en évidence la diversité de

pratiques des conducteurs de 2RMs.

4.3.2.3 Interprétation des différentes sous-classes du segment S2

La figure 4.4a montre que la principale classe regroupant des séquences de conduite issues du
segment S2 peut encore étre divisée en 6 sous-classes. Ainsi, ’objectif de cette partie est d’ana-
lyser et interpréter le comportement des participants dans ces différentes sous-classes. Pour ce
faire, nous utilisons I’Analyse en Composantes Principales (ACP) [21]. En général, 'ACP est
utilisé pour la recherche de motifs dans des données a grande dimension. L’idée principale de
I’ACP consiste en une transformation des nombreuses caractéristiques de départ, généralement
corrélées entre elles, en de nouvelles moindres caractéristiques décorrélées les unes des autres.
Ces nouvelles caractéristiques, appelées composantes principales, sont des combinaisons linéaires
des caractéristiques de départ. Dans notre cas, la dimension de départ de nos caractéristiques
est égale a 9. Méme si cette dimension n’est pas trop importante, l'utilisation de 'ACP est
nécessaire pour la visualisation des résultats de la classification avec 'algorithme CAH. Cette
visualisation nous permettra de mettre en évidence la séparabilité existante entre les différentes
classes obtenues avec le dendrogramme figure 4.6. Par ailleurs, ’ACP nous facilitera 'interpré-
tation de ces différentes classes a travers 1'utilisation des « loadings » qui décrivent le niveau

d’importance de chacune des caractéristiques de départ.
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Figure 4.6 : Projection en 3D des données de la consigne de conduite CL.

A travers la figure 4.6, nous pouvons noter que les trois premieres composantes principales
(CP1, CP2 et CP3) représentent 98.9% de la variance totale des données de départ. Par consé-
quent, une représentation en 3D est largement suffisante pour avoir une idée sur la structure des
données de départ de dimension 9. De méme, de cette figure, nous pouvons constater une bonne

séparation entre les différentes classes.

La figure 4.7 donne la valeur des « loadings » de I’ACP. Une interprétation des composantes
principales n’a pas réellement une signification dans la mesure ot ces derniéres ont été construites
comme des combinaisons linéaires des caractéristiques de départ. Un « loadings » est, en d’autres
termes, un score établi entre une composante principale et une caractéristique, permettant de
mesurer le degré d’importance d’une caractéristique dans la construction d’une composante
principale. La valeur d’'un « loading » varie entre —1 et 1. Un « loading » proche de 1 en valeur
absolue signifie que la caractéristique possede une forte influence sur la composante principale.
De méme, un « loading » proche de 0 signifie une faible influence de la variable sur la composante
principale. Par ailleurs, le signe + d’un « loading » montre que la variable est positivement ou

négativement corrélée a la composante principale.
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Figure 4.7 : Valeurs des « loadings » de 'ACP

Par exemple, dans la figure 4.7, la premiere composante principale CP1, avec 81.3% de
variance expliquée, est positivement corrélée avec les 9 caractéristiques de départ. La seconde
composante principale ayant 14.1% de variance expliquée de la variance totale est en valeur abso-
lue fortement corrélée avec les caractéristiques ¢y and ¢n,;,. La troisieme composante principale,
quant a elle, se retrouve avec un faible pourcentage (3.5%) de variance expliquée, néanmoins
cette derniere est, en valeur absolue, assez bien corrélée avec les caractéristiques a(é) et max|(¢)].
Du fait que les trois premieres composantes principales expliquent au total 98.9% de la variance
totale présente dans les données de départ, nous les utiliserons pour les futurs besoins d’inter-
prétations. En effet, une part de 98.9% est assez représentative de la structuration des données

de départ.

Cependant le choix du nombre de caractéristiques utilisées pour l'interprétation des classes
obtenues ne se résume pas qu’a des arguments statistiques. Il est également dicté par l'inter-
prétation que 'on peut faire de ces regroupements. Dans le cas de cette étude, I'accent est mis
sur la compréhension des classes et leur lecture en lien avec la problématique posée qui est de
décomposer la manceuvre de la prise de virage en se fondant essentiellement sur la dynamique
du roulis (¢, qﬁ), d’une part, et d’autre part, de détecter différents styles de conduite en approche
du virage. Il est a noter que la caractéristique (¢1) permettrait de capter les différents groupes
avec différentes actions d’initiation du virage, et les caractéristiques (o(¢) et o(¢)) refléteraient
une variabilité sur la dynamique du roulis définie par ses deux composantes (¢, QS) A cet égard,
les caractéristiques ¢1, o(¢) et o(¢) seront utilisées dans le but d’interpréter les cartes de cha-
leur représentées sur la figure 4.8. Cette analyse nous permettra, d’'une part, de donner une

interprétation des différentes classes et, d’autre part, de mettre en évidence les comportements
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adoptés par les conducteurs en approche du virage, cette analyse sera détaillée dans les sections
suivantes.
Il est important de préciser que ces cartes de chaleur des 7 classes sont triées par ordre

croissant suivant la premiére observation de I’angle roulis (¢1) dans le segment S2.
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Notons que la séquence de conduite du participant P6 au deuxieme tour de la consigne CL
(P6.L2) a la plus faible valeur de ¢q, voir figure 4.4c. Par ailleurs, cette séquence est la seule
a étre classifiée dans - Une valeur négative de ¢1 conduit a la seule explication selon laquelle
qu’il y a une erreur lors de la segmentation de cette séquence de conduite. Les séquences clas-
sifiées dans JJJ sont caractérisées par des valeurs élevées de ¢ accompagnées d’une dynamique
de roulis intermédiaire. Les séquences classifiées dans j sont caractérisées par une forte valeur
de ¢1 avec une faible dynamique du roulis. Dans cette classe, les seules séquences obtenues sont
le premier et second tour du participant P7. Ceci est considéré comme une phase d’adaptation
dans laquelle le participant P7 découvre le circuit et la moto avec un tres faible niveau de fa-
miliarisation. Dans la classe =, on retrouve les trois tours de conduite du participant P4. Cette

classe est caractérisée par des valeurs élevées de ¢; et une dynamique de roulis intermédiaire.

Les séquences de la classe i peuvent étre comparées avec celles de Jjj. En d’autres termes,
les éléments de la classe ] présentent une forte variabilité de la dynamique du roulis comparée a
ceux de . Cette forte variabilité de la dynamique du roulis pourrait étre considérée comme une
conséquence d’'un mauvais controle de la trajectoire de la moto. La figure 4.9 montre 1’évolution
de Pangle du guidon dans le segment S2 pour les classes et ] Nous pouvons clairement
constater qu’il y a plus de variabilité dans la classe JJj comparée a celle . Cela signifie que les
participants ayant effectué ces séquences ont essayé de corriger leurs trajectoires a travers le gui-
don. Par ailleurs, nous posons ’hypothese que les participants dont les séquences se retrouvent
dans la classe g n’ont pas eu besoin de corriger leurs trajectoires, car leurs approches du virage

étaient déja optimales.
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Figure 4.9 : Evolution de I’angle du guidon dans le segment S2 pour les séquences constituant
les deux classes : g et
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Pour vérifier cette hypothese, nous prenons deux séquences P5.1.3 et P2.1L1 pour respective-
ment les classes [ et [ afin d’effectuer une analyse approfondie de leur comportement lors de
la manceuvre de la prise de virage. Nous pouvons observer sur les figure 4.10a et figure 4.10b ou
sont représentées les deux trajectoires pendant les séquences P2.T1 et P5.T3 que les conducteurs

ont adopté des manieres différentes lors de I’approche d’un virage.

1. En franchissant le virage, le participant P2 se déplace du bord extérieur de la courbe
vers le bord intérieur a I’approche de 'apex! « point de corde », voir figure 4.10a. Apres
avoir dépassé 'apex, ce participant revient vers le bord extérieur en sortant de la courbe.
Cette manceuvre a pour but de permettre a ce participant de progresser le plus rapide-
ment possible dans un virage. Ce phénomeéne peut étre constaté sur la figure 4.10c ou
sont représentées I’accélération longitudinale et la vitesse pratiquée par ce participant. En
conséquence de ce comportement dynamique, nous pouvons observer sur la figure 4.10e
que durant le segment S2 (qui est la premiére partie de la manceuvre de virage), la courbe
de I'angle de roulis est caractérisée par des étapes qui correspondent a de fortes variations
dynamiques autour de zéro pour la variation de la vitesse du roulis. En méme temps, nous
pouvons observer sur la figure 4.10g la variabilité de ’angle de direction du guidon. Ce qui
signifie que ce participant essaie de maintenir la moto dynamiquement stable autour d’un

certain angle de roulis.

2. Dans la seconde approche du virage adoptée par le participant P4, nous pouvons remar-
quer que ce dernier essaie d’adopter une position plus proche de la ligne centrale dans le
segment S1, voir figure 4.10b. Il a essayé de garder cette position tout au long du virage
(S2 et S3). Ceci pourrait avoir été fait afin d’obtenir une meilleure visibilité du virage.
En ce qui concerne le comportement dynamique, il y a moins de variabilité au niveau
des dynamiques longitudinale et de roulis par rapport au cas décrit précédemment, voir
figure 4.10d, figure 4.10f et figure 4.10h.

! Apex : C’est le point central-intérieur d’un virage, cependant ce point n’est pas nécessairement le milieu du
virage. C’est a partir de ce point qu'un pilote commence a sortir du virage.
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Figure 4.10 : Comportement dynamique des deux séquences P2.T1 et P5.T3 pendant la ma-
nceuvre de prise de virage segmentée en différentes phases : de gauche a droite ( S1 : en rouge,
S2 : en vert, S3 : en bleu, S4 : en violet).
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La variabilité significative qui caractérise le comportement des conducteurs lors de la consigne

de conduite CL mérite d’étre soulignée, voir figure 4.11.

Participants

Figure 4.11 : Résultats de la classification des tours de conduite pour chacun des 7 participants.

Un tel résultat était prévisible car les participants essaient de se familiariser davantage avec
la moto et la piste durant cette phase d’habituation. Nous constatons une variabilité d’un tour
a I’autre pour un méme participant excepté pour le P4. Ce dernier a conservé la méme position
pendant ses trois tours, voir figure 4.12. De plus, sur la base de ses données déclaratives, ce
participant pourrait étre considéré, d’une part, comme un conducteur expérimenté, et d’autre
part, il est le seul & avoir déclaré une préférence pour la consigne de conduite AC. Dans I’étude
effectuée dans le 3, fondée sur une autre approche, nous avions constaté que ce participant était
le seul & avoir respecté les consignes données (SC et AC). Nous avions également constaté que
la consigne CL était conforme a celle AC; ce qui est cohérent avec la préférence déclarée du

participant P4.

Figure 4.12 : Trajectoires représentées sur Google Earth des trois séquences de conduite réalisées
par le participant P4.
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4.4. Conclusion

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, le principal objectif consistait en 1’étude du comportement des conducteurs
de 2RMs lors de prise de virage. Ce comportement résulte de l'interaction entre les actions
du conducteur, la dynamique du véhicule et l'infrastructure sur laquelle évolue la moto. Le
comportement adopté peut différer d'un conducteur & un autre suivant différents facteurs : I'ex-
périence du conducteur, 'interaction avec l'infrastructure, la perception visuelle du conducteur.
Par conséquent, la détection de I’entrée du virage peut étre une tache tres difficile a cause de
P’ambiguité existante au niveau de la définition d’une entrée de virage et de la diversité de pra-
tiques chez les conducteurs de 2RMs. Par ailleurs, cette tache constitue un challenge dans le cas
d’un 2RM en raison de la forte implication du conducteur dans la tache de conduite. Ainsi, son

expérience pourrait jouer un roéle important dans la conduite, notamment lors la prise de virage.

Une méthodologie en deux étapes consistant en une segmentation automatique des mesures
relatives a la dynamique du roulis suivie d’une classification a été mise en ceuvre pour relever ce
défi. Cette partie de la these a porté sur le développement d’outils de segmentation et de classi-
fication de séquences de conduite d'un 2RM lors de la prise de virage. Pour ce faire, ’approche
proposée repose sur un modele de régression logistique a processus cachés. Ce modele sert a
la segmentation non supervisée des séquences de conduite. Des caractéristiques statistiques ex-
traites de chaque segment ont été utilisées comme entrées du classifieur CAH pour classifier les
comportements de conduite a I’entrée du virage. Les résultats obtenus sur une base de données
réelle, les données correspondantes a la consigne de conduite naturelle CL, ont permis de montrer
Iefficacité de la méthodologie proposée a la fois pour la détection de I’entrée du virage et pour
la détection de styles de conduite différents en termes de dynamique en approche de virage, et
notamment, des participants ayant rencontré des difficultés de maitrise de leur trajectoire sur
cette partie du virage. Les résultats obtenus montrent la capacité de la méthodologie proposée

a détecter des évenements de conduite « critiques » des 2RMs lors de la prise de virage.
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CHAPITRE b

Conclusion et Perspectives

es travaux de these ont pour objectif principal la mise au point d’outils d’analyse des com-
C portements des conducteurs de 2RMs particulierement lors de la prise d’un virage. Pour
mieux appréhender les comportements des conducteurs de 2RMs lors de la prise d’un virage,
il est nécessaire d’avoir des données réelles reproduisant au mieux une situation de conduite.
Cela est d’autant plus nécessaire puisque dans la littérature, la plupart des travaux concernant
le comportement des conducteurs de 2RMs se fondent en général sur des vidéos de conduites ou
des données issues de simulateur. C’est ainsi que, dans ces travaux de these, nous avons présenté
un chapitre relatif a la mise en place d’une expérimentation réelle de conduite en virage avec un
2RM instrumenté avec divers capteurs. Différentes mesures de conduite ont été recueillies sous
trois consignes, notamment la conduite libre (CL), la conduite avec corps (AC) et la conduite
sans corps (SC). Ces mesures, provenant des différents capteurs, ont été centralisées puis mises

sous un format utilisable par un logiciel de traitement de données.

Dans le chapitre 3, nous avons utilisé ces données relatives au virage dans sa globalité pour
effectuer une analyse des comportements des conducteurs de 2RMs lors de la prise d’un virage.
Nous avons présenté une méthodologie fondée sur approche de fouille de données conduisant a
une classification des comportements de conduite de 8 participants a I’expérimentation. Une in-
terprétation des différentes classes obtenues a permis d’identifier la mesure de 1’angle du guidon
comme principal élément discriminant ces comportements. En outre, une confrontation avec les
données déclaratives a permis d’identifier les participants ayant respecté ou non les consignes de
conduite sans corps (SC) et avec corps (AC). Le participant P4 a été le seul a avoir respecté ces
deux consignes citées précédemment. Par ailleurs, il ressort de ces analyses que le participant

P3 qui se trouve étre un stagiaire peut étre considéré comme un conducteur atypique.
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Conclusion générale et perspectives

Le chapitre 4 s’inscrit dans la continuité du 3 en proposant une analyse beaucoup plus fine des
comportements des conducteurs de 2RMs lors de la prise d'un virage. En effet, dans ce chapitre,
un travail relatif & la segmentation multidimensionnelle du virage en 4 segments a été effectué
en amont. La segmentation a été réalisée a 'aide d’algorithmes reposant sur une approche de
régression, notamment le MRHLP et MHMMR. Les mesures de la dynamique du roulis (angle
roulis et vitesse roulis) de chacune des séquences de conduite des participants ont été utilisées
pour 'application des algorithmes de segmentation. A Tissue de cette segmentation, une ana-
lyse de la prise de virage a I'aide d’une caractérisation statistique de chacun des segments S1
et S2 suivie d’une classification des différents participants ont été effectuées. Il ressort de cette
classification une nette séparation entre les séquences de conduites du segment S1 et celles du
segment S2. Une analyse des mesures relatives de la consigne conduite libre (CL) des sous-classes
du segment S2 a permis d’identifier des styles de conduite différents en termes de dynamique en
approche de virage, et notamment, des participants ayant rencontré des difficultés de maitrise
de leur trajectoire sur cette partie du virage. Les résultats obtenus montrent la capacité de la
méthodologie proposée a détecter des évenements de conduite « critiques » des 2RMs lors de la
prise de virage. Ces résultats permettront de proposer des outils de formation, apportant des
éléments de connaissance et de compréhension nécessaires, pour une évaluation objective de la

prise de virage « sécuritaire ».
Perspectives :

Ce travail de these ouvre plusieurs perspectives. Tout d’abord, le processus mis en place
pour l'acquisition de données relatives a la conduite d’'un virage peut étre amélioré. En effet,
une des principales difficultés dans ce travail de these a été la délimitation exacte de I'entrée du
virage. Sur un plan opérationnel, une amélioration de ce processus consiste a mettre des balises
pour délimiter les différentes parties du virage. Ceci permettra d’avoir une délimitation com-
mune a tous les participants a ’expérimentation, et d’avoir ainsi un cadre commun d’évaluation
et de comparaison pour tous les participants. Ensuite, I’approche d’évaluation de la prise de
virage proposée dans ce travail de these est fondée sur une premiere phase de segmentation de
la trajectoire dans laquelle des algorithmes de segmentation sont utilisés suivie d’une phase de
caractérisation statistique des différents segments. Cependant, cette caractérisation statistique
pourrait causer une perte de I'aspect séquentiel caractérisant la conduite d’un véhicule, et ren-
dant ainsi, la détection des phases de transitions entre les différents segments moins précise. Une
des solutions envisageaient a ce probléeme pourrait étre d’utiliser des algorithmes non supervisés
adaptés aux données séquentielles, et ce en prenant en compte la notion de voisinage entre les
mesures - et par la méme occasion, permettant de réaliser en méme temps une segmentation et

une classification [20].

La méthodologie et les outils proposés sont donc généralisables a des manceuvres de conduite

variées telles que la prise de virage et le changement de voie, que ces manceuvres soient réalisées



sur route ou sur piste par des véhicules routiers quelconques. Il est a noter que notre méthodolo-
gie, comme tout autre approche guidée par les données, est tributaire de la qualité des données
en entrées de I'étape de segmentation et a leur quantité. Pour notre étude nous avons utilisé des
capteurs « haut de gamme » précis mais cotteux et de ce fait difficilement utilisables a grande
échelle. Toutefois et du fait des progres technologiques constants on peut imaginer utiliser les
capteurs présents dans les Smartphones ou dans les drones « grand public » pour effectuer des
recueils de données (roulis, tangage, lacet, et GPS) a « bas cotits » et a grande échelle. La ques-
tion posée par une telle instrumentation a grande échelle étant le contréle du positionnement

des capteurs sur le véhicule.

Enfin, toutes ces perspectives citées ci-dessus, nous envisageons de les mettre en ceuvre
dans le cadre du projet ANR eMC2 : « Motocyclettes électriques et sécurité routiere » (2022-
2026). Le projet eMC2 propose de combler les lacunes sur la connaissance des pratiques réelles
des conducteurs de 2RMs électriques en s’appuyant sur le développement d’outils et méthodes
permettant de mesurer les comportements de ces derniers et de les comparer a ceux des usagers
de 2RMs thermiques. Les questions de recherche que nous proposons d’investiguer dans le cadre
de ce projet sont : (1) comprendre les difficultés auxquelles font face les conducteurs qui passent
des 2RM thermiques aux électriques, ceci en observant un panel de conducteurs, et ainsi identifier
les difficultés et les situations & risque rencontrés par ces derniers. (2) étudier les pratiques de ce
panel apres une phase d’apprentissage de la conduite des 2RM électriques. (3) étudier 'impact
de la motorisation électrique versus thermique sur la prise d’information visuelle en virage, et

par conséquent, sur les trajectoires réalisées.
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