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Résumé

Les véhicules autonomes (VAs) ouvrent de nouvelles perspectives passionnantes en
matière de mobilité urbaine et de sécurité routière. La navigation autonome en milieu
urbain est confrontée à un ensemble de défis complexes. Le premier de ces défis corres-
pond au contrôle des VAs dans des infrastructures routières diverses, notamment, parce
qu’elles sont composées de multiples types d’intersections, telles que les ronds-points
et/ou les croisements en T. Un contrôle efficace de ces nœuds routiers est indispensable si
l’on souhaite rendre le trafic routier plus fluide et sûr (réduction du nombre d’accidents).
Ces potentiels goulots d’étranglement du trafic routier peuvent être soit, signalisées et
indiquer clairement le droit de passage au VA, soit, non signalisées, laissant ainsi le soin
au VA de décider du comportement le plus souhaitable à adopter. Parmi ces intersections,
le rond-point non signalisé est réputé pour être parmi les nœuds les plus complexes,
parce que son franchissement impose la maîtrise de la plupart des manœuvres qu’un VA
doit effectuer lors d’une navigation en milieu urbain (e.g., insertion, maintien sur la voie,
changement de voie), tout en ayant un déplacement courbe (non rectiligne) durant la
succession des manœuvres. Le second défi concerne quant à lui le volet dynamique de
ces environnements. En effet, ils peuvent être denses et hétérogènes (e.g., présence de
véhicules et/ou de cyclistes), exigeant que le VA anticipe les intentions de ses usagers
et réagisse aux situations imprévues. Cette thèse, réalisée dans le cadre d’un contrat
CIFRE, doit répondre à un certain nombre de « cas d’usage », mis en exergue par
Sherpa Engineering, dans le cadre d’une navigation sûre et flexible dans un milieu
urbain dynamique et contraint. L’objectif principal est de proposer une architecture de
contrôle/commande pouvant gérer des situations/environnements complexes, comme
ceux caractérisant le franchissement d’un rond-point avec un trafic routier dense (qui
correspond au cas d’usage principal investigué durant cette thèse). Cette thèse vise
plus particulièrement à étudier la sûreté des décisions prises par les VAs lorsqu’ils
naviguent de manière complètement autonome dans ces environnements complexes.
Elle propose une stratégie spécifique pour le franchissement de ce type d’infrastruc-
tures non signalisées, reposant sur une architecture de contrôle/commande nommée
MRAM-CS (Multi-Risk Assessment and Management Control Strategy), qui permet au
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VA d’appliquer une trajectoire adaptative calculée en temps réel. Cette stratégie s’appuie
principalement sur des modules de génération de trajectoires flexible et sûre (optimisée
avec une fonction multi-critères) ainsi que sur de nouvelles métriques d’évaluation et de
gestion des situations multi-risques rencontrées par le VA. Ces métriques garantissent
une surveillance continue de l’environnement dynamique entourant le VA, lui permettant
de circuler tout en maintenant constamment une distance de sûreté avec les éléments
dynamiques autour. De plus, une architecture logicielle a également été mise en place
afin de tester la stratégie proposée via des simulations et des tests sur véhicule réel.



Abstract

Autonomous Vehicles (AVs) bring exciting new perspectives in term of urban mo-
bility and road safety. Autonomous navigation in urban environments faces a set of
complex challenges. The first one involves controlling AVs in diverse road infrastruc-
tures, which include roundabouts and T-intersections. Effective control of these road
nodes is crucial to improve the traffic flow and safety (reducing the number of accidents).
These potential traffic bottlenecks can be either signalized, clearly indicating the right
of way for the AV, or unsignalized, leaving the decision on the most desirable behavior
to the AV. Among these intersections, the unsignalized roundabout is known to be one
of the most complex nodes because crossing it requires mastering most of the maneu-
vers that an AV must perform during urban navigation (e.g., merging, lane-keeping,
lane-changing), all while following a curved (non-straight) path during the sequence of
maneuvers. The second challenge concerns the dynamic aspect of these environments.
They can be dense and heterogeneous (e.g., the presence of vehicles and cyclists), requi-
ring the AV to anticipate user intentions and respond to unforeseen situations. This PhD
thesis, conducted under a CIFRE agreement, addresses several "use cases" highlighted
by Sherpa Engineering for safe and flexible navigation in a dynamic and constrained
urban environment. The main objective is to propose a control architecture that can
handle complex situations/environments, such as those characterizing the crossing of
a roundabout with dense traffic (which corresponds to the main use case investigated
during this PhD thesis). This thesis specifically focuses on studying the safety of deci-
sions made by AVs when navigating fully autonomously in these complex environments.
It introduces a specific strategy for navigating such unsignalized infrastructures, based
on a control architecture called MRAM-CS (Multi-Risk Assessment and Management
Control Strategy), which enables the AV to apply an adaptive trajectory computed in
real-time. This strategy relies mainly on flexible and safe trajectory generation modules
(optimized with a multi-criteria function) and new metrics for evaluating and managing
multi-risk situations encountered by the AV. These metrics ensure continuous monito-
ring of the dynamic environment surrounding the AV, allowing it to travel while always
maintaining a safe distance margin from dynamic elements. In addition, a software
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architecture has been implemented to test the proposed strategy through simulations and
real vehicle tests.
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1. Introduction générale

Ce chapitre présente brièvement les travaux de recherche réalisés dans le cadre de
ma thèse de doctorat, en exposant le contexte et les motivations qui ont conduit à son
développement. Un bref résumé des contributions proposées y est également présenté
ainsi que le résumé des différents chapitres de ce manuscrit.

1.1 Contexte et motivations
Les Véhicules Autonomes (VAs) pourraient ouvrir un nouveau chapitre en matière

de mobilité. Leurs atouts sont d’ailleurs souvent mis en avant afin de justifier leurs
bénéfices sur nos infrastructures routières et sur le transport des personnes : ils sont
plus confortables, permettent d’être moins énergivores qu’un véhicule classique, ils
sont plus sûrs et permettent de réduire le nombre d’accidents sur les routes ... [1], [2]
Ils peuvent donc représenter une réponse sérieuse à la question de la mortalité sur les
routes. Bien que des véhicules autonomes de niveau 3 aient récemment été homologués
sur certaines routes d’Europe [3], [4], il reste cependant nombre de verrous aussi bien
sur le plan scientifique et technique que juridique mais également sociétal [5] pour
parvenir à une autonomie complète (i.e., de niveau 5 1). Ces derniers devront faire face
à des infrastructures routières non pensées pour leur utilisation et seront confrontés à
un environnement dynamique dense. En plus de devoir maîtriser les règles en vigueur
imposées par le code de la route [6], peu importe l’infrastructure routière rencontrée, le
VA de demain devra composer avec les autres usagers de la route, aussi divers soient-ils,

1. Les niveaux d’autonomie des véhicules sont définis par la Society of Automotive Engineers (SAE) et
varient du niveau 0, représentant une conduite entièrement manuelle (i.e., humaine), au niveau 5, représenté
par une autonomie totale. En d’autres termes, ces niveaux servent à évaluer le degré d’autonomie d’un
véhicule.
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incluant tous les types de véhicules mais également les vulnérables [7] (e.g., les piétons,
les cyclistes, les trottinettes...).

L’environnement urbain est par conséquent devenu un milieu incontournable pour
la recherche autour du VA tant les enjeux y sont présents du fait de la densité et de la
variété des éléments dynamiques qui y sont présents. Les défis à relever pour parvenir à
l’autonomie complète ne sont pas seulement complexes dans ce type d’environnement,
ils sont également pluridisciplinaires. Nous pouvons nous référer pour cela à un concept
fondamental dans ce domaine qui est la triptyque perception/décision/action [8] qui
représente les sous-systèmes élémentaires auquel tout VA doit répondre afin de pouvoir
interagir avec son environnement et naviguer de manière sûre. La première brique
représentée par la perception/localisation permet au VA de voir et de se situer dans son
environnement. Cette brique est indispensable au VA afin de lui permettre de prendre des
décisions mais elle est cependant souvent accompagnée d’incertitudes [9] (e.g., position
du VA, position et vitesses des obstacles...) qui doivent être prises en compte dans le
processus de décision. La brique d’action représente le contrôle/commande du VA et
permet à ce dernier de suivre des consignes en accord avec la décision prise.

Il est possible de discerner divers styles de conduite chez le conducteur humain allant
du très calme et naviguant de manière plutôt réactive jusqu’au conducteur assertif qui
naviguera quant à lui de manière plutôt proactive 2. Ces styles de conduite, transposés
aux VAs, changent radicalement la manière de voir le processus de prise de décision. Il
est indispensable qu’un VA dispose d’un contrôle réactif bien que ce style de conduite,
seul, basé sur la perception de son environnement et la prise en considération des
incertitudes, conduit inévitablement à un VA très conservateur (i.e. qu’une conduite trop
prudente est privilégiée, le rendant dans certaines situations, inopérationnel). Même
si cela permet de minimiser drastiquement les risques de collisions, la fluidité de la
conduite est fortement affectée. Ce type de conduite peut cependant permettre de réagir
aux situations imprévues ou d’urgences [10]. A contrario, une navigation proactive pour
un VA implique une initiative préventive, i.e. que le processus de décision nécessite
la capacité de prédire les mouvements de l’environnement dynamique et anticiper les
actions que doit faire le VA en fonction de ces prédictions (e.g., les actions des usagers
de la route). Une prise de décision proactive permettra au VA d’être enclin à être plus
sûr tout en anticipant et maîtrisant les risques intrinsèques à une navigation dans des
environnements et des situations complexes. Dans ce contexte, notre travail de recherche
a été initié dans le cadre d’une collaboration entre Sherpa Engineering et le laboratoire
Heudiasyc (UMR CNRS/UTC 7253) dans le but d’étudier la sûreté des décisions prises
par un VA dans un milieu urbain dynamique et complexe.

L’infrastructure de transport urbain est riche d’aménagements (e.g., ronds-points,

2. Par navigation proactive, il est entendu ici que le conducteur anticipe les attentes et prend l’initiative
de l’action, autrement dit, qu’il ose s’imposer à son environnement dynamique de manière respectueuse
(i.e., en respectant les droits des autres notamment ceux liés au code de la route). A l’inverse, une
navigation dite réactive se caractérise par une navigation dénuée d’initiatives anticipatoires et répond aux
stimuli de l’environnement dynamique au fur et à mesure qu’ils se présentent.
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rétrécissement de voies, insertions...) où le VA doit prendre la décision de s’insérer
ou non considérant à la fois la configuration de l’infrastructure avec les règles qu’elle
impose mais également en tenant compte du trafic routier, parfois dense, où le VA doit
judicieusement interagir afin d’éviter tout blocage. C’est dans cette perspective que
Sherpa Engineering a imaginé des cas d’usages (cf. Figure 1.1) auxquels l’architecture
de contrôle/commande, permettant de définir une architecture globale de navigation, qui
sera proposée dans cette thèse, doit être en mesure de répondre.

1.2 Approche proposée et contributions

L’architecture de contrôle/commande globale à mettre en place doit satisfaire un
certain nombre de critères afin de couvrir la diversité des cas d’usages identifiés, dont
certains sont présentés sur la Figure 1.1. Cependant, plusieurs similitudes ressortent entre
ces cas d’usages, comme le fait que la trajectoire du VA doit lui permettre de s’insérer sur
une voie comportant déjà des véhicules et leurs trajectoires sont par conséquent toujours
destinées à s’entrecroiser. De plus, le VA, dans ces situations, n’est pas prioritaire et doit
donc céder le passage aux autres véhicules. Une seconde similitude peut être également
mise en lumière et concerne le fait que toutes ces infrastructures routières soient non
signalisées (i.e., qu’elles ne comportent aucun feu de signalisation autorisant le passage
du VA ou non). Afin de franchir ce type d’intersections non signalisées, l’architecture de
contrôle/commande doit donc répondre à un certain nombre de caractéristiques :

1. Définir une trajectoire à suivre permettant au VA de franchir une intersection
tout en respectant le code et la structure de l’infrastructure à franchir. Cette
trajectoire doit également être réalisable et répondre aux contraintes du véhicule
(e.g., accélération/décélération maximales, angle de braquage maximum, non-
holonomie du véhicule).

2. Évaluer le risque des éléments dynamiques environnant en utilisant des métriques
d’évaluation du risque appropriées afin que le VA puisse naviguer en toute sûreté.
Ces dernières doivent permettre au VA d’évaluer la dangerosité d’une situation
en anticipant, à court-terme, le comportement des Véhicules Obstacles (VOs)
environnants.

3. Gérer le risque en adaptant le comportement du VA à partir des métriques
d’évaluation du risque afin de garantir une distance de sûreté nominale avec les
éléments dynamiques de l’environnement.

Il est également possible de remarquer, particulièrement lors de l’insertion dans un
rond-point, que le VA n’a pas une grande liberté de manœuvre. Il sera toujours plus ou
moins contraint de suivre la trajectoire qui lui permet d’atteindre la voie visée le plus
rapidement possible, comme imposé par le code de la route (cf. section 2.1). La marge
de manœuvre, afin de maintenir une distance de sûreté avec les éléments dynamiques
environnants, sera alors principalement liée au profil de vitesse souhaité par le VA ainsi
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FIGURE 1.1 – Échantillon de cas d’usages que l’architecture de contrôle/commande
globale de navigation (prise de décision plus particulièrement), doit permettre de gérer,
comprenant des intersections non signalisées comme le rond-point (a) et l’insertion sur
une voie (b) mais également les rétrécissements de voies (c). Le VA, en bleu, souhaite
à chaque fois s’insérer et naviguer dans des voies comportant des véhicules obstacles
(orange)
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que les dynamiques des VOs environnants. Lors d’un rabattement en revanche (e.g.,
changement de voie dans un rond-point, rétrécissement de voie...), le VA peut manœuvrer
de plusieurs façons, i.e. que le chemin lui permettant de se rabattre peut être plus ou
moins long et peut commencer aussi bien prématurément que tardivement (toujours en
accord avec le code de la route en vigueur). Il possède donc, dans ces situations, plus de
latitudes pour respecter les distances de sûreté avec les VOs environnants.

L’architecture globale présentée dans cette thèse (cf. section 3.2), nommée stratégie
de contrôle pour l’évaluation et la gestion multi-risques (Multi-Risks Assessment and
Management Control strategy - MRAM-CS 3), est construite de façon à répondre aux
contraintes présentées précédemment. Elle permet à un VA de franchir une intersection
non signalisée de manière proactive face aux éléments dynamiques environnants, i.e., en
limitant les arrêts du VA. Parmi les contributions qu’elle apporte, on retrouve :

— La définition de trajectoires sûres et flexibles pour les ronds-points basée sur
les cycles-limites (cf. section 3.2.2.1), permet, en connaissant l’entrée et la sortie
(que le VA doit emprunter dans un rond-point) de définir une trajectoire globale
répondant aux contraintes fixées par la structure et le code de la route.

— Une nouvelle utilisation de la métrique PIDP (Predictive Inter-Distance Pro-
file) adaptée au milieu urbain. Cette dernière permet une surveillance continue
de l’environnement dynamique (cf. section 3.2.2.2). L’ajout d’une distance de
sûreté (cf. section 3.2.2.3) associée à cette métrique, en fait non seulement une
métrique à l’échelle de géométrique/distance mais aussi d’ordre temporel.

— La simplification de la catégorisation des obstacles dynamiques autour du
VA à l’aide d’une nouvelle utilisation de la métrique PIDP, permet de créer
deux classes de VOs, ceux exigeants une accélération et ceux imposants une
décélération pour réaliser les manœuvres visées par le VA (cf. section 3.2.2.4).

— La détermination d’un profil de vitesse à partir des métriques d’évaluations
incluant plusieurs risques de collisions simultanément, permet à un VA de toujours
maintenir une distance de sûreté avec les éléments dynamiques environnants.
Plusieurs approches sont proposées (cf. section 4.3).

— L’insertion entre deux groupes de VOs, toujours à l’aide de la métrique PIDP
et d’un processus de fusion flou (cf. section 4.4), permet au VA de déterminer la
faisabilité d’une insertion entre deux obstacles dynamiques en appliquant le profil
de vitesse le plus approprié.

— Développement d’un environnement de simulation et d’expérimentations (cf.
chapitre 5) afin de pourvoir tester et valider la stratégie globale proposée.

3. Dans ce manuscrit de thèse, les acronymes sont maintenus en anglais afin de garder une certaine
cohérence avec les publications scientifiques qui sont, elles, rédigées en anglais.
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1.3 Structure du manuscrit
Le manuscrit est composé de six chapitres, comprenant l’introduction générale ainsi

que la conclusion et les perspectives.
Le chapitre 2 présente un état de l’art autour des VAs et est divisé en quatre parties

principales :
— La première section est une introduction qui aborde de manière générale les

différents types d’environnements/situations auxquels les VAs sont amenés à faire
face en milieu urbain.

— La seconde section présente ce qu’est une architecture de contrôle/commande
pour un VA, avec ses composantes élémentaires, mais également les différents
types d’architectures rencontrées dans la littérature au service de la navigation
autonome.

— La troisième section se concentre, quant à elle, sur un état de l’art approfondi des
composantes d’une architecture de contrôle/commande en lien, notamment, avec
la génération de trajectoires et les métriques d’évaluation du risque pour l’aide à
la prise de décision.

— La quatrième section ouvre sur une dimension sociale explorée à travers l’accepta-
bilité des VAs, fortement liée à l’aptitude de ces VAs à être beaucoup plus sûrs
qu’un humain.

Le chapitre 3 met en lumière la stratégie de contrôle/commande globale proposée
avec un accent mis sur la partie concernant l’évaluation multi-risques. Elle aborde en
détail les différents sous-systèmes qui permettent cette évaluation, en passant par la
génération de trajectoires qui tient compte du code et de la structure de la route, mais
aussi des métriques de surveillance continue mises en place afin d’évaluer l’état des
éléments dynamiques.

Le chapitre 4 expose les stratégies de contrôle mises en place pour appliquer un
profil de vitesse adaptatif qui permet au VA de maintenir une distance de sûreté avec tous
les éléments dynamiques environnants ainsi que la planification dynamique qui permet
de sélectionner le chemin optimal pour effectuer une manœuvre au sein d’un trafic
dense. Ce chapitre s’appuie sur plusieurs simulations et les différents tests effectués pour
valider les approches proposées.

Le chapitre 5 présente l’architecture logicielle mise en place pour pouvoir réaliser
des simulations réalistes et précises. Une étude sur les comportements de conducteurs
humains navigants dans des ronds-points est également faite pour explorer des méthodes
d’auto-apprentissage bio-inspirées pour l’architecture de contrôle/commande proposée

Le chapitre 6 clos ce manuscrit de thèse avec plusieurs conclusions et perspectives.
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2. État de l’art sur la navigation autonome :
focus sur le volet contrôle/commande

Dans ce chapitre, il est question d’étudier et d’évaluer la littérature concernant la
navigation autonome, mais également de situer les contributions proposées dans le
cadre de mes travaux de thèse. Parmi cet état de l’art, on retrouve les différents types
d’architecture de contrôle/commande qui servent à la navigation autonome, sujet qui
représente l’une des principales contributions de nos travaux. Ce chapitre couvre
également les composantes de ces architectures, de la planification de trajectoires à la
prise de décision, et ouvre sur une discussion concernant l’acceptabilité et la fiabilité
de ces systèmes autonomes.

2.1 Différents types d’environnements et de navigations auto-
nomes

Le milieu urbain se caractérise par la grande variété d’éléments dynamiques (e.g.,
véhicules, cyclistes, piétons...) qui le compose mais également par ses infrastructures
routières qui peuvent être diverses et variées (e.g., intersections en X, en T, insertions,
ronds-points...) [11]. C’est tout autant d’éléments que le VA doit prendre en compte dans
son processus de prise de décision et de navigation avec un niveau de fiabilité minimale
afin que ce dernier puisse se déplacer en toute sûreté, pour lui et son environnement
immédiat. L’architecture globale de contrôle/commande doit donc être adaptée et pensée
pour répondre à ce type d’environnement et à la variété d’éléments qui le compose.
Plusieurs types d’architectures se distinguent dans la littérature et leur composition
est étudiée dans la section 2.2. Parmi ces architectures, la plupart sont subdivisées
afin de simplifier la définition des tâches que chaque brique doit réaliser. Au sein de
ces sous-tâches on retrouve l’évaluation et la gestion du risque où l’environnement
dynamique est continuellement évalué, voir prédit afin d’adapter le comportement du
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VA à chaque situation rencontrée. On retrouve également la planification de trajectoire
(cf. section 2.3) qui, en plus de respecter les distances de sûreté avec les éléments
dynamiques, doit répondre aux contraintes de l’environnement statique et du code de la
route. Ces briques font par ailleurs l’objet de contributions (proposées au Chapitre 3).
Dans une perspective plus large, ces architectures comportent toute un degré de fiabilité
impactant leur acceptabilité. Leurs capacités à répondre à des situations imprévues tout
en maintenant un haut niveau de sûreté est un des critères primordiaux qui permettra de
déterminer, par la suite, la viabilité d’une architecture (cf. section 2.4).

En milieu urbain, on peut rencontrer divers types d’intersections, dont certaines ne
sont pas signalisées. Ces intersections non signalisées posent souvent un défi pour les
VAs, car elles impliquent des règles de priorité spécifiques à chaque type d’intersection.
Parmi ces intersections non signalisées, on retrouve notamment les intersections en T,
les intersections en X et les ronds-points. Chaque type d’intersection a ses propres règles
de priorité et exigences de navigation, ce qui nécessite une compréhension précise de
la structure et du code de la route. Pour pallier à cette problématique, des cartes Haute
Définition (HD) sont généralement embarquées dans le VA afin de permettre d’anticiper
l’environnement statique (cf. Chapitre 5). Dans ces intersections non signalisées, il est
essentiel pour un VA de pouvoir prendre des décisions sûres et efficaces. Cela implique
de détecter et d’évaluer la dangerosité des autres véhicules et usagers de la route présents
dans l’intersection, de prédire leur comportement et de planifier une trajectoire adaptée
pour naviguer en toute sécurité.

Focus sur un nœud de navigation complexe : le rond-point

Le rond-point est une infrastructure routière très courante qui régule la circulation
routière et permet de réduire considérablement le nombre d’accidents par rapport à
une intersection classique. La France est le pays qui compte le plus grand nombre de
ronds-points dans le monde, avec environ 30 000 ronds-points, et construit entre 500
et 800 ronds-points par an [12]. Ce type d’intersection est très répandu car, contraire-
ment aux intersections classiques équipées de feux de signalisation, les ronds-points
permettent un flux de circulation continu. Ce type d’intersection permet de réduire de
50 à 70% le nombre d’accidents en réduisant la vitesse des véhicules voulant franchir
cette intersection [13]. De plus, le véhicule souhaitant franchir ce type d’intersection
doit adapter sa vitesse en fonction des véhicules circulant déjà à l’intérieur, qui ont la
priorité, afin de toujours respecter une distance de sûreté entre les véhicules. Par ailleurs,
il est important de noter qu’il existe deux types de carrefours similaires : le rond-point et
le carrefour à sens giratoire.

— Le rond-point : Le rond-point implique de céder le passage aux véhicules sou-
haitant entrer dans la zone circulaire (i.e., les véhicules navigants dans la zone
circulaire doivent s’arrêter afin de laisser entrer tout véhicule, la priorité à droite
s’applique).

— Le carrefour à sens giratoire : Le carrefour à sens giratoire, beaucoup plus
courant, comporte des panneaux "Cédez le passage" à ses entrées, i.e. que les
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FIGURE 2.1 – Définition des différentes zones utilisées pour un rond-point

véhicules navigants dans la zone circulaire ont la priorité sur les véhicules qui
souhaitent s’insérer.

Par abus de langage commun, l’emploi du terme "rond-point" pour désigner les
carrefours à sens giratoire est souvent employé. Dans le contexte de cette thèse, nous
maintiendrons cette terminologie pour mieux faire le lien avec les contributions scienti-
fiques anglophones qui utilisent le terme roundabout mais désignent les carrefours où la
priorité est donnée aux véhicules navigants dans la zone circulaire.

Dans la littérature, les ronds-points sont divisés en plusieurs parties, comprenant une
zone de décision (cf. Figure 2.1) où le VA n’a pas la priorité et doit évaluer la possibilité
d’une insertion sécurisée. Une zone de transition permet d’atteindre la zone circulaire,
et la dernière partie qui est la zone de sortie pour quitter le rond-point [14] [15]. Le
code de la route impose également un comportement que chaque usager doit mettre
en pratique afin de signaler ses intentions et ainsi fluidifier le trafic. Dans le cas d’un
rond-point comportant deux voies, si l’usager souhaite parcourir uniquement la moitié
du rond-point pour tourner à droite ou aller tout droit (cf. chemins verts sur la Figure 2.1),
il doit utiliser la voie la plus à droite afin de s’insérer pour atteindre la voie extérieure
de la zone circulaire. S’il souhaite parcourir plus que la moitié de la zone circulaire
avec pour objectif de tourner à gauche ou faire demi-tour (cf. chemins rouges sur la
Figure 2.1), il doit utiliser la voie de gauche afin d’atteindre la voie intérieure de la zone
circulaire et effectuer un changement de voie. Le changement de voie dans un rond-point
ne s’effectue pas n’importe quand. Le code de la route impose pour un changement de
voie dans un rond-point que le véhicule se soit rabattu sur la voie extérieure au niveau
de la sortie précédant celle que l’on compte emprunter. Cette manœuvre est détaillée en
section 3.2.2.1.

Contrairement aux intersections avec des feux de signalisation, le VA n’a pas de
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voyant lumineux lui indiquant la permission de s’insérer dans le rond-point ou non. Il
doit prendre la décision de s’insérer en tenant compte de sa capacité réelle à s’engager
et à maintenir une distance de sûreté avec les autres véhicules déjà présents dans le
rond-point. Souvent, le VA n’ayant pas la priorité, l’arrêt est privilégié afin de céder le
passage mais cette pratique peut être très pénalisante avec des temps d’attente très longs
[16].

Parmi tous les types intersections cités précédemment, le rond-point est réputé pour
être parmi les nœud s les plus complexes, parce que son franchissement impose la
maîtrise de la plupart des manœuvres qu’un VA doit effectuer lors d’une navigation en
milieu urbain (e.g., insertion, maintien sur la voie, changement de voie), tout en ayant
un déplacement courbe (non rectiligne) durant la succession des manœuvres. Le fait
qu’il soit également non signalisé et laisse le soin au VA d’appréhender les éléments
dynamiques de l’environnement (e.g., véhicules et/ou de cyclistes) exige du VA, qu’il
anticipe les intentions de ses usagers et réagisse aux situations imprévues. Ces éléments
font du rond-point un exemple représentatif des défis complexes auxquels les VAs
doivent faire face en matière de navigation et de prise de décision.

2.2 Architecture de contrôle/commande

Une architecture de contrôle/commande, pour une navigation autonome, doit tenir
compte du triptyque perception/décision/action (cf. section 1.1). La littérature sur ce
sujet présente différentes configurations de ces briques élémentaires où perception et
localisation sont souvent deux briques distinctes [17] [18]. Cette thèse, même si les
aspects de perceptions et de localisations, indispensables à la prise de décision, sont
évoqués, se concentre avant tout sur le volet contrôle/commande.

FIGURE 2.2 – Le triptyque perception/décision/action représente les briques élémen-
taires que chaque architecture de contrôle/commande doit prendre en compte pour une
navigation autonome
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L’architecture élémentaire (cf. Figure 2.2) pour un VA se compose donc de trois
briques principales, détaillées comme suit :

— Perception/Localisation : cette brique permet au VA de percevoir son environ-
nement et de l’analyser afin de situer son positionnement géographique le plus
précisément possible à l’aide de composants comme les systèmes GNSS (Glo-
bal Navigation Satellite System). Parmi les capteurs qui permettent de percevoir
l’environnement on retrouve le Lidar (Light Detection and Ranging) permet-
tant de créer une carte 3D de l’environnement, les caméras qui permettent de
capturer des images afin d’en identifier les éléments dynamiques (e.g., voitures,
piétons...) ou bien statiques (e.g., panneaux de signalisation...). De plus en plus des
cartes Haute Définition (HD) sont aussi utilisées pour déterminer avec précision
l’environnement statique (cf. section 5.2 ).

— Décision : la décision dépend directement des sorties du bloc de perception. Les
données acquises vont pouvoir être traitées de façon déterministes ou stochastiques
suivant le degré de fiabilité accordé aux données perçues. Le processus de prise de
décision permet entre autres de surveiller l’environnement dynamique, de générer
des chemins répondant contraintes de l’environnement statique et du code de
la route mais permet également d’appliquer un profil de vitesse sur le chemin
sélectionné pour se déplacer en toute sûreté dans son environnement.

— Action : une fois la décision prise pour réagir à l’environnement, la brique action a
pour rôle de transformer la décision en action concrète pour contrôler le VA. Celle-
ci peut être traduite par une loi de commande qui permet de piloter directement
les actionneurs du véhicule (e.g., moteur, angle des roues...).

Ces briques élémentaires se retrouvent également dans les architectures logicielles
globales qui représentent tous les composants que peut contenir un VA. L’architecture
présentée sur la figure 2.3a vise à gérer la complexité en montrer la correspondance
entre les objectifs fonctionnels et les composants logiciels [19]. Cette dernière est basée
sur l’architecture de référence NIST (National Institute of Standards and Technology)
qui vise à établir une base commune d’architecture fonctionnelle pour tous les VAs. L’ar-
chitecture proposée dans [20] présente une version simplifiée de l’architecture logicielle
d’un VA en mettant en évidence les trois composants essentiels (en l’occurrence : la per-
ception (Perception Layer), la décision (Planning Layer) ainsi que l’action (Trajectory
Control Layer)).

Dans la littérature il existe deux principales architectures de contrôle/commande,
basées modèle ou modélisées (cf. section 2.2.1) et basées sur des données (cf. section
2.2.2) [21] [22]. La première architecture, basée modèle, se caractérise par l’utilisa-
tion, a minima, d’une représentation mathématique dans la modélisation du système et
intègre une compréhension physique du système. Dans ce type d’architecture, les mou-
vements des véhicules et l’évolution des incertitudes sont formalisées analytiquement.
Le deuxième type d’architecture existant dans la littérature, basé sur les données, repose
quant à lui sur des données empiriques ou expérimentales où le modèle du système
n’est souvent pas disponible. Cette dernière architecture dépend donc d’un processus
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(a) Architecture fonctionnelle basée
sur l’architecture de référence NIST
[19]

(b) Architecture logicielle comprenant
les trois briques élémentaires com-
munes à tout VA [20]

FIGURE 2.3 – Exemples d’architectures logicielles globales pour les VAs
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d’acquisition de données collectées en amont afin d’être utilisées en ligne ou hors ligne
pour, par exemple, évaluer le risque, prédire les trajectoires et/ou prendre des décisions.

2.2.1 Architecture de contrôle/commande basée modèle

Parmi les architectures basées sur un modèle du système, on retrouve principalement
deux catégories. Dans le cas de la première (cf. section 2.2.1.1), les modèles inhérents
au contrôle/commande du véhicule sont entièrement connus. Pour le second type (cf.
section 2.2.1.2), les modèles sont partiellement connus et utilisent des algorithmes
d’apprentissage afin de compléter les informations manquantes.

2.2.1.1 Systèmes entièrement modélisés d’une manière formelle

L’un des avantages de l’utilisation de cette sous-classe d’architecture est que le
modèle du système de contrôle/commande soit entièrement défini et offre une garantie
de précision et de fiabilité sur le comportement du VA. Parmi ce type de stratégie on
retrouve les architectures multi-contrôleurs [23-25] qui permettent de sélectionner une
tâche de navigation à appliquer à partir des éléments de perception et du processus de
prise de décision. Dans [25], trois briques élémentaires permettent à un VA de naviguer
en toute sûreté dans un environnement autoroutier (cf. Figure 2.4) avec la brique Lane
Keeping Assist qui permet à un VA de se maintenir sur sa voie, la brique Adaptive
Cruise Control qui permet de maintenir une distance de sûreté avec un éventuel Véhicule
Obstacle (VO) se trouvant devant le VA et la brique Auto Lane Change qui permet
de changer de voie, d’éviter ou dépasser des VO. Ce type d’architecture à l’avantage
d’utiliser une unique loi de commande pour tous les comportements préalablement
définis [8].

Dans les architectures de contrôle basées modèles, le Model Predictive Control
(MPC) est couramment utilisé [26]. Ce type d’approche repose sur la création d’un
modèle mathématique du système que l’on souhaite contrôler et permet de résoudre des

FIGURE 2.4 – Architecture multi-contrôleurs pour la navigation autonome en milieu
autoroutier [25]
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problèmes comportant plusieurs variables et contraintes. Le modèle est utilisé pour
optimiser le mouvement prédit d’un VA sur un horizon de temps donné. Les algorithmes
MPC peuvent être impliqués à différentes étapes d’une architecture de contrôle comme
la génération de chemin ou de trajectoire [27-31] ou la prise de décision [32-34].
L’architecture présentée sur la Figure 2.5 [33] propose l’utilisation d’un MPC basé
sur une optimisation lexicographique (LO-MPC) qui utilise des règles éthiques afin de
pouvoir prendre des décisions lors d’une collision inévitable. Les informations sur les
obstacles et l’environnement ainsi que l’état du véhicule sont combinés pour générer un
champ de potentiel artificiel (cf. section 2.3). Les obstacles sont alors hiérarchisés en
fonction de leur dangerosité avec une protection maximale par rapport à l’obstacle le
plus dangereux.

FIGURE 2.5 – Optimisation lexicographique basée MPC [33]

Une approche à l’aide d’un MPC possède également l’avantage de générer des
trajectoires sans collision en s’appuyant sur une prédiction du mouvement du système et
sa remise à jour régulière. L’architecture présentée sur la figure 2.6 intègre les 3 briques
élémentaires définies précédemment. Cette architecture propose d’avoir trois niveaux de
comportements possibles, semblables aux comportements humains, pour le VA qui sont :
agressif, normal et conservateur. Une fonction coût oriente la prise de décision et tient
compte de la sûreté et du confort mais également de l’efficacité des déplacements. Une
fois la décision prise, le module de planification de mouvement intégrant un MPC avec
la méthode des champs de potentiels pour la génération de chemin permet de prédire le
comportement du VA et de vérifier, avant application, si la collision avec le VA est bien
évitée.
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FIGURE 2.6 – Architecture pour une prise de décision similaire à l’humain [34]

L’architecture de contrôle proposée dans [35] comporte 3 niveaux qui sont la naviga-
tion, le guidage et la stabilisation (cf. Figure 2.7). A partir des données de perceptions
et de localisations, le niveau de navigation permet de générer un point cible à l’aide
d’algorithmes comme Dijkstra 1 ou A* 2. Un chemin de référence est ensuite généré en
prenant en considération les éléments statiques et dynamiques de l’environnement du
VA (cf. Figure 2.7, bloc Guidance). Le niveau de stabilisation permet de générer une
trajectoire sûre et stable au moyen d’un MPC prenant en compte les contraintes du VA.
Un rebouclage sur la faisabilité de la manœuvre est également effectué afin de générer
un nouveau chemin de référence si la solution n’est pas suffisante en matière de sûreté
et de stabilité.

Dans [38], les auteurs proposent une combinaison d’un processus de prise de décision
avec une approche de planification de trajectoire prédictive. L’architecture se décompose
en deux couches principales (cf. Figure 2.8). La première concerne la sélection de la
tâche de conduite appropriée qui dépend de l’état de la route et de la distance avec les
éléments dynamiques de l’environnement. Cette architecture se base sur un algorithme
de machine à état finis (Finite State Machine) (FSM) qui permet d’activer/désactiver les
contraintes (e.g., évaluation de l’état de la voie cible). Une fois les contraintes définies,
la seconde couche permet de prédire une trajectoire appropriée et répondant à des
contraintes comme la délimitation de la zone navigable. Le MPC génère les actions de
contrôle afin de réaliser la trajectoire planifiée. D’autres approches peuvent également
être citées comme l’Optimized Blended Braking (OBB) [39] qui mettent l’accent sur la
gestion du freinage et de la vitesse du VA en optimisant leur utilisation afin d’en assurer

1. Algorithme de recherche du chemin le plus court dans un graphe pondéré [36].
2. Algorithme efficace de recherche de chemin optimal guidé par une heuristique [37].
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FIGURE 2.7 – Génération de trajectoire sûre et stable à l’aide d’un MPC [35]

FIGURE 2.8 – Architecture de contrôle basée sur une machine à état finis et un MPC
[38]
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la sécurité et l’efficacité énergétique.

2.2.1.2 Systèmes partiellement modélisés d’une manière formelle

À la différence d’une approche où le système de contrôle est entièrement modélisé
avec des modèles mathématiques, un système partiellement défini utilise des tech-
niques d’apprentissage automatique à partir de données collectées pour améliorer le
contrôle/commande [21]. Cette approche, que l’on peut qualifier d’hybride [22], répond à
la nécessite d’adapter le modèle du système afin de réagir au mieux aux changements de
dynamiques environnementaux, souvent incertains [41]. Parmi les méthodes de contrôle
par apprentissage, les auteurs dans [40] proposent l’approche Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG) basée sur un PID (Proportionnel Intégral Dérivé) où l’objectif est
d’automatiser le processus de réglage des poids des paramètres d’un PID. L’architecture
proposée permet de contrôler l’espacement entre les véhicules naviguant en peloton en
déterminant l’accélération/décélération longitudinale que chaque VA doit appliquer. La
brique de niveau supérieur (cf. Figure 2.9a, bloc Upper Level Controller) est respon-
sable de la gestion des informations d’état du VA afin de déterminer le comportement
optimal à adopter en utilisant une approche d’apprentissage par renforcement, maximi-
sant une récompense. Ces commandes sont ensuite transmises au contrôleur de niveau
inférieur qui a une action sur l’accélération/décélération (cf. Figure 2.9a, bloc Lower
Level Controller).

Il est proposé dans [42] une stratégie dite BP-PID (Back Propagation PID) afin
d’ajuster les paramètres d’un PID, d’une manière supervisée. Dans une autre étude, les
auteurs dans [43] comparent deux approches, la GA-PID (Genetic Algorithm) et la NN-
PID (Neural Network), dans le but d’optimiser les gains d’un PID. La première solution
offre des résultats plus lisses (smooth) et plus rapides en l’absence de perturbations,
tandis que la seconde permet d’être plus réactive aux variations des éléments dynamiques.
Cette approche est également utilisée dans les contrôleurs CACC (Cooperative Adaptive
Cruise Control) pour améliorer la sécurité et les performances du déplacement du
véhicule [44] [45]. L’utilisation de modèles prédictifs (MPC) montrent leur efficacité
dans une architecture hybride pour renforcer un apprentissage par renforcement où
l’importance de la prise en compte de l’incertitude est mise en avant [46]. Dans [41],
une architecture hybride (cf. Figure 2.9b) pour VA de course (Gotthard) utilise des
techniques d’apprentissage combinées à un MPC pour améliorer les performances du
VA. Tant dis que le MPC permet une prédiction du mouvement du VA, une régression
par processus gaussien améliore le modèle du VA en adaptant son modèle, en temps réel,
aux variations rencontrées. Ceci permet d’augmenter significativement l’adaptabilité du
VA dans un environnement dynamique.

Ce type d’architecture hybride offre la capacité à améliorer la précision de mouve-
ment et permet de répondre plus efficacement aux variations des comportements des
éléments dynamiques de l’environnement. La stratégie de contrôle/commande MRAM
(Multi-Risk Assessment and Management) proposée dans nos travaux de thèse (cf. cha-
pitres 3 et 4) s’inscrit dans la continuité des architectures dites hybrides proposées dans
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(a) Architecture basée sur DDPG com-
posée de 3 niveaux [40]

(b) Architecture de contrôle pour VA
de course Gotthard [41]

FIGURE 2.9 – Architectures hybrides pour les VAs



40 Chapitre 2. État de l’art sur la navigation autonome

la littérature où plusieurs approches ont été mise en place afin d’adapter en ligne les
paramètres des contrôleurs utilisés.

2.2.2 Architecture de contrôle/commande basée données

Dans les architectures basées données, on retrouve les méthodes end-to-end qui
permettent d’entraîner un réseau de neurones à, par exemple, lier des images brutes à
partir d’une caméra frontale directement aux commandes, provoquant le mouvement
du véhicule [47]. L’un des problèmes associés à ce type d’architecture réside sur la
propagation des incertitudes, hors, la sécurité peut être améliorée en quantifiant les
incertitudes et en intégrant cette information dans le système de prise de décision [48].
Ces méthodes nécessitent aussi un grand nombre de données en amont et du temps
d’apprentissage et leur généralisation dépend également des données utilisées pour
l’apprentissage. La robustesse est aussi difficile à démontrer, ainsi que les méthodes
pour la démontrer [49] ce qui est, par ailleurs, l’un des principaux verrous à lever pour
démontrer la fiabilité/stabilité de ce type d’architecture [50]. La comparaison entre les
architectures end-to-end et les architectures hybrides associant un réseau bayésien et
une technique d’apprentissage est faite dans [48] (cf. Figure 2.10). Une architecture
employant une approche basée sur les données engage des décisions bivalentes alors que
les sorties de l’architecture (Bayesian Deep Learning (BDL)) sont probabilistes. Dans
le scénario présenté (cf. Figure 2.10), le VO (en rouge) souhaite tourner à sa gauche.
La méthode classique ne permet pas de propager les incertitudes et échoue à prédire le
comportement du VO. Le BDL fait lui aussi une erreur sur l’intention du véhicule mais
permet de propager une incertitude qui permet d’adapter le comportement du VA en
conséquence. Afin de réduire les risques associés à la conduite autonome, l’apprentissage
par imitation permet d’inclure l’expertise humaine dans le comportement du VA. Ce type
d’apprentissage permet de reproduire des comportements sûrs afin d’éviter les situations
dangereuses mais peut manquer de réactivité aux situations inattendues en raison de
certaines limitations [51]. L’ensemble des données qui servent à l’entraînement du

FIGURE 2.10 – Scénario afin de comparer les deux architectures. Le VA est en bleu.
L’obstacle est en rouge et souhaite tourner à sa gauche [48]
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modèle ne peuvent pas toujours être généralisées efficacement ce qui fait que le VA aura
du mal à prendre des décisions appropriées en cas d’imprévus. À l’inverse, l’appren-
tissage par renforcement offre une capacité d’adaptation plus efficace aux situations
imprévues permettant au VA d’apprendre à prendre des décisions en explorant différents
scénarios [52]. Ce type d’apprentissage comporte cependant l’inconvénient d’avoir un
temps d’entraînement plus long que l’apprentissage par imitation et nécessite également
plus de données pour obtenir un résultat comparable.

2.3 Planification et prise de décision en environnement dyna-
mique

Une architecture de contrôle/commande basée modèle est composée de différents
blocs dédiés à la réalisation de tâches assignées. Parmi ces tâches, on retrouve la
génération de chemin à long-, moyen- et court-terme. La planification à long-terme
représente une navigation de type GPS par exemple, et se fait à l’aide de points de
passage et d’algorithmes tels que Dijkstra ou A* (cf. section 2.2.1). Ce premier niveau
de planification permet au VA de déterminer le chemin à parcourir pour atteindre une
position cible finale et de prendre connaissance des intersections à franchir durant ce
parcours. Le second niveau de planification, à moyen-terme permet de planifier une
trajectoire qui tient compte de code et de la structure de la route. Elle représente une
trajectoire préférentielle que le VA doit suivre pour respecter ces contraintes et ce, jusqu’à
la prochaine position cible. Le troisième et dernier niveau, la planification court-terme,
permet de gérer les aléas les plus immédiats comme les évitements d’obstacles mais tient
cependant compte des objectifs définis par les deux niveaux de planifications précédents.
Cette section se concentre sur les outils qui permettent la génération de planification court
et moyen-terme (cf. section 2.3.1). Ces dernières doivent être conforme à la structure
et au code de la route mais doivent également tenir compte des contraintes du VA afin
d’être réalisables. Une technique de surveillance formelle de la sûreté d’une trajectoire
est proposée dans [53] et illustre le principe des niveaux de planifications court- et
moyen-termes. Elle évalue en temps réel si la trajectoire planifiée à moyen-terme ne
cause pas d’accidents et permet de fournir des trajectoires de secours en anticipant les
mouvements des éléments dynamiques et en garantissant que le VA s’arrête ou évite
l’obstacle en cas de situation critique (cf. Figure 2.11).

La surveillance des éléments dynamiques est un facteur essentiel quand il est ques-
tion d’évaluer la dangerosité d’une situation. Des métriques d’évaluation des risques
adaptées doivent être utilisées en temps réel afin de surveiller les éléments dynamiques
environnants (cf. section 2.3.2), prédire les évolutions futures de l’état du trafic, et
doivent être robustes face aux situations imprévues ou aux incertitudes de perception, de
localisation et/ou de prédiction.
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FIGURE 2.11 – La trajectoire de référence est représentée par la ligne noire. Les
trajectoires de secours, en rouge. [53]

2.3.1 Planification de chemins

La navigation autonome nécessite la création d’un chemin à suivre qui respecte
les contraintes liées à l’environnement statique comme la structure de la route (e.g.,
intersection, rond-point) mais aussi l’environnement dynamique comme les autres
véhicules ou les piétons. Cette section résume plusieurs approches couramment utilisées
dans la littérature permettant au VA de planifier une trajectoire en accord avec son
environnement.

2.3.1.1 Méthode des champs de potentiel artificiels

La méthode Artificial Potential Field (APF) [54] attribue des potentiels à chaque
emplacement d’une carte à partir des données de perception (cf. Figure 2.12). C’est une
représentation mathématique de l’environnement de navigation, composée de forces
attractives vers lesquels le VA sera attiré et de forces répulsives caractérisées par des
les zones à éviter comme les VOs. L’énergie potentielle totale U est déterminée par la
somme de ces forces :

FIGURE 2.12 – Représentation des champs de potentiel sur une carte [55]
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Utotal =Uattraction +Urepulsion (2.1)

Cette somme des forces est souvent décomposée en un ensemble de plusieurs
forces concernant les éléments de l’environnement qui sont considérés comme la cible
à atteindre ou la bordure des voies mais peut également intégrer la dynamicité des
éléments en tenant compte de leurs vitesses [56]. La force résultante du gradient de
l’énergie potentielle Utotal est calculée comme suit :

F =−∇Utotal (2.2)

La force F pointe dans la direction de la plus grande diminution d’énergie poten-
tielle ce qui permet au VA de suivre le chemin qui minimise cette énergie. Cependant,
cette méthode peut rencontrer des problèmes de minimum local avec pour résultat une
trajectoire non optimale, voir qui oscille [55]. Des approches combinant APF et MPC
permettent de tenir compte de la dynamique du véhicule mais également des champs
de potentiel des différents types d’obstacles, ce qui permet d’obtenir une trajectoire
optimale respectant les contraintes du véhicule [57].

2.3.1.2 Méthode d’exploration rapide d’arbres de décision
La méthode Rapidly-Exploring Random Trees (RRT) [58] est une technique de

génération de trajectoires qui ne repose pas sur une connaissance préalable de l’environ-
nement mais repose sur une exploration aléatoire de cet environnement. A partir d’un
nœud initial représentant la position de départ du VA, un premier arbre est généré à partir
de points aléatoires positionnés dans l’espace d’état que le VA peut emprunter (cf. figure
2.13). Pour chaque nœud , un processus de validation est nécessaire (e.g., non collision
avec des éléments de l’environnement à éviter) et un nouvel arbre est généré pour les
nœud s validés. Ce processus est réitéré jusqu’à l’atteinte d’une condition d’arrêt. Le
chemin à suivre pour le VA sera la succession de nœud s qui permettent d’atteindre
la destination finale ou le nœud qui a permis de déclencher l’arrêt de l’exploration de
l’environnement.

Dans [60] il est proposé l’utilisation d’un algorithme RRT pour les VAs navigants
dans un espace hautement urbanisé où ce dernier doit circuler au milieu d’éléments
statiques. Une amélioration de l’algorithme RRT est proposée afin de lisser le chemin à
parcourir en réduisant la nombre de points de passage à l’aide de courbes de Bézier (cf.
section 2.3.1.3). Dans [61], les auteurs proposent d’utiliser des notions de l’algorithme
RRT* qui permettent de rechercher la meilleure trajectoire possible en optimisant la
distance parcourue pour atteindre la destination finale. Une comparaison est faite dans
[59] entre l’algorithme GDTP (Generative Deep Trajectory Planning) -RRT basé sur un
modèle de référence DTP (Direct Trajectory Planning) [62] et un second basé sur un
processus d’apprentissage profond GAN (Generative Adversarial Network). L’utilisation
d’un tel processus permet d’apprendre la relation entre les états initiaux et la séquence
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FIGURE 2.13 – Méthode d’exploration rapide d’arbres de décision (RRT)

FIGURE 2.14 – (a) Méthode GDTP-RRT basée DTP. (b) Méthode GDTP-RRT basée
GAN [59]
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d’action de contrôle et permet de générer des trajectoires plus souhaitables, en fonction
des objectifs visés. Sur la Figure 2.14, une comparaison des deux approches est présentée
où l’on remarque qu’une approche basée GAN permet de limiter la recherche aléatoire
et de diminuer le temps de calcul nécessaire pour atteindre le point cible.

2.3.1.3 Méthodes de planification géométriques

Dans la littérature, de multiples méthodes existent pour planifier le chemin d’un
robot mobile, en s’appuyant sur des fonctions géométriques, parmi elles, nous pouvons
citer les B-Splines [63] ou encore les méthodes d’interpolation polynomiales [64] [65].
Nous focaliserons ci-dessous sur deux méthodes couramment utilisés dans le cadre de la
planification de chemin pour les véhicules autonomes.

Clothoïdes
Les clothoïdes sont utilisées pour obtenir une trajectoire dont l’évolution de la

courbure est continue sur la longueur curviligne (s) (cf. Figure 2.15)[66]. Leur utilisation
permet de limiter les variations de vitesse d’angle de braquage du VA, ce qui est proche
du comportement d’un conducteur humain [67]. La courbure d’une clothoïde κ(s) est
généralement définie sous la forme d’un polynôme de premier ordre. Le tracé est calculé
au moyen de procédures d’intégration qui utilisent la variable de longueur s comme
suit :

κ(s) = αs (2.3)

θ(s) =
∫ s

0
κ(u)du (2.4)

x(s) =
∫ s

0
cosθ(u)du (2.5)

y(s) =
∫ s

0
sinθ(u)du (2.6)

FIGURE 2.15 – Illustration d’une clothoïde et de l’augmentation ou diminution de sa
courbure constante sur la longueur [66]
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avec : α correspondant au taux de changement de l’angle de braquage sur un point de
la courbe. L’équation (2.3) permet d’affirmer si la courbure augmente ou diminue avec
un α constant. L’orientation θ dans (2.4) change avec l’intégration de la courbure en
fonction de s (cf. équation 2.3). De cette façon il est possible des respecter les contraintes
du véhicule sur l’angle de braquage maximal κmax en gardant toujours |κ|< κmax.

Dans la littérature, les clothoïdes sont utilisées pour définir une trajectoire répondant
aux contraintes de l’environnement statique comme dans [66] et [15] où l’utilisation de
clothoïdes est proposée pour définir une trajectoire préférentielle pour le franchissement
d’un rond-point. Dans [68] est également abordé l’évitement d’obstacles avec pCCP
Parameter-regulated Continuous Curvature Path pour générer des chemins autour de
cibles statiques mais aussi dynamiques avec son extension dynamic -CCP (d-CCP)
permettant une replanification en cas d’obstacle dynamique qui viendrait croiser une
première planification, tout en garantissant une trajectoire lisse. Les auteurs dans [69]
proposent une méthode de planification d’urgence appelée Emergency-Stopping Path
Planning (ESPP) combinant la méthode APF (cf. section 2.3.1.1) ainsi que des clo-
thoïdes pour des manœuvres d’évitement d’urgence (cf. Figure 2.16).

Les clothoïdes sont également utilisées dans [66] pour définir une trajectoire globale
permettant de se déplacer d’un point Ps à un point Pg dans un environnement urbain
(cf. Figure 2.17). Le meilleur itinéraire est déterminé en considérant les intersections
comme des nœuds et sont placés sous forme d’un graphe. Chaque nœud ou segment est
associé à un coût rapporté à sa longueur. Le meilleur itinéraire sera celui le moins long
et est déterminé en utilisant l’algorithme Dijkstra. Utiliser des clothoïdes pour planifier
un chemin permet ici de garantir la continuité de courbure sur l’ensemble de l’itinéraire.
Comme pour l’évitement d’obstacles, les clothoïdes sont aussi utilisés pour effectuer des
manœuvres de changement de voie [70]. Les auteurs dans [71] comparent l’utilisation
des clothoïdes avec les courbes de Bézier où ces dernières sont moins coûteuses en
termes de temps de calcul.

FIGURE 2.16 – Utilisation des APF et des clothoïdes pour les évitements d’obstacles
[69]
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FIGURE 2.17 – Graphe représentant les nœuds et les segments d’une architecture urbaine
[66]

FIGURE 2.18 – Exemple de trajectoire générée pour un rond-point à l’aide de courbes
de Bézier (ligne en pointillée liant les points Pinit à Pend) [72]
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Les courbes de Bézier
Les courbes de Bézier sont utilisées dans le domaine du VA pour générer des

trajectoires fluides et contrôlables. Elles ont l’avantage d’être continues et régulières
entre des points de référence garantissant une fluidité de conduite [73]. Dans [74] et
[72] l’utilisation de courbes de Bézier est proposée pour la génération d’une trajectoire
permettant le franchissement d’un rond-point (cf. Figure 2.18). Une première étape
permet de définir une trajectoire à l’aide de courbes de Bézier répondant aux contraintes
de l’environnement statique. Un MPC est utilisé pour prédire les états futurs des éléments
dynamiques de l’environnement et une fusion est nécessaire afin d’ajuster la trajectoire
initialement définie pour éviter les obstacles.

Cette méthode fait partie des méthodes dites polynomiales et se caractérise par la
définition de points de contrôle qui déterminent la forme de la courbe dont la plus
courante est la forme cubique définies par trois points de contrôle : P0, P1 et P2 où P0
et P2 représentent respectivement le point de départ et le point d’arrivé et P1 agit quant
à lui comme le point d’inflexion de la courbe. La formule mathématique qui décrit la
courbe de Bézier cubique est la suivante :

B(t) = (1− t)3P0+3+(1− t)2tP1+3(1− t)t2P2 (2.7)

avec B(t) la position sur la courbe à un point donné le long de la trajectoire et t ∈ [0,1]
pour parcourir la courbe.

2.3.1.4 Méthode de planification basée sur des points de passage
L’intérêt de cette approche réside dans le fait qu’il n’est pas nécessaire de générer

une trajectoire prédéterminée pour le VA et que la complexité et le temps de calcul,
comparée à la génération d’une trajectoire complète, s’en retrouve réduit. Elle permet de
guider un VA dans un environnement où une séquence de points cibles, par lesquels le
VA doit passer, est définie. Cette stratégie est utilisée si le chemin global que le véhicule
doit emprunter n’est pas connu et est faite au travers d’une optimisation multi-critères
basée soit sur la méthode Grid Map (GM), soit sur une méthode basée Expanding Tree
(ET) [75] [76].

Grid Map (GM)
Cette première méthode correspond à une zone limitée de l’environnement décom-

posée en cellules. Chaque cellule peut être un obstacle C− spaceobst ou une zone libre
C − space f ree. Les limites extérieures C − spaceext sont définies par l’utilisateur (cf.
Figure 2.19b). Les dimensions des cellules sont en accord avec les dimensions du VA
pour qu’il soit contenu dans une cellule à chaque pas de temps.

Chaque cellule peut prendre trois états qui sont Init pour les cellules représentant les
futures positions du véhicule, Open représentant la cellule occupée par le véhicule et
Close correspondant à la cellule précédente où se situait le véhicule (cf. Figure 2.19a).
Connaissant la position du VA et connaissant le point final à atteindre, il est possible de
déterminer (suivant le nombre de cases voisines considérées, ce qui permet d’avoir un
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(a) Groupe de cellules repré-
sentant la cellule occupée par
le véhicule en rouge, la cel-
lule précédemment occupée
en bleu et la possible future
cellule en vert

(b) Représentation de l’envi-
ronnement en cellules. Les
plus blanches représentent
les cellules les plus sûres

FIGURE 2.19 – Navigation avec l’environnement découpé en cellule [75]

chemin plus ou moins lisse) le chemin optimal en fonction du coût relatif à la sécurité du
chemin emprunté et à la fluidité de la trajectoire. Le but étant de minimiser le coût C(xK)

(cf. équation 2.8) qui permet d’atteindre la future cellule xk ∈ X où X est un espace
d’état non vide et fini :

C(xK) = ∑
K
k=1 g(Predxk → xk)+h(xK) (2.8)

avec : Predx le prédécesseur de l’état xk, g représente le coût immédiat pour aller de
Predx à xk. h représente la futur coût pour atteindre le point final xK . Quand l’état final
est atteint, h(xK) est égal zéro.

Expanding Tree (ET)
La méthode Expanding Tree (ET), est composée de nœud s q j définis par (xq j,yq j,

θq j)
T , d’un nœud prédécesseur qi (sauf pour le nœud initial) et d’un coût de déplacement

(cf. équation 2.8). Chaque flèche ξi j correspond au lien entre les nœud s q j et qi avec
g(qi → q j) = g(ξi j) le coût de déplacement et h(q j) le coût entre le nœud actuel q j et le
nœud final à atteindre. Le coût ici est un équilibre entre sécurité, fluidité, faisabilité de
la trajectoire et la trajectoire la plus rapide, où l’on peut donner plus ou moins de poids
à l’un ou l’autre des critères (comme privilégier la sécurité de la trajectoire à la fluidité).
Le coût de déplacement g(ξi j) ∈ [0,1] est défini à l’aide de la formule suivante :

g(ξi j) = k1w j + k2∆vi j + k3∆γ i j + k4∆eli j (2.9)

où k1, k2, k3 et k4 ∈ R+ sont des paramètres définis par l’utilisateur correspondant aux
critères à mettre en priorité et où la somme est égale à 1. w j correspond à la distance
entre le nœud q j et le plus proche espace occupé, ∆vi j correspond à la vitesse relative
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vi j de qi à q j, ∆γ i j représente la variation de l’angle des roues le long de la trajectoire du
véhicule entre les deux nœud s et ∆eli j est l’écart maximal normalisé de la trajectoire du
véhicule en accord avec la ligne droite qui lie les positions entre qi et q j.

FIGURE 2.20 – Illustration de la méthode pour obtenir une suite de points de passage
[75]

A partir de chaque nœud l’utilisateur peut définir un nombre de nœud possible nt (cf.
Figure 2.20). Chacune des branches en accord avec l’orientation actuelle du véhicule est
donnée par :

α =±i∆α, i =
{

0,1, ...(nt −1)/2; si nt est impaire
1,2, ...nt/2; si nt est paire

(2.10)

Avec ∆α un angle prédéfini qui respecte les caractéristiques du véhicule. La distance
entre chaque nœud ξ est également prédéfinie.

L’avantage de ces deux méthodes (GM et ET) est qu’elles permettent à un robot
mobile de naviguer dans un espace où l’environnement n’est pas connu initialement.
Cette navigation se fait en définissant un chemin qui respecte au mieux les contraintes
données, en minimisant un coût de la manœuvre. Cependant, il est important de noter
que la méthode ET peut engendrer un temps de calcul significatif en raison du grand
nombre de nœud s possibles.

2.3.2 Les métriques d’évaluation des risques de navigation
Les métriques d’évaluation du risque servent la prise de décision afin d’assurer la

sécurité et la fluidité de la navigation d’un VA. Ces métriques permettent l’évaluation de
la situation de conduite, et la vérification de la sécurité de la manœuvre en cours. Dans
la littérature, beaucoup de métriques ont été développées pour réaliser une navigation
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sûre d’un VA, en anticipant notamment les manœuvres des véhicules environnants
[77]. Différents types de classification peuvent être trouvés dans la littérature avec les
métriques d’ordre temporelle comme Time To Collision (TTC) ou son extension ETTC
(Extended TTC) mais aussi à l’échelle des distances aux obstacles [78] ou encore des
prédictions de collision binaires [79]. Cette section présente les métriques d’évaluation
du risque qui peuvent servir la prise de décision d’un VA naviguant en milieu urbain.

2.3.2.1 Time To Collision (TTC) et Extended TTC (ETTC)
La TTC et son extension ETTC font partie des métriques d’ordre temporelle et

servent à évaluer la proximité temporelle d’une collision potentielle entre deux véhicules.
La TTC représente donc le temps avant qu’il y ait collision entre le VA est le VO si les
deux véhicules, colinéaires, gardent la même vitesse. Cette évaluation de la dangerosité
instantanée d’une situation est calculée par ratio de l’inter-distance par rapport à la
vitesse relative :

T TC =

√
(xEgo−xObs)2+(yEgo−yObs)2

|vEgo−vObs|+ξ
(2.11)

avec (xEgo,yEgo) la position du VA, (xObs,yObs) la position du VO, vEgo et vObs sont
respectivement la vitesse du VA et la vitesse du VO et ξ ≪ 1 est une constante positive
qui permet d’éviter la division par zéro si les deux véhicules ont la même vitesse (ou que
le résultat du différentiel de vitesse tend vers zéro). En revanche, la TTC tient compte
uniquement des vitesses et de la position des véhicules à un instant donné, sans faire
intervenir leurs dynamiques futures ou leurs orientations (cf. Figure 2.21). Son extension,
ETTC, tient compte, quant à elle, de ces paramètres [80] [81] et est décrite par l’équation
quartique suivante :

[xk + vxk.ET TCk j +
1
2axk.ET TC2

k j − (x j + vx j.ET TCk j +
1
2ax j.ET TC2

k j)]
2

+[yk + vyk.ET TCk j +
1
2ayk.ET TC2

k j − (yi + vy j.ET TCk j +
1
2ay j.ET TC2

k j)]
2

= (Rk +R j)
2

(2.12)

avec : ET TCk j l’inconnue qui est le temps avant collision entre les véhicules j et k,
(xk,yk) les coordonnées du véhicule, (vx j,vy j) et (vxk,vyk) sont les vitesses des véhicules
sur les composantes X et Y , (ax j,ay j) et (axk,ayk) sont les accélérations des deux véhi-
cules sur les composantes X et Y et R j et Rk sont les rayons des cercles entourant chaque
véhicule. Cependant, les résultats de l’équation qui sont les racines du polynôme (cf.
équation 2.12)ne sont pas toujours exploitable. Si aucune collision n’est détectée, la
résolution de cette équation retournera des valeurs imaginaires qui ne sont exploitables
que dans le sens où cette métrique assure qu’il n’y aura pas de collision en considérant
les dynamiques et orientations actuelles des véhicules. Si elles sont réelles et positives,
la plus petite valeur sera la distance temporelle entre les deux véhicules avant collision.

Dans [25], lorsque ETTC n’est pas exploitable, la TTC est calculée pour toujours
avoir une information sur la décision à prendre et se fait à l’aide d’une projection du VA
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FIGURE 2.21 – Illustration graphique de la métrique ETTC

sur la voie du VO pour permettre son calcul. Mais même cette dernière peut s’avérer
insuffisante pour prendre une décision si la vitesse relative des véhicules est proche de
zéro. Dans [82] est proposé de garder l’information de l’inter-distance Minimal Safety
Margin (MSM) 3 si cette situation est rencontrée. Une autre limitation de la métrique
ETTC est qu’elle tient compte uniquement des trajectoires rectilignes sans tenir compte
des trajectoires estimées des deux véhicules, qui peuvent être curvilignes. Dans [83], une
méthode est proposée pour déterminer TTC à l’arrivée de deux véhicules à un carrefour.
Mais si ce carrefour est un rond-point, il faut pouvoir tenir compte de la distance
curviligne des trajectoires et définir le point de collision, s’il existe, correspondant à
l’intersection des trajectoires, et cela en tenant comptes des dynamiques des véhicules
sur leurs chemins respectifs.

2.3.2.2 Time Exposed TTC (TET) et Time Integrated TTC (TIT)

Ces métriques, qui sont également des extensions de la métrique TTC, permettent
d’avoir des informations supplémentaires sur cette dernière. La métrique TET représente
le temps pendant lequel le véhicule est exposé à une distance de sécurité en dessous du
seuil fixé T TC∗ et la TIT représente l’intégrale du profile de TTC en dessous du seuil (cf.
Figure 2.22). Ces extensions permettent essentiellement le suivi du véhicule comme dans
un peloton [85] [86], mais peuvent également être couplées à d’autres métriques comme
DRAC (Deceleration Rate to Avoid a Crash) [87] qui est la décélération minimale
requise pour éviter une collision. Dans [84], TET et TIT sont fusionnées pour former une
seule indication de probabilité de collision. Ces métriques peuvent servir à l’évaluation
d’une manœuvre a posteriori en vue d’un apprentissage.
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FIGURE 2.22 – Exemple de la détermination de TET et TIT [84]

FIGURE 2.23 – (a) Manœuvre de dépassement en milieu autoroutier, (b) Illustration de
la métrique PIDP pendant ce dépassement
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2.3.2.3 Predicted Inter-Distance Profile (PIDP)

Le profil prédictif de l’inter-distance (Predictive Inter-Distance Profile (PIDP)) est
une métrique de surveillance continue initialement développée pour surveiller l’évolution
de l’inter-distance entre deux véhicules [88] [89]. Cette métrique, catégorisée dans les
métriques à l’échelle des distances, est utilisée initialement pour évaluer et réaliser des
manœuvres de dépassement sur autoroutes (cf. Figure 2.23). Elle représente l’évolution
de la distance entre deux véhicules (le VA et l’obstacle considéré). En connaissant la
trajectoire de ces véhicules, et si celles-ci restent inchangées, il est possible de prédire
l’évolution de l’inter-distance sur un horizon de temps thorizon en calculant la distance
Euclidienne entre les prédictions des véhicules considérés (cf. Figure 2.23). Une version
dynamique (Dynamic PIDP est également proposée et introduit les limites supérieures et
inférieures (Upper et Lower Safety Boundary - USB et LSB respectivement). Ces limites,
et spécialement LSB ne doivent pas être franchies par l’inter-distance actuelle (AIDP).
Un franchissement de LSB signifie que la dynamique obstacle a changé durant le temps
d’horizon tch et que l’inter-distance entre les deux véhicules diminue plus vite que la
prédiction faite initialement avec un risque important de collision. Dans le cas contraire,
un franchissement de USB signifie que l’inter-distance entre les deux véhicules est plus
grande de ce qui a été prédit précédemment et qu’il n’y a pas de risque de collision.
Dans le cas d’un LSB, un temps critique tcritical est alors introduit pour déterminer le
degré de dangerosité de ce changement de dynamique afin d’appliquer une manœuvre
d’urgence (cf. Figure 2.24).

Cette métrique sera par ailleurs abordée plus en détail au chapitre 3 (cf. section
3.2.2.2) parce qu’elle représente la métrique principale d’évaluation des risques dans
l’architecture de contrôle/commande proposée. Plusieurs améliorations sont mises en
place pour, notamment, avoir une meilleure appréhension de l’aspect temporelle ou
encore gérer les incertitudes.

2.3.2.4 Autres métriques

Les changements de voies font partie des manœuvres de conduite les plus dan-
gereuses et beaucoup de métriques ont été développées pour assurer la sûreté de sa
réalisation [77]. La Minimum Safe Deceleration (MSD), proposée dans [77], est une
métrique qui tient compte de la décélération du véhicule arrière R (cf. Figure 2.25). Le
VA S garde une vitesse constante pendant le changement de voie et la faisabilité de la
manœuvre est déterminée sur ce critère qui représente la décélération acceptable de
l’obstacle (ici, la décélération acceptable est de −4m/s2). Ces changements de voies
sont alors ressentis de façon plus ou moins agressive suivant un critère subjectif, basé
sur des tests expérimentaux. On retrouve également la métrique Minimal Safety Spacing
(MSS) [90] qui permet d’évaluer la distance longitudinale requise entre deux obstacles
sur la voie cible pour effectuer le changement de voie. Ceci introduit la notion de gap
acceptance [91]. Un autre critère important utilisé dans ces manœuvres à risque est le

3. La marge de sécurité minimale (MSM) est la distance requise pour maintenir un niveau de sûreté
minimal autour du VA.
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FIGURE 2.24 – Profil dynamique prédictif de l’inter-distance [88]

FIGURE 2.25 – Prendre la décision de l’évitement sur la capacité du VO à ralentir [77]
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critère Lane Change Duration (LCD). Un changement de voie se fait entre 1s et 16s
[91] et c’est une métrique qui peut permettre d’imposer au VA le temps maximum que
doit durer une manœuvre.

2.4 Notions d’acceptabilité et de fiabilité dans le contexte des
VAs

Les VAs peuvent être vus comme des systèmes complexes composés de sous-
systèmes en interaction. Une analyse fonctionnelle (méthode dite interne) implique
de prendre en compte tous ses éléments interdépendants, et leurs interactions avec
l’environnement extérieur (e.g., l’environnement statique et dynamique) et peuvent être
difficiles à appréhender [92]. L’autre méthode, dite externe, est basée sur des statistiques
ou sur l’expertise humaine si le système est trop complexe à modéliser.

Dans ce qui suit, les notions de fiabilité et de robustesse d’un VA sont abordées en se
focalisant sur le volet contrôle/commande. Avant de pouvoir parler d’un système ou sous-
système fiable, il faut tout d’abord définir ce que l’on entend par fiabilité et robustesse
car ces définitions peuvent être parfois confondues. La fiabilité, telle qu’on l’utilise dans
la suite de ce manuscrit correspond à la capacité d’un VA à réaliser une tâche assignée
même en présence de différentes conditions non surveillées (mesurées, ou à minima
prise en compte dans les processus de contrôle/commande) telles que les incertitudes de
perception [93]. Le contrôle d’un VA est dit robuste si les perturbations n’impactent pas
les performances du système étudié (cf. Figure 2.26(b)) [94], c’est-à-dire qu’elles ont
été anticipées (prises en compte) dans la construction ou le développement du système.
En effet, le système est généralement conçu pour réduire le risque de navigation au
strict minimum, en tenant compte du pire scénario admissible qu’il peut rencontrer dans
l’ODD (Operational Design Domain) considéré [95]. La stabilité d’un système se définie
quant à elle par la capacité du système à maintenir un état sans oscillations excessives
ou des oscillations maintenues dans la zone de fonctionnement optimale du système (cf.
Figure 2.26(a)). La vulnérabilité d’un système (cf. Figure 2.26(c)) montre sa disposition
à être affecté par des perturbations.

Les représentations de la résilience
Dans la littérature le terme de résilience pour un système autonome commence

à apparaître et prendre plus d’importance dans la définition des systèmes autonomes
[96]. Il est encore difficile de trouver une définition précise de ce qu’est la résilience
dans le domaine d’application en lien avec les VAs. Chaque domaine d’application
utilise sa propre définition. Dans [97], il est proposé une revue de littérature sur les
définitions des termes de robustesse et de résilience employées depuis 1975 jusqu’en
2017. La résilience, selon la définition employée, peut avoir une signification proche
de la robustesse où la résistance aux perturbations et le taux de recouvrement 4 sont

4. Le taux de recouvrement d’un système mesure sa capacité à retrouver son état normal après une
perturbation ou une défaillance.
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considérés comme les points clés de la résilience [98].

FIGURE 2.26 – Représentation de la stabilité, robustesse, vulnérabilité et de la résilience
[94]

Dans [99] et [100] la métaphore Ball in the basin (cf. Figure 2.27) est utilisée pour
représenter un système résilient. La gestion de la résilience sur ces représentations,
c’est comprendre comment la balle bouge et connaître les formes du bassin. Pour [99],
la résilience est la capacité d’un système à absorber les perturbations, de subir des
changements et de conserver essentiellement la même fonction, la même structure et les
mêmes rétroactions. Cette définition peut être discutée car la notion de robustesse n’est
pas abordée dans cette représentation. La résilience écologique, telle qu’elle est décrite
dans [99], ne cherche pas à retrouver le plus rapidement possible un point d’équilibre
après une perturbation. Par contre la notion de seuil est introduite et représente la limite à
partir de laquelle un système change d’état sans avoir la possibilité (ou très difficilement)
de revenir dans son état précédent (un choc violent a fait que le système a changé d’état
(de bassin)). Le système retrouve à nouveau un bassin d’attraction (un point d’équilibre)
mais différent de son état initial (avant le choc). Autrement dit, la résilience écologique
représente la capacité d’un système à survivre, même s’il change d’état.

Le terme Engineering Resilience (ER), d’après [99] décrit la rapidité avec laquelle
un système retrouve son point d’équilibre après une perturbation en explicitant qu’il
s’agit plus d’une mesure de stabilité d’un système. Or dans [94], les auteurs proposent
une visualisation de la différence entre un système stable et la résilience. Un système
instable aura tendance à osciller autour de sa zone de fonctionnement (voire diverger
complètement de ce point), tandis qu’un système stable, même oscillant, restera dans
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FIGURE 2.27 – (a) Représentation d’un système résilient dans [99] et (b) Représentation
d’un système résilient dans [100]

sa zone de fonctionnement optimale. Dans [101] l’auteur va plus loin en précisant que
l’ER est la capacité du système à demeurer dans sa zone de fonctionnement optimal.
Dans [102], l’auteur schématise la représentation de la résilience décrite dans [99] en
explicitant et en associant la résilience à un temps de réponse que mettrait un système
pour retrouver l’intégralité de ses fonctionnalités après avoir subi une perturbation (cf.
Figure 2.28).

FIGURE 2.28 – ER : temps que met le système pour trouver au minimum 100% de ses
fonctionnalités [102]

La résilience dans le cadre des VAs

La notion qui s’approche le plus de ce qui pourrait être appliqué dans le cas d’un
VA est l’ER parce qu’un changement d’état n’est pas permis (un VA doit demeurer
dans sa zone de fonctionnement optimale pour laquelle son système a été construit). Un
système serait considéré comme résilient s’il parvient à résister à une perturbation non
anticipée ou déjà imaginée au préalable et que le système soit en mesure d’en faire face.
Si une perturbation est anticipée, elle est automatiquement comprise dans la plage de
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robustesse du système. La résilience serait alors la capacité d’un système à revenir dans
sa zone de fonctionnement optimal ou normal après une perturbation. C’est-à-dire que le
système permet une analyse rétroactive sur l’évènement qui a causé la défaillance et peut
apprendre et s’adapter pour augmenter sa plage de robustesse. La résilience représente
donc la capacité d’un système revenir dans sa zone de fonctionnement optimale après
une perturbation. À la différence de la robustesse qui est proactive parce qu’elle permet
au système de rester dans sa plage de fonctionnement optimale, la résilience est réactive
en réagissant aux perturbations qui font sortir le système de sa plage de fonctionnement
optimale et peut se mesurer en termes de temps que met le système à retrouver sa
performance initiale.

Un système complexe est composé de sous-systèmes, ce qu’on peut retrouver dans le
cas d’un VA où l’on pourrait discuter de la résilience pour chaque brique qui le compose
(Perception, Localisation, Décision et Commande). Il faut également comprendre les
interactions entre les différents sous-systèmes pour comprendre le système dans sa
globalité. Dans [103], les auteurs proposent une structure permettant à un système d’être
résilient où le système nécessite 4 points clés : System Attributes, Methods, Disruptions
et Metrics.

La résilience autour des VAs est également discutée dans [104]. Les auteurs ex-
pliquent ce qui fait la résilience d’un véhicule non autonome. Pour eux, le fait que
les utilisateurs continuent de conduire tout en sachant qu’il y a des accidents et des
morts tous les jours sur les routes rend le système véhicule non autonome résilient car
persistant dans son utilisation. Tout dépend dans quel référentiel est placée la résilience
du système. Les auteurs considèrent comme système, l’utilisation des véhicules non
autonomes plutôt que le véhicule lui-même d’où sa description qui fait qu’un système est
résilient si les personnes continuent de l’utiliser. Dans le référentiel défini, la confiance
a également une importance. C’est parce qu’un utilisateur a confiance dans son système
qu’il va continuer de l’utiliser. Pour rendre un véhicule autonome résilient, il faut donc
que les utilisateurs aient confiance dans ce système et l’utilisent. La résilience est alors
intrinsèquement liée à la sûreté d’un VA [105] et à la capacité d’un tel système à ce
maintenir dans un espace sûre même dans le cas de situations imprévues. Les auteurs
dans [106], font également référence à la résilience parce que le VA est capable de
redémarrer et de naviguer de manière sûre après un arrêt complet du système ou à la
suite d’une perturbation imprévue (e.g., freinage brusque d’un véhicule prioritaire à
une intersection). La résilience se retrouve également dans le fait de maintenir un flux
de circulation fluide même en présence d’évènements imprévus dans le référentiel de
l’intersection.

2.5 Conclusion

Il est impératif, pour un VA souhaitant naviguer en milieu urbain, de maîtriser non
seulement les règles imposées par le code de la route sur les différents segments ou
intersections (cf. section 2.1) qu’il sera amené à rencontrer, mais également de tenir
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compte des éléments dynamiques qui partagent son environnement de manière à assurer
une sûreté de navigation pour lui est les autres utilisateurs de cet espace. Il a été mis en
lumière dans ce chapitre que le rond-point, un aménagement routier très utilisé, est un
élément représentatif de l’environnement urbain nécessitant la maîtrise de la plupart des
manœuvres inhérentes à ce milieu et en fait donc un exercice incontournable pour la
validation d’architectures de contrôle/commande destinées à la navigation autonome.

Plusieurs types d’architectures ont été présentés et scindés en deux catégories prin-
cipales (cf. section 2.2). Dans la première, basée modèle, se distinguent deux types
d’architectures. L’une, où le modèle du système est entièrement défini et une seconde
où le modèle est partiellement défini où il est proposé l’utilisation de techniques d’ap-
prentissages pour améliorer localement le fonctionnement de l’architecture. La seconde
catégorie principale est basée quant à elle sur des données préalablement acquises.
Données pour lesquelles un temps d’acquisition et de pré-traitement, parfois conséquent,
est nécessaire et où la garantie de fonctionnement n’est pas toujours assurée en raison de
la dépendance à ces données. Ce chapitre présente également les différentes techniques
de planification ainsi que les métriques pour l’aide à la prise de décision (cf. section 2.3),
présentent dans la littérature et qu’on retrouve dans les architectures basées modèle.

Enfin, la section 2.4 propose une ouverture sur l’acceptabilité des VAs et de ce qui les
composent en définissant ce qu’est la résilience pour un système autonome. Ce concept
est fortement corrélé à la capacité d’un VA à pouvoir réagir pour garder un certain degré
de sûreté, ce qui implique que toute nouvelle architecture destinée à une navigation
autonome sûre doit intégrer ce concept de façon à rendre un véhicule résilient aux aléas
d’une navigation en milieu dynamique et incertain.
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Vue globale de l’architecture MRAM-
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Bloc de perception/localisation
Évaluation multi-risques

Management multi-risques
Conclusion

3.
Architecture de contrôle pour l’évaluation et la
gestion multi-risques

La stratégie de contrôle/commande pour l’évaluation et la gestion multi-risques repré-
sente l’une des principales contributions de nos travaux. Ce chapitre présente cette
stratégie dans sa globalité avec un focus particulier sur la partie évaluation des risques
de collisions encourues par le véhicule autonome. La stratégie de génération de chemin
à suivre y est également présentée.

3.1 Généralités et objectifs
L’environnement urbain peut être décomposé en une partie statique comprenant la

structure de la route (e.g., largeur des voies, nombre de voies,...) ainsi que les différents
nœuds qui le composent (e.g., intersection en T, rond-point...) et une partie dynamique
représentée par les VOs, les piétons ou encore les cyclistes (cf. section 2.1). La première
difficulté à laquelle un Véhicule Autonome (VA) peut être confronté concerne l’environ-
nement statique, où chaque type de nœud impose des règles que le VA doit connaître
afin de pouvoir les franchir. C’est parce que le VA doit faire face à cette multitude
de nœuds spécifiques au milieu urbain qu’il est nécessaire de trouver une architecture
générique permettant au VA de les franchir tout en respectant les contraintes qu’impose
le code et la structure de la route. L’architecture proposée vise à répondre à tous les
types d’intersections non signalisées, permettant à un VA de tenir compte à la fois de
l’environnement statique et d’un environnement dynamique dense. Elle a été définie et
structurée afin que le VA puisse prendre des décisions sûres et robustes en analysant en
temps réel les informations provenant de son environnement, ainsi que leurs prédictions
sur un horizon de temps qu’on peut qualifier de court-moyen termes. Cette architecture
permet de faire adopter au VA des trajectoires adaptatives sûres et flexibles, grâce à
l’aide notamment de processus spécifiques d’évaluation et de gestion multi-risques des
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situations complexes que peut rencontrer le VA dans son environnement hautement
dynamique.

Ce chapitre se concentre sur une présentation détaillée de la partie "évaluation
multi-risques" de l’architecture globale proposée, nommée MRAM-CS (Multi-Risks
Assessment and Management Control strategy) (cf. section 3.2). La partie "gestion
multi-risques" sera traitée au sein du chapitre 4. L’objectif est de mettre en évidence les
différents éléments qui la compose à commencer par la perception et la localisation du
VA (cf. section 3.2.1), basée sur une carte Haute Définition (HD) (cf. section 5.2) qui doit
non seulement permettre à ce dernier de générer des chemins répondants aux contraintes
de l’environnement statique mais aussi permettre d’assurer une gestion efficace d’un flux
dense de VOs. Nous examinons dans ce chapitre comment l’architecture proposée intègre
les différentes composantes nécessaires à la prise de décision, notamment la planification
de trajectoire adaptative (cf. section 3.2.2.1), l’évaluation des risques et la gestion
des situations complexes (cf. section 3.2.2.2). Cette section présente également les
spécificités de cette architecture pour faire face à un flux dense de VOs. Les hypothèses
utilisées pour détecter et prédire le comportement des VOs sont mises en évidence, ainsi
que les stratégies mises en place pour une navigation sûre et fluide au sein de ce contexte
hautement dynamique.

3.2 Vue globale de l’architecture MRAM-CS
La stratégie de contrôle/commande MRAM-CS (Multi-Risks Assessment and Mana-

gement Control strategy) (cf. Figure 3.1) se veut être générique en permettant à un VA de
franchir toute intersection non signalisée où sa trajectoire croise celle d’un ou plusieurs
VOs. Cette architecture est composée de trois éléments principaux. Tout d’abord, le
bloc de perception et de localisation (cf. section 3.2.1 et Figure 3.1) permet au véhicule
d’identifier l’environnement statique et de s’y localiser. Ce bloc doit également permettre
au VA de percevoir et de prédire, sur un horizon de temps donné, le comportement des
éléments dynamiques dans son environnement. L’évaluation multi-risques (cf. section
3.2.2) constitue le second élément de l’architecture. Ce dernier permet de définir un
chemin à suivre mais aussi de surveiller continuellement l’environnement dynamique
autour du VA. Le troisième et dernier élément concerne la gestion multi-risques (cf.
section 3.3 et chapitre 4) et permet au VA de maîtriser avec précision les distances de
sûretés avec l’environnement dynamique.

3.2.1 Bloc de perception/localisation

Le bloc de perception et de localisation n’est pas l’aspect principal sur lequel
se concentre nos travaux de thèse, mais il joue un rôle essentiel en fournissant les
principales entrées nécessaires au bon fonctionnement de la stratégie globale proposée.
Une carte HD est intégrée au VA, décrivant avec précision l’environnement statique (cf.
section 5.2). Cette carte HD permet de sélectionner le chemin global que le véhicule
doit emprunter pour respecter le code et la structure de la route, en prenant en compte
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uniquement les éléments statiques dans un premier temps, sans considérer les éléments
dynamiques. Les capteurs intégrés au véhicule permettent d’observer l’environnement
dynamique avec la capacité de caractériser et de prédire les futurs comportements des
autres véhicules rencontrés en les catégorisant par exemple de calme ou d’agressif
(cf. section 3.2.2.3) [107] et de définir ainsi leurs trajectoires sur une durée prédéfinie,
correspondant aux entrées de la métrique de surveillance proposée (cf. section 3.2.2.2).
Faire des hypothèses de travail est également nécessaire car le VA est amené à circuler au
milieu d’un environnement hautement dynamique. L’un des objectifs de l’architecture de
contrôle/commande proposée est de permettre au VA de s’insérer même entre plusieurs
véhicules. Cette situation spécifique ne laisse que très peu de place aux hésitations des
trajectoires à prendre, car la fenêtre d’insertion peut être restreinte. Afin de vérifier et
valider, dans un premier temps, l’approche proposée, des hypothèses de travail sont
émises sur la position et la dynamique des obstacles. Ces dernières sont parfaitement
connues sur un horizon de temps donné. Dans un deuxième temps, la gestion des
incertitudes de perceptions et d’intentions ainsi que leurs impacts des autres usagers de
la routes, sur les métriques de risque employées est abordée.

3.2.2 Évaluation multi-risques
L’évaluation multi-risques repose principalement sur une métrique de surveillance

continue qui est le Profil Prédictif de l’Inter-Distance (Predicted Inter-Distance Profile
(PIDP)) (cf. section 2.3.2.3). Ce bloc clé (cf. Figure 3.2, 3⃝) permet au VA d’évaluer en
temps réel la dangerosité de l’environnement dynamique sur un horizon de temps donné
(cf. section 3.2.2.2). Ce bloc est associé à la définition de chemin préférentiel que le VA
doit emprunter afin de respecter le code et la structure de la route (cf. section 3.2.2.1 et
Figure 3.2, 1⃝) défini à partir de la carte HD du bloc de perception et de localisation
(cf. section 3.2.1). Afin de pouvoir relever la dangerosité d’une situation à partir de la
métrique PIDP, la distance de sûreté doit également être définie (cf. Figure 3.2, 2⃝) et
tenir compte de la dangerosité des obstacles rencontrés. Afin de faire face à un flux
dense de VOs, le VA doit pouvoir identifier et regrouper les VOs qui imposent un même
comportement (soit une accélération ou une décélération, cf. section 3.2.2.4 et Figure
3.2, 4⃝) et ainsi simplifier simplifier la prise décision dans ce flux dynamique.

3.2.2.1 Planification des trajectoires
Le processus de planification de trajectoire proposé est décomposé en trois niveaux

de planification qui sont le court-, moyen- et long-terme (cf. section 2.3). Cette sec-
tion présente la démarche utilisée et intégrée au VA afin de planifier des chemins ou
trajectoires pour ces trois niveaux de navigation.

Planification des chemins globaux (long-terme)
Déterminer le chemin préférentiel que doit emprunter le VA sur un nœud routier et

rendre générique sa définition, nécessite la prise en compte de l’environnement statique
(e.g., la structure de la route) mais aussi du code de la route qui sont deux éléments
invariables (en fonction du pays de circulation). Le premier élément se retrouve dans la
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FIGURE 3.2 – Détail des blocs Évaluation multi-risques et de définition des trajectoires,
éléments de l’architecture MRAM-CS

description de la carte HD (cf. section 5.2). Le second, pour ce qui est du positionnement
que doit adopter le VA pour franchir un rond-point en respectant les règles de conduite,
est décrit Figure 2.1. A partir des éléments fournis par la génération d’une description
de carte HD, un premier niveau de planification peut être réalisé (cf. Figure 3.3 2⃝)
en tenant compte uniquement des points globaux (définis sur la carte HD). Ces points
globaux, qui sont à la jonction entre les différents nœud s (e.g., intersections) et segments
(e.g., route entre deux nœud s) forment un maillage de l’environnement qui permettent
à un véhicule de définir la succession de points à emprunter pour se rendre d’un point
A à un point B. Ce premier niveau de planification n’est traité que localement dans
nos travaux, c’est à dire qu’il est utilisé à l’échelle d’un rond-point. La génération et
le traitement sur la carte HD qui a été mis en place permet de l’employé à plus grande
échelle dans un environnement urbain complet comprenant des successions de nœud
s et de segments. Dans cette situation des algorithmes comme Dijkstra ou A* sont
nécessaires afin de déterminer un premier niveau de planification globale permettant
à un VA d’aller d’un point A à un point B en milieu urbain. Localement, dans le cas
d’un rond-point, cela signifie de connaître l’entrée et la sortie que doit emprunter le VA.
Une fois connue, tous les éléments nécessaires à la génération d’un chemin global pour
franchir le rond-point sont extrait de la carte HD (cf. Figure 3.3 4⃝).

Trajectoire optimale basée sur les cycles-limites (court- et moyen-terme)

Après avoir envisagé différentes méthodes permettant de générer des chemins navi-
gables pour le franchissement des ronds-points (cf. section 2.3.1), la méthode retenue
est basée sur les cycles-limites elliptiques (Elliptic Limit-Cycles (ELC)). Cette approche
initialement dédiée à l’évitement d’obstacles aussi bien statiques que dynamiques [23]
[108] (cf. Figure 3.5a), est adaptée et appliquée dans le cas d’un rond-point afin de
naviguer de manière flexible et fluide dans les différentes phases, i.e., insertion, chan-
gement de voie et sortie (cf. Figure 3.5b). Les ELC sont définis en fonction d’orbites
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FIGURE 3.3 – Décomposition des différents éléments qui permettent de construire les
chemins préférentiels que peut suivre un VA
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périodiques elliptiques, correspondant à des ellipses d’influence. Une ellipse d’influence
est générée autour de l’obstacle et permet de contourner celui-ci. Dans [89] et [109] la
génération d’une ellipse d’influence autour de du VO permet au VA d’effectuer des dé-
passements adaptatifs de véhicules (obstacles dynamiques) sur autoroute. Les équations
correspondantes pour créer les ellipses d’influence sont définies comme suit :

{
ẋs = r(Bys +0.5Cxs)+µxs(1−Ax2

s −By2
s −Cxsys)

ẏs = −r(Axs +0.5Cys)+µys(1−Ax2
s −By2

s −Cxsys)
(3.1)

avec r =±1 en accord avec la direction de l’évitement (sens horaire ou sens antihoraire),
(xs,ys) correspond à la position de l’obstacle par rapport au centre de l’ellipse et µ ∈R+

est une constante qui permet de moduler la vitesse de convergence de la trajectoire ELC
vers l’ellipse d’influence. Les constantes A, B et C sont définies comme suit (cf. Figure
3.4) :


A = (sin(Ω)/blc)

2 +(cos(Ω)/alc)
2

B = (cos(Ω)/blc)
2 +(sin(Ω)/alc)

2

C = (1/a2
lc −1/b2

lc)sin(2Ω)

(3.2)

où alc et blc caractérisent respectivement le grand axe et le petit axe de l’ellipse qui
entoure l’obstacle à éviter et Ω donne l’orientation de l’ellipse d’influence.

FIGURE 3.4 – Possibilités de forme pour les cycles-limites elliptiques : (a) sens horaire,
(b) sens anti-horaire [108]

Dans le cas d’un rond-point ces équations peuvent être simplifiées parce que ce
dernier est un obstacle statique et circulaire avec alc = blc et l’orientation Ω n’est par
conséquent pas importante (cf. Figure 3.5b). Comme dit précédemment, au maximum
trois ELC sont nécessaires pour les différentes phases afin de permettre à un VA de
franchir un rond-point (cf. Figure 3.5b).
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(a) Le VA, en noir, dépasse le véhicule obstacle orange en utilisant une trajectoire basée
sur une ELC [109]

(b) Des trajectoires Cycles-Limites sont définies afin de générer une navigation com-
plète dans un rond-point en fonction des entrées et sorties que le VA doit emprunter,
avec un maximum de 3 ELC (entrée, zone circulaire avec changement de voie si néces-
saire, et sortie) [110]

FIGURE 3.5 – L’emploi des ELC pour l’évitement d’obstacles dynamiques (3.5a) et
pour le franchissement de ronds-points (3.5b)
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Phase d’insertion dans un rond-point
Pour définir un chemin d’insertion dans un rond-point, il faut connaître
le point de passage par lequel le VA doit passer (représenté par la fin du
chemin de référence du segment précédant le rond-point ainsi que le premier
point de l’ELC) et la voie sur laquelle il souhaite s’insérer (i.e., intérieur
ou extérieur afin de connaître le rayon de l’obstacle alc = blc). Le seul
paramètre qu’il est important de fixer est µ , déterminé dans nos travaux par
dichotomie, afin de limiter l’angle entre la tangente à la courbe au dernier
point du segment de trajectoire précédant le rond-point et la tangente au
premier point du cycle-limite mais aussi limiter la courbure du chemin (cf.
Figure 3.6). Ce chemin restera fixe car le VA doit maintenir un cap cohérent
lors de son insertion. Si une correction de trajectoire doit être effectuée dans
cette phase, le VA préférera adapter sa vitesse plutôt que son chemin. La
modification du chemin peut être envisagée dans des situations d’urgences
[89] [69], qui ne sont pas traitées dans nos travaux.

Phase de sortie de rond-point
La sortie est générée de la même façon que l’entrée, c’est à dire depuis
le point de passage de sortie que le VA doit emprunter jusqu’à la voie
extérieure du rond-point à la différence que le paramètre µ est réglé de
façon à minimiser l’écart qu’il peut y avoir entre le cycle-limite de sortie et
celui généré pour un éventuel changement de voie ou celui de l’insertion
(cf. Figure 3.6).

FIGURE 3.6 – Jonction entre le chemin d’insertion et le chemin de sortie dans un rond-
point
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Phase de changement de voie

Considérations liées au code de la route
Le code de la route recommande pour un changement de voie dans un
rond-point que le véhicule se soit rabattu sur la voie extérieure au niveau
de la sortie précédent celle que l’on compte emprunter (i.e., Figure 3.7,
Eg−1). Le début du changement de voie n’est pas explicitement défini mais
pour respecter les recommandations du code de la route liées à ce genre
de structure et ne pas obstruer la voie extérieure afin de permettre a des
véhicules de s’insérer en Eg−2, la manœuvre doit commencer à partir de
l’entrée précédente celle de rabattement (i.e., Eg−2). Autrement dit, pour
sortir en Eg, le véhicule doit se rabattre au plus tard au niveau de l1 (droite
passant par le centre du rond-point O et le point de passage de l’entrée de
Eg−1 défini par la carte HD) et peut commencer la manœuvre de changement
de voie au niveau de l3 (droite passante par le centre du rond-point O et le
point de passage de l’entrée de Eg−2) (cf. Figure 3.7). La définition exacte de
l’emplacement de l1 à l3 est assez générique et peut être changée aisément
pour s’adapter aux différents codes de la routes appliqués (en fonction des
pays par exemple).

Considérations liées aux effets dynamiques de la trajectoire à suivre
Une autre contrainte doit être considérée, la capacité du véhicule à effec-
tuer ce changement de voie. Si ce dernier est engagé trop tardivement, les
contraintes du véhicule feront que celui-ci ne pourra pas atteindre la voie
extérieur au niveau de l1 et par conséquent ne respectera pas le code de
la route. De plus, un rabattement trop brusque dégradera le confort des
passagers avec une accélération latérale trop importante.
Pour savoir si le chemin défini par l’ELC répond aux contraintes véhicule,
un véhicule virtuel est utilisé et emprunte ce chemin à vmax (défini d’après
le diamètre du l’îlot central du rond-point [111]). La trajectoire à suivre par
le véhicule virtuel est définie au travers d’une optimisation multi-critères
sous contrainte (cf. équation 3.3), garantissant que les contraintes liées à
la structure du VA soient respectées (e.g., angle de braquage maximum,
accélération latérale maximale).
Chaque changement de voie est défini par un angle α ∈ [αmin, αmax] et un
µ ∈ ]0,1]. α est découpé en n intervalles de ∆α et chaque α donné, le µ

optimal est recherché et sera celui qui permet de minimiser la fonction J :

J = ω1.JOS +ω2.JST +ω3.JC (3.3)

Avec :
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— JOS correspond au sous-critère qui minimise le dépassement de la
trajectoire obtenue par rapport à la voie extérieure (OverShooting).

— JST sert à minimiser la distance à la voie extérieure au point de rabat-
tement (SettlingTime).

— JC permet de minimiser le rayon de courbure de la trajectoire obtenue.

De cette façon, l’angle αmin à partir duquel peut commencer le changement
de voie en respectant la contrainte sur l’accélération latérale peut être dé-
terminé. Ce qui signifie que le changement de voie doit obligatoirement
débuter dans la zone comprise entre l2 et l3 (cf. Figure 3.7). Cette fonction
est normalisée à l’aide de la méthode des sommes pondérées [112] [23],
souvent utilisée dans la prise de décision multi-critères. Elle nécessite la
normalisation de chaque critère pour les rendre adimensionnel. Pour ce
faire, la valeur maximale que chaque critère peut prendre doit être définie.
Les valeurs maximales des critères JOS et JST sont fixées comme suit :

max(JOS/ST ) = lvoie − lvehicule (3.4)

avec lvoie la largeur de la voie et lvehicule, la largeur du véhicule. JC est quant
à lui limité par une contrainte véhicule liée à l’angle maximal de braquage
des roues et l’accélération latérale comprise dans la pénalité est limitée à
5m/s2. ωi|i = 1..3 ∈ R+ sont des constantes positives permettant d’obtenir
le bon équilibre entre les différents critères.

Dans nos simulations, nous avons fixé les valeurs des poids comme suit :
ω1 = 0.25 ω2 = 0.25 ω3 = 0.5.

Cette optimisation est réalisée avec le passage d’un robot virtuel navigant
à vmax pour mettre le système au maximum de ses possibilités et voir si la
trajectoire obtenue reste viable. Dans les cas où l̂1Ol2 > l̂2Ol3 et qu’il n’y a
pas de solution envisageable de changement de voie entre deux jonctions,
la vitesse vmax employée doit être réduite. Il est à noter que dans le cadre
des vitesses effectives que le VA va sélectionner, celles-ci seront obtenues
autour d’une vitesse nominale vnominal < vmax.

L’utilisation du robot virtuel pour le changement de voie est appliquée sur
l’ensemble du chemin généré pour le rond-point. Cette approche permet
de vérifier la faisabilité du parcours par le VA. De plus, le chemin suivi en
utilisant la même loi de commande que le VA est sauvegardé et représente
le chemin que le VA doit suivre. Ce chemin correspond également au trajet
préférentiel que le VA devrait prendre dans un environnement sans obstacles,
tout en respectant les contraintes du code de la route et de l’infrastructure,
ainsi que les contraintes géométriques, cinématiques et dynamiques du VA.
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FIGURE 3.7 – Définition d’un changement de voie sur un rond-point basé sur les cycles-
limites

3.2.2.2 Profil Prédictif de l’Inter-Distance (PIDP)

Une fois le chemin répondant aux contraintes de l’environnement statique défini, il
faut permettre au VA d’évaluer l’environnement dynamique en estimant la faisabilité
et la dangerosité d’une manœuvre (e.g., insertion, dépassement) ou tout simplement
en surveillant un état de navigation. La métrique détaillée dans la section 3.2.2.2 est
appliquée dans le cadre de nos travaux de thèse, sur des manœuvres dans des ronds-
points et s’appuie sur des prédictions, en ligne, des trajectoires des VOs (cf. Figure
3.8). Parmi, les hypothèses de travail, on considère que les VOs suivent des dynamiques
d’évolution qu’on peut percevoir et même prédire, soit en considérant que la dynamique
est maintenue constante sur thorizon soit variable si on intègre la caractéristique du VO
en face (e.g., soit calme, soit agressif..., cf. section 3.2.2.3). Comme indiqué dans la
section 3.2.1, ces éléments perceptifs et en lien avec les prédictions des comportements
des VAs sont en dehors du spectre des travaux de recherche menés, néanmoins, nous
avons veillé dans nos travaux à utiliser des hypothèses réalistes en adéquation avec la
littérature dans le domaine. Évidemment, afin d’avoir l’évaluation des risques la plus
précise, la PIDP peut être recalculée à chaque pas de temps ou à chaque détection de
changement de dynamique afin de pouvoir réagir.

Le calcul initial de la PIDP suppose que les véhicules considérés gardent une même
dynamique et restent sur un chemin prédéfini sur l’horizon de temps défini thorizon, or,
chaque obstacle détecté peut être amené à se déplacer dans tout l’espace navigable et
accélérer ou décélérer dans cet espace. Tenir compte de ces incertitudes de localisation et
de perception dans l’objectif de robustifier davantage l’approche mise en place, revient
à calculer des PIDP pour des chemins représentant les limites de l’espace navigable
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FIGURE 3.8 – Définition de la PIDP dans le cas d’un rond-point connaissant les trajec-
toires prédites des véhicules considérés

(cf. Figure 3.9). À cela peut être ajouté l’incertitude sur la vitesse et l’accélération ce
qui augmentera encore la zone d’incertitude de la PIDP. Dans cette situation, la PIDP
la plus contraignante, i.e., celle avec la borne minimale le plus faible (min(tSNR) est
considéré ce qui fait que le VA aura un comportement très conservateur et qui privilégiera
davantage des comportements limites d’accélération / décélération (voire d’arrêt plus
fréquent) pour réaliser la manœuvre en cours. Cependant notre objectif est de concevoir
une architecture pour un VA au comportement plus "dynamique", qui saisira toutes
les opportunités (dans la mesure où les distances de sûreté soient respectées) pour
s’insérer dans une voie ou entre des véhicules, minimisant ainsi fortement le nombre
d’arrêts ou d’une manière générale des comportements trop conservatifs, rendant le VA
inopérationnel. L’adjonction explicite de ces incertitudes dans les travaux présentées
dans ce qui suit n’est pas mise en exergue. Cette partie fera l’objet de travaux futurs
en intégrant des notions d’analyse par intervalle et de domaines d’atteignabilité [113]
[114].

Pour déterminer le macro-comportement que doit adopter le VA (i.e., accélérer
ou décélérer) face à un VO à partir de cette métrique, il est important de déterminer
si la collision, ou le non-respect des distances de sûreté, prend place à l’avant ou à
l’arrière du VA (il est entendu ici que si aucune collision n’est détectée sur thorizon, le
VA peut maintenir sa dynamique actuelle). Pour ce faire, des zones tampons en forme
de cercles sont attribuées aux véhicules (cf. Figure 3.10a) et caractérisent les différentes
collisions possibles entre le VA et le VO. Quatre PIDP doivent être calculées (une pour
chaque paire de cercles) afin de déterminer le macro-comportement (accélération ou
décélération) que le VA doit adopter en fonction de la situation projetée (cf. Tableau
3.10b). Par exemple, dans la ligne 5 du tableau, lorsque la distance "Ef" (avant du VA) =
1 et "Or" (arrière de l’obstacle) = 1, le macro-comportement prévu pour le VA est de
décélérer

3.2.2.3 Distance de sûreté dynamique

Un autre élément important à déterminer et qui est l’une des améliorations de
l’utilisation apportée à la PIDP est la définition d’une distance de sûreté dynamique
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FIGURE 3.9 – Représentation de l’incertitude de prédiction de la position et de la vitesse
d’un VO sur la définition de la PIDP

(a)

Ef Er Of Or Behavior

0 0 0 0 Keep the same dynamic
0 1 0 1 Acceleration
0 1 1 0 Acceleration
0 1 1 1 Acceleration
1 0 0 1 Deceleration
1 0 1 0 Deceleration
1 0 1 1 Deceleration
1 1 0 1 Deceleration
1 1 1 0 Acceleration
1 1 1 1 Deceleration

(b)

FIGURE 3.10 – Détermination du comportement à adopter
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dsa f ety (cf. Figure 3.1, 3⃝). Cette dernière permet de renforcer le fait que la PIDP soit une
métrique temporelle, en plus d’être une métrique géométrique, interprétable uniquement
à l’échelle des distances inter-véhicules. En effet dsa f ety à tout d’abord été considérée
comme constante [110] où la distance de sûreté à maintenir était la même pour tous les
obstacles rencontrés. Dans [115], la dsa f ety tient compte du comportement dynamique de
l’obstacle identifié (une plus grande distance de sûreté est à maintenir pour un obstacle
identifié comme dangereux qu’un obstacle identifié comme calme, cependant dsa f ety est
toujours constante sur l’horizon de temps donné). La définition de dsa f ety [116] est à
présent formulée en fonction de la vitesse relative des véhicules ce qui permet de tenir
compte de la dynamique des véhicules sur l’horizon de temps et se définit comme suit :

dsa f ety = dmin + tsa f ety.vr (3.5)

Avec vr la vitesse relative entre les deux véhicules (le VA et l’autre VO par exemple) et
tsa f ety une constante (en général, nous prenons tsa f ety = 2s, comme couramment utilisé
dans la littérature [117]). La distance de collision dmin, définie comme suit :

dmin = RVA +RVO +Marge (3.6)

Avec RVA et RVO les rayons des cercles entourant le VA et le VO respectivement (cf.
Figure 3.10a). La terme Marge permet, entre autres, de tenir compte d’une incertitude
sur les variations de la dynamique d’un VO, liées à son comportement [115].

Cette Marge doit permettre à un VA de maintenir une distance de sûreté déterminée
à partir du comportement obstacle prédit. Une revue sur les différents styles de conduite
est réalisé dans [107]. Les auteurs considèrent trois comportements possibles : «Calme»,
«Agressif» et «Dangereux». Un obstacle «Calme», dans la stratégie proposée, navigue
à une vitesse constante ou à une vitesse normale/lente (conformément aux règles de
circulation). Un obstacle «Agressif» navigue à grande vitesse ou accélère/décélère
brusquement. Contrairement à un obstacle «Calme», un obstacle «Agressif» augmente
intentionnellement le risque de collision en raison de la compétitivité ou de l’hostilité de
ses actions avec les autres véhicules. Le troisième comportement, le plus compliqué pour
un VA, est un obstacle «Dangereux» défini par un comportement chaotique caractérisé
par des profils de vitesse irréguliers avec des accélérations et/ou des décélérations
excessives. L’identification du comportement du VO n’est pas l’objectif de nos travaux
de thèse. Plusieurs travaux existent dans la littérature autour de ce sujet hautement
important [107]. Dans nos travaux, on considère que les comportements types des
conducteurs sont des entrées de notre contrôleur et que l’obstacle a un comportement
prédéterminé. En d’autres termes, son profil de vitesse correspond au comportement
décrit ci-dessus et il conserve son comportement pendant tout le scénario.

Il est courant de représenter le comportement d’un véhicule par un Système d’In-
férence Floue (FIS), car cela permet de représenter la situation comme un degré de
vérité, plutôt qu’une information purement binaire (vrai ou faux) [118]. Il est suggéré
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ici de représenter le degré des risques pouvant être engendrés par le comportement du
VO sur l’intervalle [0,1] et caractérisé par des fonctions d’appartenance gaussiennes
(GMF) représentant les 3 comportements identifiés (Calme, Agressif et Dangereux).
Ces GMF permettent de définir la distance de sûreté appropriée dsa f ety en fonction
du comportement des VOs dynamiques détectés. Pour un VO calme, la distance de
sûreté à maintenir est plus faible que pour un VO agressif. Ceci permet d’anticiper
les potentielles accélérations ou décélérations de ce dernier. La marge de sûreté pour
un obstacle dangereux est considérée comme ayant les valeurs les plus importantes et
permet au VA d’être plus conservateur par rapport à ce type de véhicule hautement
dangereux. Cette anticipation aide à réduire l’impact de la variation de vitesse du VO sur
le profil de vitesse du VA. En effet, si un changement de dynamique est détecté, le fait
que le VA ait initialement anticipé ce type de comportement, demandera moins d’effort
(une accélération/décélération moins importante).

Si l’une des PIDP calculées franchit la distance de sûreté dsa f ety (cf. Figure 3.11), le
véhicule est considéré comme dangereux et le profil de vitesse du VA, voire le chemin à
adopter par le VA (cf. section 4.2), doivent être adaptés.

Tenir compte d’une distance de sûreté permet d’extraire plusieurs informations
importantes de la PIDP afin de saisir le macro-comportement que doit adopter le VA (cf.
Figure 3.11). Ces informations sont détaillées comme suit :
avec

— tSNR représente le temps de sûreté non respecté déterminé par le croisement
entre la PIDP et dsa f ety. Il existe autant de tSNR que de PIDP qui franchissent
la distance de sûreté, cependant, uniquement le minimum de tous les tSNR ainsi
que la PIDP correspondante sont considérées (cf. Figure 3.11, PIDP rouge). Ceci
permet dans un premier temps de déterminer le macro-comportement du VA (i.e.,
accélérer ou décélérer) suivant la PIDP considérée (cf. Figure 3.10).

— mPIDP représente le minimum de la PIDP et est une information nécessaire afin
d’appliquer le bon profil de vitesse qui permet de maintenir une distance de sûreté
avec le VO.

— ePIDP représente l’erreur entre dsa f ety et le minimum de la PIDP, mPIDP (ePIDP=

dsa f ety −mPIDP)
Il est important de noter que suivant l’état de la navigation, tenir compte de la

métrique d’évaluation PIDP peut être contraignante pour le VA. Quand les deux vé-
hicules naviguent sur des voies différentes, l’application de la stratégie ferait qu’ils
maintiendraient une distance de sûreté associée à dsa f ety (cf. équation 3.6) alors que
si ces derniers se maintiennent et se projettent sur leurs voies respectives (cf. Figure
3.12(a)), il n’y a aucune raison d’anticiper afin de respecter une distance de sûreté. Elle
doit cependant être continuellement surveillée en cas de dérive de l’un des véhicules.
La stratégie d’application d’un profil de vitesse adaptatif redevient nécessaire quand les
prédictions des deux véhicules s’entrecroisent (cf. Figure 3.12(b)). Dans cette situation,
le VA doit anticiper sa manœuvre de rabattement afin de respecter les distances de sûreté
avec les VOs.
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(a)

(b)

FIGURE 3.11 – La figure 3.11a présente le profil prédictif de l’inter-distance (PIDP) pour
toutes les combinaisons possibles entre deux véhicules, ainsi que le degré de dangerosité
de la situation (SR : Sûreté Respectée, SNR : Sûreté Non Respectée et Collision) par
rapport à la distance de sûreté définie (dsa f ety) sur la durée d’observation à l’horizon,
thorizon. La Figure 3.11b illustre cette même dangerosité mais représentée sous forme de
mesure à l’échelle des distances le long du trajet défini pour chaque véhicule
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FIGURE 3.12 – (a) et (b) présentent deux scénarios avec le VA en bleu et le VO en
rouge, avec leurs projections respectives. La première (a), les véhicules naviguent sur
deux voies distinctes tandis que la seconde (b), présente une intention de rabattement du
VA avec des trajectoires prédites qui s’entrecroisent

La Figure 3.13(c) présente une manœuvre de rabattement dans un rond-point en
présence d’un VO sur la voie extérieure. Au début du scénario, la distance de sûreté
calculée à l’aide de (3.6) indique qu’elle n’est pas respectée l’évolution mPIDP infé-
rieure à dsa f ety. Les deux véhicules sont sur des voies différentes et leurs projections
ne s’entrecroisent pas. Au moment où les projections s’entrecroisent, la stratégie est
appliquée afin de maintenir une distance de sûreté et respecter dsa f ety. Le VA décélère
pour laisser passer le VO et accélère ensuite pour finir la manœuvre de rabattement.
Sans cette distinction, le VA aurait maintenu une distance de sûreté avec le VO même
s’ils circulaient sur deux voies distinctes. Cela aurait empêché le VA de naviguer à la
vitesse souhaitée sur sa propre voie.

3.2.2.4 Processus d’arbitrage : Définition des groupes d’obstacles

Lors du franchissement d’un rond-point, le VA peut être amené à rencontrer un trafic
dense de VO et doit appliquer un profil de vitesse permettant de maintenir une distance
dsa f ety spécifique à chaque VOi dangereux. Une fois que l’ensemble des PIDP est calculé
pour chaque VO, à travers l’horizon de temps, thorizon et que le comportement que chaque
obstacle impose au VA est connu (cf. section 3.2.2.3), la stratégie de contrôle proposée
suggère de regrouper tous les obstacles qui imposent le même macro-comportement (cf.
3.1, bloc 4), soit une accélération ou une décélération.

Comme l’exemple montré sur la figure 3.14, trois obstacles sont pris en compte avec
leurs PIDP respectives. Si la collision se produit à l’avant du VA (PIDP avec lignes en
plein pour les VOs 1 et 2), le VA doit décélérer en tenant compte de l’obstacle le plus
dangereux, c’est-à-dire celui avec le tSNR le plus faible, sinon il doit accélérer (PIDP
avec ligne en pointillés pour l’obstacle 3). Pour un nombre nco d’obstacles avec des
collisions consécutives à l’arrière (ou à l’avant respectivement), l’obstacle considéré
pour chaque groupe est défini comme suit :
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FIGURE 3.13 – Scénario représentant un VA souhaitant changer de voies dans un
rond-point avec un ensemble de trajectoires possibles accompagné de l’évolution des
différentes métriques permettant de sélectionner la trajectoire la plus optimale
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FIGURE 3.14 – Exemple de progression du tracé des PIDPs que le VA peut rencontrer
lors d’une insertion ou d’un changement de voie dans un rond-point où 3 VOs sont
détectés et où les PIDP correspondantes à ces 3 VOs à risque sont calculées. Les deux
obstacles à sa droite où l’orange et le bleu (obstacles 1 et 2) imposent une décélération
au VA et peuvent être regroupés. Le troisième impose une accélération tout en tenant
compte du tableau donné dans figure 3.10

tGi = min(tSNR1, ..., tSNRnco) (3.7)

avec i ∈ N|i = 1,2 pour chaque obstacle.
Pour chaque groupe possible de macro-comportement induit (accélération/décélération)

existant, le minimum est sélectionné car c’est le temps de non-respect des distances de
sûreté le plus critique, en tenant compte du groupe d’obstacles défini. En raison de la
stratégie de contrôle proposée et des règles de circulation, il n’y a pas d’alternance de
plus de deux groupes dans l’horizon de temps donné. Il y aura au maximum 2 groupes,
l’un nécessitant une décélération avec un non-respect des distances de sûreté prenant
part à l’avant du VA et l’autre à l’arrière avec une demande d’accélération. Cette situa-
tion, lorsqu’on identifie deux groupes dans l’horizon de temps donné thorizon, signifie
une insertion entre les deux véhicules les plus critiques (un véhicule sélectionne pour
chaque groupe), l’un demandant une décélération appropriée (pendant tout l’horizon
temporel considéré) et l’autre une accélération appropriée pour éviter la collision et
maintenir les distances de sûreté. Tout le défi consiste donc à définir le profil de vitesse
le plus approprié pour garantir l’insertion du VA entre ces deux VOs, car c’est dans
cette situation que les véhicules peuvent être arrêtés pendant une période indéfinie, en
fonction de le densité de la circulation [119].

Le temps tgap (cf. Figure 3.14) représente le temps entre les tSNR des groupes
identifiés :



82 Chapitre 3. Évaluation et Gestion multi-risques

tgap = |tG1 − tG2| (3.8)

Si ce paramètre, tgap > tlim, où tlim est une constante fixée, l’insertion est autorisée
pour garantir une insertion en toute sécurité (en maintenant des distances de sûreté
entre les deux obstacles conçus), alors l’insertion peut être effectuée. Sinon, les deux
groupes identifiés sont regroupés pour former un seul groupe qui imposera une seule
dynamique (accélération ou décélération) au VA, tout en tenant compte des obstacles les
plus dangereux.

3.3 Management multi-risques
La stratégie de management multi-risques, a pour objectif de maintenir en temps réel

une distance de sûreté dsa f ety avec tous les obstacles dynamiques environnants. A partir
de la métrique d’évaluation du risque PIDP et des critères extraits de cette dernière (cf.
Figure 3.11), le VA doit être capable d’appliquer un profil de vitesse dynamique qui
lui permet de toujours maintenir le minimum de PIDP supérieur à la distance de sûreté
souhaitée.

Plusieurs approches ont été testées et comparées afin de définir la meilleure façon
d’exploiter la métrique de surveillance PIDP pour appliquer un profil de vitesse adaptatif
(cf. section 4.3). Dans ce chapitre, a été présenté la stratégie mis en place pour distinguer
des groupes d’obstacles (cf. section 3.2.2.4). Dans le bloc management-multi-risques
a été mis en place un processus de fusion floue (cf. section 4.4) afin d’appliquer un
profil de vitesse répondant à l’ensemble des groupes VOs déterminés. L’ensemble de
ces démarches avec leurs principaux avantages/ inconvénients sont détaillées dans le
chapitre 4.

3.4 Conclusion
La stratégie de contrôle proposée pour l’évaluation et la gestion multi-risques,

nommée Multi-Risks Assessment and Management Control Strategy (MRAM-CS) est
une architecture générique, appliquée dans nos travaux au franchissement d’intersections
non signalisées, où le VA est amené à s’insérer dans des voies comportant une multitude
de VOs dynamiques. Ce chapitre s’est concentré principalement sur la partie évaluation
multi-risques (cf. section 3.2.2). Une nouvelle approche adaptant les cycles-limites pour
définir un chemin dans ce type d’intersection a été présentée. Elle permet à un VA de
définir un chemin qui respecte à la fois les contraintes de la structure et le code de la
route connaissant l’entrée et la sortie que le VA doit emprunter. L’évaluation du risque
se fait à l’aide du profil prédictif de l’inter-distance (Predictive Inter-Distance Profile
(PIDP)). Cette métrique de surveillance continue, considérée comme une métrique à
l’échelle de distance, devient également une métrique d’ordre temporelle avec l’ajout
d’une distance de sûreté tenant compte de la vitesse relative des véhicules. Plusieurs
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critères d’évaluations ont émergé de cette combinaison comme le temps de sûreté
non respecté tSNR, l’erreur ePIDP ou encore le minimum de PIDP (mPIDP) qui sont
indispensables pour l’évaluation d’une situation de conduite. Le fait que le VA puisse
naviguer dans un environnement dynamique dense est également traité dans ce chapitre
avec un processus d’arbitrage, mis en place toujours à l’aide de la métrique PIDP. Ce
processus permet l’appréhension de la visualisation de l’environnement dynamique
en définissant deux groupes distinct d’obstacles dynamiques (respectivement, ceux
exigeants une accélération et ceux exigeants une décélération pour éviter la collision).
Toute la stratégie d’évaluation multi-risques mise en place dans ce chapitre sert pour
le bloc management multi-risques (cf. section 3.3) qui permet d’appliquer un profil de
vitesse adaptatif afin d’assurer le maintien d’une distance de sûreté avec les éléments
dynamiques environnants (cf. Chapitre 4).
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4. Gestion multi-risques de manœuvres complexes

La gestion du risque est un des éléments clés de la stratégie de contrôle MRAM-CS
(Multi-Risks Assessment and Management Control strategy). Ce chapitre expose les
stratégies de contrôle mises en place ainsi que la planification dynamique qui permet
de sélectionner la trajectoire optimale pour effectuer une manœuvre au sein d’un trafic
dense. Ces stratégies ont pour objectif d’appliquer un profil de vitesse adaptatif afin de
toujours maintenir une distance de sûreté avec les obstacles dynamiques environnants.
Une composante importante de cette gestion multi-risques est la proposition d’un
processus de fusion floue qui permet une insertion entre deux groupes d’obstacles
identifiés. Ce chapitre inclut également plusieurs résultats de simulations.

4.1 Gestion multi-risques et planification dynamique
La gestion multi-risques est l’élément de l’architecture de contrôle/commande

MRAM qui permet d’appliquer un profil de vitesse afin de maintenir une distance
de sûreté avec les VOs dynamiques dans l’environnement direct du VA. Ces profils
de vitesse sont calculés une fois que les PIDPs pour les différents groupes de VOs
sont déterminés (cf. section 3.2.2.4) et après que les macro-comportements à adopter
(accélération/ décélération) soient définis (cf. section 3.2.2.2). Cette stratégie est éga-
lement accompagnée d’une planification dynamique qui permet de générer plusieurs
chemins réalisables pour le VA et de sélectionner le chemin optimal en tenant compte
des éléments dynamiques de l’environnement (cf. section 4.2). En effet, lors d’une phase
de changement de voie ou d’insertion, le VA possède un degré de liberté sur la façon
d’effectuer cette manœuvre. Elle peut être plus ou moins rapide et commencer aussi bien
tardivement que prématurément dans l’objectif de maximiser la sûreté en considérant
les VOs dynamiques environnants. L’organigramme présenté sur la Figure 4.1 détaille
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la stratégie mise en place en cas de changement de dynamique critique imposant une
redéfinition de trajectoire (chemin et vitesse) à suivre. Si la stratégie d’adaptation du
profil de vitesse ne permet pas de maintenir une distance de sûreté (à l’aide d’une
vérification élémentaire en appliquant l’accélération/décélération maximale que peut
fournir le VA) une redéfinition d’un ensemble de trajectoires est nécessaire à partir de
l’état actuelle du VA. Si, à terme, aucune nouvelle trajectoire permet au VA d’effectuer
convenablement cette manœuvre (en maintenant une distance de sûreté avec l’ensemble
des éléments dynamiques et en respectant les contraintes liées au code et à la structure
de la route), le VA doit choisir un nouvel itinéraire pour cause d’encombrement de
l’itinéraire cible initial.

FIGURE 4.1 – Organigramme représentant la stratégie adoptée par le VA pour sélection-
ner à chaque instant la trajectoire à suivre (chemin et profil de vitesse) en fonction de
l’état (statique et dynamique) de l’environnement

Cette stratégie permet de sélectionner le chemin optimal pour effectuer une ma-
nœuvre quelconque, mais le changement de voie correspond à la phase de navigation la
plus critique dans les scénarios abordés dans nos travaux de thèse. Cette manœuvre se
faisant dans un rond-point en présence d’obstacles dynamiques, il faut pouvoir prévenir
les changements de dynamiques et réadapter le chemin en conséquence si la straté-
gie d’adaptation du profil de vitesse pour maintenir une distance de sûreté n’est plus
suffisante.
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FIGURE 4.2 – Détail du bloc "Management multi-risques" et de la planification dyna-
mique, éléments de l’architecture MRAM-CS

La stratégie permettant de définir un profil de vitesse adaptatif à partir des mé-
triques d’évaluation du risque repose sur deux blocs. Le premier traite du contrôleur
qui détermine le profil de vitesse adaptée à la situation rencontrer afin de maintenir une
distance de sûreté (cf. Figure 4.2 et section 4.3). Le second bloc repose quant à lui, sur
un processus de fusion floue afin de gérer les groupes de VOs identifiés (cf. Figure 4.2,
bloc 6 et section 4.4).

L’enjeu principal de cette stratégie est donc de déterminer les paramètres d’un
contrôleur adaptatif afin que ce dernier puisse permettre au VA de toujours maintenir
une distance de sûreté définie.

Ce chapitre présente plusieurs approches pour déterminer ces paramètres. La pre-
mière s’appuie sur une régression polynomiale (cf. section 4.3.1). La seconde approche
est basée sur un Système d’Inférence Floue Neuro-Adaptatif (ANFIS) et propose une
solution plus générique et applicable à tout type d’insertions non-signalisées (cf. section
4.3.2). Une fois que la Stratégie d’Évaluation et de Gestion Multi-Risques proposée ob-
tient les points de consigne les plus adaptés pour le VA, elle utilise une loi de commande
non-linéaire, utilisant une synthèse basée Lyapunov [24]. Elle est utilisée pour garantir
la convergence asymptotique du VA vers les consignes définies (sous forme de cibles
statiques et/ou dynamiques) (cf. Figure 3.1).

4.2 Sélection du chemin optimal
Une manœuvre tel qu’un changement de voie ou une insertion sur autoroute, peut

s’effectuer de plusieurs façons (cf. section 4.1). Dans le cas d’un rond-point, pour ce
qui est de l’insertion, nous nous accordons à dire que la manœuvre d’insertion pour
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introduire le VA dans la zone circulaire du rond-point, impose de maintenir un cap
pour atteindre la voie visée le plus rapidement possible, comme le recommande le code
de la route. En revanche, la manœuvre de changement de voie dans ces intersections,
représente la manœuvre la plus critique. Même si cette stratégie de planification et de
sélection de chemin peut être étendue à d’autres types de manœuvres, c’est le cas du
changement de voie sur un rond-point qui est traité dans cette section.

La VA ayant plusieurs façons de se rabattre, plusieurs chemins sont définis à l’aide
de la fonction coût présentée équation (4.1). La sélection préalable de la meilleure
trajectoire basée sur le couple [α,µ] (cf. section 3.2.2.1) permet de choisir le chemin le
plus optimal en tenant compte des contraintes de l’environnement statique, du véhicule
mais aussi de sous-critères en lien avec le confort des passagers. Il est question ici
de sélectionner à chaque instant le chemin le plus souhaitable (sûre et confortable).
Plusieurs chemins avec des débuts de changement de voie, désigné par α (cf. Figure
3.7), différents et associés au µ optimal (cf. équation 3.3), sont déterminés. Le processus
de sélection permet au VA de sélectionner le chemin qui permet de maximiser la sûreté
avec les VOs environnants au moyen d’une fonction multi-critères :

J =υ1

∫ d f

d0

ePIDP dt +υ2 max(ePIDP)

+υ3 min(tSNR)+υ4 max(alat)+υ5tm

(4.1)

—
∫ d f

d0
ePIDP dt correspond au sous-critère qui minimise l’intégrale de l’erreur

ePIDP définie à partir de la différence entre l’évolution du minimum de PIDP sur
le temps de la manœuvre (i.e., de d0 à d f représentées par les positions l3 et l1
respectivement) (cf. Figure 3.7 et 3.11).

— max(ePIDP) correspond au sous-critère qui minimise l’erreur maximale relevée
durant la manœuvre (cf. Figure 3.11).

— min(tSNR) correspond au sous-critère qui minimise le temps minimum auquel
la sûreté n’est pas respectée. Cette information est importante car elle donne
une indication sur le temps de réaction laissé au VA en cas de changement de
dynamique de la part des VOs.

— max(alat) correspond au sous-critère qui minimise l’accélération latérale maxi-
male relevée pendant la manœuvre (cf. Figure 3.11).

— tm correspond au sous-critère qui minimise le temps nécessaire pour effectuer la
manœuvre.

J est à minimiser sous contraintes que les limites structurelles du VA ne soient pas
dépassées (accélération maximale, braquage maximum, accélération latérale maximale
acceptée ...). Cette fonction multi-critères est normalisée au moyen de la méthode des
sommes pondérées [112], [23]. Comme pour l’équation (3.3), le maximum de chaque
critère doit être défini afin de les normaliser dans la plage [0 1].

Le maximum de l’intégrale
∫ d f

d0
ePIDP dt est déterminée à l’aide d’un scénario

critique, qui n’est pas réalisable dans la pratique. Dans ce scénario, la distance de sûreté,
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qui dépend de la vitesse relative des véhicules, est maximale sur la durée maximale de
la manœuvre. En découle le maximum de l’erreur qui peut être rencontré au cours du
scénario.

La variable tSNR ∈ [0 5]s, car thorizon = 5s dans nos travaux, le maximum de l’ac-
célération latérale est une contrainte soumise à une pénalité P s’il y a dépassement de
la valeur fixée. Elle a une valeur de 5m/s2 d’après un constat révélé sur des bases de
données (cf. section 5.4.1) [120]. Le temps de la manœuvre tm, également soumis à
une pénalité, est fixé par la réalisation de la manœuvre la plus longue (i.e., avec α le
plus grand) avec une vitesse très inférieure à la vitesse recommandée pour franchir ce
type d’intersection [111]. Une pénalité P, très supérieure aux autres critères, permet
d’éliminer les trajectoires qui ne respectent pas les contraintes critiques. Pour chaque
chemin de changement de voie générée, un VA virtuel applique la stratégie d’adaptation
du profil de vitesse basée sur la PIDP en considérant que la dynamique des VOs détectés
sont gardées constantes.

υi|i = 1..5 ∈ N sont des constantes positives permettant d’obtenir le bon équilibre
entre les différents critères. Dans les simulations réalisées (cf. Figures 4.5 ou 4.6), nous
avons fixé ces paramètres comme suit : υ5 = 0.5 et υi|i = 1..4 = 0.125 afin de minimiser
en priorité le temps que met le VA pour effectuer la manœuvre de changement de voie.

4.3 Contrôle adaptatif de la vitesse longitudinale en milieu dense

L’objectif de la stratégie de contrôle proposée est d’assurer la sécurité du VA tout en
navigant lors d’une intersection non signalisée (e.g., rond-point, insertion sur autoroute).
Si la distance de sûreté n’est pas respectée (i.e., que le minimum de PIDP (mPIDP)
est inférieur à la distance de sûreté souhaitée) (cf. section 3.2.2.3), un profil de vitesse,
basé sur un régulateur adaptatif PD (Proportionnel Dérivée), est appliqué pour contrôler
l’erreur ePIDP (cf. Figure 4.3).

Lorsqu’un des VOs détecté ne respecte pas la distance de sûreté (i.e., mPIDP <

dsa f ety avec mPIDP le minimum de PIDP (cf. Figure 3.11a)), le VA doit mettre à jour
son profil de vitesse afin de respecter la distance de sûreté définie, dsa f ety (cf. section
3.2.2.3). On définit dans ce qui suit ePIDPGi (cf. équation 4.2).

ePIDPGi = dsa f ety −mPIDPGi (4.2)

avec i ∈ N|i = 1,2 pour chaque groupe obstacle identifié (un premier groupe rencon-
tré peut imposer une décélération au VA tandis qu’un second va, lui, imposer une
accélération) (cf. section 3.2.2.4). Le signe de ePIDPGi, est en accord avec le macro-
comportement imposé (positif ou négatif selon s’il y a une demande d’accélération ou
de décélération, respectivement). Cette nouvelle utilisation de la PIDP nous permet
d’appliquer une correction appropriée de la vitesse du VA, basée sur la valeur de cette
erreur et sa dérivée selon l’équation suivante (4.3) :
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FIGURE 4.3 – Évolution de mPIDP au cours d’un scénario. Les lignes en pointillés
représentent les évolutions des distances de sûreté pour chaque scénario. En bleu clair,
l’évolution du minimum sans appliquer de correction et en rouge foncé avec les para-
mètres optimaux (cf. équation 4.4) Kp et Kd , qui permettent de converger asymptotique-
ment vers la distance de sûreté souhaitée. Il est également à noter qu’aucun dépassement
n’est relevé sur ce résultat de simulation et qu’il est par conséquent égal à zéro

ut = ut−1 +Kp ePIDP t +Kd
ePIDPt−ePIDPt−1

∆t (4.3)

où la commande ut est la vitesse que le VA doit appliquer afin de faire converger le
mPIDP vers la limite dsa f ety (cf. Figure 3.11a). ∆t représente le pas d’échantillonnage et
Kp et Kd sont les coefficients proportionnels et dérivés, respectivement. Cela signifie que
le VA met à jour sa vitesse en temps réel afin de toujours maintenir la distance minimale
de sûreté dsa f ety (ici correspondant à la consigne à suivre).

Afin d’atteindre la distance de sûreté pour chaque situation rencontrée (e.g., distance
à laquelle le VO est détecté, la vitesse relative des véhicules ...), il est proposé de mettre
à jour les paramètres de Kp et Kd selon l’optimisation d’une fonction multi-critères
sous contraintes, dont la forme générale, servant aux deux stratégies proposées dans ce
chapitre (cf. section 4.3.1 et section 4.3.2), est donnée par l’équation suivante :

J = ω1JRiseTime +ω2JOvershoot +ω3max(JAccOrDec)+ω4JArea (4.4)

Avec :
— JRiseTime représente le temps nécessaire au VA pour atteindre 95% de la valeur

cible dsa f ety (cf. Figure 4.3).
— JOvershoot correspond à l’amplitude du premier dépassement au-dessus de la dis-

tance de sûreté. Le minimiser permet de réduire les oscillations de la réponse.
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— max(JAccOrDec) permet de minimiser l’accélération ou la décélération appliquée
par le VA. L’objectif est de toujours respecter la capacité réelle du VA.

— JArea est l’aire entre la courbe définie par la distance de sûreté à respecter dsa f ety et
l’évolution du mPIDP (cf. Figure 4.3), avec Area =

∫ thorizon
0 |(dsa f ety −mPIDP)|dt.

et ωi|i = 1..4 ∈ R+ sont des constantes positives permettant de définir la pondération
souhaitée entre les différents sous-critères. Tous les sous-critères sont normalisés en
utilisant la méthode des sommes pondérées (cf. section 3.2.2). Les paramètres Kp et Kd

sont exclus s’il y a eu une collision pendant le scénario ou si l’accélération/décélération
ou la limite de vitesse du VA est dépassée.

4.3.1 Contrôleur PD adaptatif basé sur une régression polynomiale empirique

Afin de déterminer les paramètres du contrôleur PD adaptatif (PD-A), des scénarios
comprenant plusieurs vitesses initiales du VO ainsi que du VA sont joués. La fonction
coût J (cf. équation 4.4) (dont les poids sont définis comme suit : ω1 = 0.3 ω2 = 0.4
ω3 = 0.3 et ω4 = 0 parce que ce dernier est utilisé dans la section 4.3.2) qui doit être
minimisée, est utilisée dans le but de déterminer les valeurs adéquates de ces gains pour
chaque dynamique observée de l’environnement. Ces valeurs doivent permettre une
insertion en douceur, évitant les oscillations de vitesse, tout en garantissant le respect
des distances de sûreté. De plus, les valeurs sélectionnées doivent permettre de respecter
un temps de réponse compatible avec l’accélération/décélération maximale que peut
fournir le VA. Si la valeur de ces paramètres engendre un dépassement des capacités du
véhicule, ces dernières sont exclues.

Pour chaque scénario comprenant des vitesses initiales spécifiques afin de couvrir
l’ensemble des situations que peut rencontrer le VA (les vitesses sont limitées par la
vitesse maximale recommandée par le code de la route sur ce type de rond-point), un
large intervalle de paramètres est testé. Une fois que le bon gain proportionnel Kp est
trouvé pour chaque scénario, ce gain est fixé et on procède exactement par le même
processus d’optimisation pour trouver le gain dérivé Kd (correspondant à chaque Kp).
Lorsque les gains Kp et Kd optimums sont trouvés pour chaque scénario, une régression
polynomiale est effectuée pour interpoler les valeurs des gains Kp et Kd en fonction
des états (vitesses et configurations initiales) non préalablement traités en simulation
afin d’obtenir des nappes 3D indiquant les valeurs à prendre en fonction des situations
rencontrées (cf. Figure 4.4).

Simulations réalisées

Dans le but de démontrer l’efficacité de la stratégie de contrôle PD-A, un environ-
nement inspiré d’un rond-point réel comportant 2 voies et de 40m de diamètre a été
créé sur RoadRunner (cf. section 5.3.2) afin de pouvoir générer la description de la
carte HD au format OpenDrive. Ce fichier, traité afin de servir la navigation du VA,
est également utilisé pour visualiser l’environnement statique de chaque simulation.
Concernant les éléments dynamiques, plusieurs autres véhicules peuvent être générés
avec des positions et des comportements aléatoires dans l’environnement, tout en se
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FIGURE 4.4 – Nappes obtenues décrivant les valeurs des gains Kp et Kd , ici en fonction
des vitesses du VO rencontré et du VA

maintenant sur leur voie définie initialement. Par comportement aléatoire, il est entendu
que les VOs peuvent naviguer à vitesse constante comme dans le scénario présenté (cf.
Figure 4.5) mais peuvent également être dotés d’une intelligence minimale. Celle-ci est
traduite par l’intégration d’un Intelligent Driver Model (IDM).

La validation de la stratégie de contrôle PD-A s’est déroulée en plusieurs phases. Il
était avant tout nécessaire de valider la stratégie dans sa globalité avant d’en augmenter
la complexité, i.e., en considérant tout d’abord des VOs naviguant à vitesse constante
avant d’introduire les différents comportements que peuvent adopter ces véhicules avec
les changements de dynamiques que cela implique. Le scénario présenté sur la Figure 4.5
présente les résultats de simulation de la stratégie de contrôle/commande MRAM utilisée
dans son intégralité comprenant la gestion de plusieurs groupes d’obstacles (cf. section
3.2.2.4 et 4.4) [110]. Pour ce scénario, les vitesses des VOs sont gardées constantes
tout au long de la simulation (i.e., jusqu’au franchissement complet du rond-point par
le VA). Il est également nécessaire de définir ici le temps tgap (cf. section 3.2.2.4) qui
est fixé à 2s et la distance de sûreté dsa f ety, ici, gardée constante et égale à 6m pour tous
les VOs. Au début de la zone de décision (cf. Figure 2.1), une zone de détection autour
du VA est définie ce qui lui permet de détecter uniquement les VOs présents dans son
environnement direct et qui ont potentiellement un impact sur le comportement que doit
adopter le VA (VOs en rouge sur la figure 4.5. Les VOs blancs, quant à eux, sont non
détectés par le VA et ne sont, par conséquent, pas considérés (e.g., VOs à l’opposé du VA
dans le rond-point). Pour les scénarios présentés, des contraintes sont aussi considérés
pour le VA :

— L’accélération maximale permise par le VA est de amax = 3m/s2

— La décélération maximale permise par le VA est de dmax =−3,5m/s2

— L’accélération latérale maximale permise par le VA est de alatmax = 2m/s2

L’objectif de ces simulations sont de démontrer que la stratégie de contrôle PD-A
permet à un VA de franchir un rond-point tout en maintenant une distance de sûreté avec
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FIGURE 4.5 – Exemple d’un scénario utilisé pour montrer l’efficacité de la stratégie de
contrôle PD-A proposée lors du passage d’un rond-point. Le VA (en bleu) est représenté
à différents moments du scénario avec les VOs détectés (en rouge) et leurs PIDPs
associées ainsi que les VOs non détectés (en blanc). La ligne noire continue (vue de
dessus du scénario) représente la trajectoire prédite du VA pour les 5 prochaines secondes.
L’évolution du profil de vitesse appliqué par le VA est également présentée.



96 Chapitre 4. Gestion multi-risques de manœuvres complexes

tous les VOs dynamiques environnants à chaque instant de son franchissement. Dans
[110], 50 simulations avec des vitesses et des positions initiales différentes démontrent
que la stratégie proposée satisfait l’ensemble des contraintes imposées sur le système tout
en garantissant sa sûreté. La Figure 4.5 représente les étapes clés d’un franchissement
avec un scénario qui fait intervenir toutes les briques de l’architecture MRAM-CS (cf.
Figure 3.1) dont les étapes sont détaillées ci-dessous :

— Figure 4.5a, A t = 4,5s, le VA a détecté plusieurs VOs navigant dans le rond-point
dont deux obstacles (les VOs 8 et 3 avec les PIDP respectives noire et verte foncée)
consécutifs avec un non-respect des distances de sûreté à l’avant du VA, ce qui
implique une première phase de décélération. Le VO 8 implique une plus grande
décélération et c’est ce dernier qui doit être considéré.

— Figure 4.5b, A t = 6s, le VA détecte un nouveau VO (VO 2, PIDP verte claire
en pointillé). Celui-ci implique une collision à l’arrière du VA en considérant les
dynamiques actuelles des véhicules. Cependant, le temps tgap est inférieur à la
limite fixée pour permettre une insertion sûre entre le premier groupe identifié et ce
nouvel obstacle détecté. Ce dernier obstacle, identifié comme un nouveau groupe
parce qu’il impose une accélération, est changé de groupe pour imposer au VA
une décélération plus importante et ainsi le laisser passer. Sur le profil de vitesse
de cette Figure, presque 1 seconde s’est écoulée avant que le VA n’applique une
nouvelle décélération. Ceci est dû au fait que le VA n’avait pas encore détecté ce
nouvel obstacle et a continué d’appliquer un profil de vitesse en ne tenant compte
que du premier groupe détecté, présenté dans la Figure précédente.

— Figure 4.5c, A t = 9,1s, un nouveau VO rentre dans la zone de détection du VA
(VO 7, PIDP violette en pointillée) et impose une accélération avec un non-respect
des distances de sûreté anticipé à l’arrière du VA. Cette fois-ci, le temps tgap est
supérieur à la limite minimale imposée et le VA peut s’insérer entre les deux
groupes de véhicules identifiés, en appliquant un profil de vitesse répondant au
processus de fusion flou (cf. section 4.4).

— Figure 4.5d, A t = 14,6s, le VA s’est inséré entre les deux groupes de véhicules en
maintenant les distances de sûreté. Il finira de franchir le rond-point sans détection
d’un nouveau non-respect ou d’une éventuelle collision. La vidéo accessible
via https://www.youtube.com/watch?v=J5RyYMkSgO8 donne de plus amples
exemples dont celui détaillé ci-dessus.

4.3.2 Contrôleur PD adaptatif basé sur un apprentissage neuro-flou

L’objectif de la stratégie proposée dans cette section est toujours d’identifier la paire
optimale de paramètres (Kp et Kd) qui garantit que le VA maintient la distance de sûreté
requise, et cela de la manière la plus fluide possible, tout en prenant en compte l’état de
l’environnement dynamique, la capacité du véhicule et les risques possibles de collision.
Étant donné que la relation entre les paramètres à appliquer et la dangerosité de la
situation n’est pas connue au préalable, l’utilisation d’un Système d’Inférence Floue
basé sur un Réseau Adaptatif (ANFIS - Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) [121]

https://www.youtube.com/watch?v=J5RyYMkSgO8
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est proposée pour résoudre cette optimisation non linéaire [116].

Afin de pouvoir apprendre et adapter les paramètres du contrôleur PD basé ANFIS
(PD-ANFIS), il est d’abord nécessaire de déterminer les métriques d’entrée permettant
d’évaluer la dangerosité de la situation rencontrée, mais aussi de fournir un ensemble de
données représentatives, couvrant l’ensemble des valeurs que ces métriques d’entrée
peuvent prendre et que le véhicule peut rencontrer.

L’approche PD-ANFIS consiste à se baser sur l’utilisation de la métrique PIDP afin
d’évaluer quantitativement la dangerosité de la situation rencontrée. Le PIDP permet
d’évaluer la dangerosité d’une situation en tenant compte des trajectoires curvilignes
des véhicules considérés, mais aussi de leurs dynamiques. En d’autres termes, définir
la dangerosité d’une manœuvre telle qu’une insertion à l’aide de la PIDP permet à
l’approche PD-ANFIS d’être générique, car quelle que soit la courbure des trajectoires
ou le type d’insertion (e.g., rond-point ou entrée d’autoroute (cf. Figure 3.11)), ces
informations sont incluses dans la forme du profil. Afin de créer une base de données
pour trouver les paramètres optimaux (Kp et Kd), les entrées utilisées sont basées sur
la métrique PIDP (cf. section 2.3.2.3). Les variables les plus évidentes, indiquant la
nécessité d’une réponse plus ou moins rapide du VA sont le moment où la sûreté ne
serait plus respectée tSNR et la valeur de l’erreur ePIDP (cf. Figure 3.11a). Si tSNR est
très court (≪ 2s), cela nécessitera une réponse plus importante de la part du VA que si
tSNR est éloigné dans le temps (> 4s). Il en va de même pour l’erreur, qui nécessitera
une vitesse plus importante si l’erreur ePIDP est grande.

Une fois que les variables d’entrées et de sorties ont été définies, afin de créer un
ensemble de données, il est nécessaire de définir les plages de valeurs qu’elles peuvent
prendre afin de couvrir le maximum de situations auxquelles le véhicule sera confronté
lors d’une manœuvre. Pour la première variable d’entrée, tSNR ∈]0 thorizon]. Pour
la seconde variable, l’erreur ePIDP dépend de la vitesse relative entre les véhicules
et dépendra des scénarios utilisés afin de créer la base de données. Pour ce faire, une
insertion dans un rond-point a été utilisée, où les véhicules commencent avec des vitesses
initiales variant de 5 m/s à 12 m/s (le véhicule observé maintient une vitesse constante
pendant un scénario pour la création du jeu de données). La position initiale du véhicule
observé est soigneusement choisie et adaptée à chaque scénario de manière à ce qu’un
risque de collision soit effectivement détecté lors du calcul de la PIDP. La distance
de détection du VA avant d’entrer dans le rond-point est un autre paramètre qui varie
entre 30 m et 70 m, dans le but d’obtenir une variation du tSNR de 0 s à thorizons, tout
en conservant des scénarios réalistes. Afin d’obtenir un résultat cohérent, les variables
tSNR et ePIDP sont enregistrées au moment de la détection du véhicule observé. Sinon,
les véhicules maintiennent leurs vitesses initiales jusqu’à ce qu’un non-respect de la
distance de sûreté soit observé. Pour chaque scénario, plusieurs paires (Kp,Kd) sont
testées dans le but de trouver les cibles optimales Kp et Kd pour éviter la situation
dangereuse détectée. Cette paire optimale est définie en utilisant la minimisation d’une
fonction multi-critères (4.4) dont les poids sont donnés comme suit : ω1 = 0.2 ω2 = 0.3
ω3 = 0.2 et ω4 = 0.3. Comparé à la stratégie de contrôle PD-A, la PD-ANFIS tient
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FIGURE 4.6 – Exemple de scénario utilisé pour montrer l’efficacité de la stratégie
de contrôle PD-ANFIS proposée lors du passage d’un rond-point. Le VA (en bleu)
est représenté à différents moments du scénario avec le VO détecté (en rouge) et leur
PIDP associée. Les figures en bas à droite représentent (de haut en bas), l’évolution du
minimum de PIDP (mPIDP), les vitesses des véhicules et les accélérations/décélérations
des véhicules
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(a) (b)

FIGURE 4.7 – Fonctions d’appartenance floues entraînées à partir d’ANFIS et les
surfaces correspondantes obtenues pour les paramètres Kp et Kd

compte en plus de l’air qu’il y a entre l’évolution réalisée par le minimum de PIDP et la
distance de sûreté au cours d’un scénario.

Pour couvrir l’ensemble de la plage de valeur que peuvent prendre les variables
d’entrées, nous avons effectué 100 scénarios correspondant à différents niveaux de
dangerosité. 80 scénarios sont utilisés pour l’entraînement de l’ANFIS et 20 pour les
tests. Les résultats sont normalisés et présentés dans la Figure 4.7. On peut observer que
le paramètre Kd dépend particulièrement de l’erreur ePIDP et que Kp augmente avec
l’augmentation de l’erreur et la diminution du temps tSNR, ce qui est logique puisqu’il est
directement lié à l’exigence de réactivité du VA. On peut également noter qu’en dessous
d’un tSNR < 0.2s sur la figure normalisée (cf. Figure 4.7(a) et (b)), les paramètres ne sont
pas cohérents avec le reste de la figure (cf. Figure 4.7). Cela est dû au fait que dans les
scénarios utilisés pour atteindre ces points, la vitesse différentielle des véhicules est trop
élevée et la détection du VO se fait trop tard pour que le VA puisse réagir correctement
(c’est-à-dire que des valeurs plus élevées de Kp et Kd ne permettent pas de respecter
les limites du véhicule en termes d’accélération/décélération et/ou de vitesse). Dans ce
cas, les collisions sont inévitables au vu des conditions initiales des simulations [122].
Dans ces situations où le VO est détecté trop tard, une manœuvre d’urgence doit être
effectuée. Cependant, cette dernière n’est pas abordée ici.

Dans le but de vérifier la robustesse de la stratégie de contrôle PD-ANFIS, des VOs
avec des dynamiques changeantes ont été introduits [116], [115]. Le scénario présenté
sur la Figure 4.6 comporte un seul VO mais placé de façon à ce qu’un risque de collision
soit détecté (i.e., une collision aura lieu sans une adaptation appropriée de la vitesse du
VA) sur la métrique PIDP. Les contraintes sur le VA sont les mêmes que pour l’exemple
précédent et le VO se maintient également sur sa voie initiale dans la zone circulaire du
rond-point. Parmi les évolutions, on retrouve la définition des paramètres Kp et Kd du
contrôleur PD qui tiennent compte cette fois-ci de la dangerosité d’une situation basée
sur la PIDP (cf. section 4.3.2). La distance de sûreté est ici dynamique et tient compte de
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la vitesse relative entre les véhicules (cf. équation 3.6). Pour les scénarios testés à l’aide
de cette nouvelle approche, il est également nécessaire de préciser que les variations de
distance de détection ou de changement de dynamique du VO se doivent d’être réalistes
(i.e., que les accélérations ou décélérations permises des obstacles sont limitées, comme
pour le VA). Le détail du déroulé de la simulation est donné sur la Figure 4.6 :

— Figure 4.6a, A t = 4,75s, le VA détecte le VO avec un non-respect des distances
de sûreté, voire une collision à venir, à l’avant et commence à décélérer afin de
maintenir une distance de sûreté pour s’insérer derrière le VO.

— Figure 4.6b, A t = 5.75s, la distance de sûreté est atteinte est reste maintenue.
— Figure 4.6c, A t = 6,55s, le VO change de dynamique et décélère fortement. La

PIDP, recalculée à chaque pas de temps, détecte subitement une nouvelle collision
à venir si le VA ne réagit pas à ce changement de dynamique. De nouveaux para-
mètres pour le contrôleur PD sont nécessaires mais doivent également permettre
au VA d’être beaucoup plus réactif au vu de la criticité de la situation. Celle-ci est
remarquée à l’aide du tSNR, qui est beaucoup plus faible qu’à la première détection
du VO notamment.

— Figure 4.6d, A t = 9,1s, le VA a de nouveau décéléré afin de respecter les
distances de sûreté. Celles-ci sont maintenues pour la suite du scénario. La vidéo
accessible via https://www.youtube.com/watch?v=f8u2Nbf83ZM donne de
plus amples exemples dont celui détaillé ci-dessus.

4.3.3 Comparatif des stratégies proposées

Afin de permettre au VA de maintenir une distance de sûreté à l’aide de la métrique
PIDP, deux approches ont été proposées (cf. section 4.3.1 et section 4.3.2). Même si
ces approches ont le même objectif, à savoir, appliquer un profil de vitesse afin de
maintenir une distance de sûreté avec les VOs, elles ne sont pas techniquement compa-
rables en raison de certaines divergences dans leurs caractéristiques spécifiques (une des
approches se base sur les vitesses et la distance entre les véhicules tandis que l’autre
se base sur la dangerosité d’une situation). Il est néanmoins possible de les comparer
qualitativement à défaut de pouvoir les comparer quantitativement. La première stratégie
de contrôle, PD-A [110], basée sur une régression polynomiale pour déterminer les para-
mètres d’un contrôleur PD n’intègre pas explicitement la dangerosité des VOs. Même
si cette approche a démontré son efficacité dans un environnement dynamique dense,
le processus d’apprentissage des paramètres en fait une approche plus rigide comparée
à son homologue car la capacité de réaction du VA face à d’éventuelles variations de
dynamiques obstacles s’en retrouve limitée. La seconde stratégie de contrôle, PD-ANFIS
[116], exploite tous les éléments permettant d’évaluer la dangerosité d’une situation à
partir de la métrique PIDP et est, par conséquent, plus avancée que la précédente, offrant
une meilleure capacité de réaction face aux variations de dynamiques. L’apprentissage
des paramètres qui se base sur la quantification de la dangerosité d’une situation, fait de
la stratégie de contrôle PD-ANFIS, une stratégie plus générique et applicable à chaque
manœuvre faisant intervenir des intersections de trajectoires avec un VO.

https://www.youtube.com/watch?v=f8u2Nbf83ZM


102 Chapitre 4. Gestion multi-risques de manœuvres complexes

FIGURE 4.8 – Les fonctions d’appartenance floues utilisées pour trouver le bon équilibre
entre les profils de vitesse calculés pour les deux groupes avec 3 entrées et 1 sortie ω .

4.4 Processus de fusion sûre basée sur la logique floue
Le processus de fusion floue permet la gestion multi-risques des groupes d’obstacles

identifiés parce que les comportements donnés par ces groupes peuvent être poten-
tiellement conflictuels. Afin de déterminer meilleur équilibre entre deux situations à
risque, il est essentiel de d’assurer en permanence la sécurité du système sans adopter
une approche excessivement conservatrice. Cela évite, par exemple, de demeurer trop
longtemps dans des ronds-points très fréquentés sans trouver d’opportunité d’inser-
tion, préservant ainsi l’opérabilité du système dans des environnements dynamiques et
contraints. Dans le but d’utiliser, toutefois, les deux profils possibles de vitesse préa-
lablement calculés et issus des deux types de groupe identifiés (l’un imposant une
décélération et l’autre une accélération en vue d’une insertion entre ces deux groupes),
la démarche consiste à vérifier si tgap (cf. section 3.2.2.4), défini par l’équation 3.8,
respecte le temps limite fixé pour permettre une insertion. Un processus de fusion floue
est effectué pour déterminer la vitesse devant être appliquée pour maintenir la distance
de sûreté avec les deux groupes simultanément. Pour rappel (cf. section 3.2.2.4), les
profils de vitesse sont déterminés selon l’obstacle le plus dangereux pour chaque groupe
(i.e., qu’ils représentent les VOs entre lesquels le VA doit s’insérer, si possible). La
priorité est donc donnée au groupe de VOs présentant le niveau de risque de collision le
plus élevé :

v(t) = ω.vG1(t)+(1−ω).vG2(t) (4.5)

Avec v, la vitesse à chaque pas de temps devant être appliquée pour respecter les distances
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de sûreté avec tous les groupes d’obstacles, et ω ∈]0 1[, déterminé par logique floue, en
tenant compte de la valeur du temps tgap et de l’erreur ePIDP de chaque groupe.

La logique véhiculée par ce processus flou s’articule comme suit :
— Si le temps tgap est élevé, cela signifie qu’une collision avec un véhicule de l’un

des groupes est imminente et ce groupe doit être considéré comme une priorité.
Le poids ω privilégiera l’application du profil de vitesse concerné pour ce groupe.

— Sinon, si tgap est proche de la limite où la manœuvre est annulée (avec le temps
tgap proche des 2 s), la priorité donnée à chaque groupe se rapproche pour devenir
équivalente (ω = 0.5). Les paramètres importants, dans cette situation, sont les
erreurs ePIDPG1&G2 car elles permettent de toujours de donner la priorité à l’un
des groupes (le groupe avec la plus grande erreur aura la priorité sur l’autre).

En effet, la priorité sera donnée à celui avec l’erreur la plus élevée (ePIDPG1||G2).
Cela permet de trouver le bon équilibre entre l’action à effectuer pour chaque groupe
afin de gérer en toute sécurité tous les VOs observés.

4.5 Conclusion
Le bloc de Management Multi-Risques, partie intégrante de l’architecture de contrôle/

commande MRAM, permettant à un VA une planification de chemins multiples et dyna-
miques et d’appliquer un profil de vitesse adaptatif, est présenté dans ce chapitre. La
stratégie de planification présentée permet la génération de plusieurs chemins possibles
afin de réaliser la manœuvre visée tout en tenant compte de la structure et du code de
la route. Elle permet également de sélectionner un chemin optimal intégrant, dans son
processus de sélection, les éléments dynamiques afin d’effectuer la manœuvre la plus
sûre (cf. section 4.2). Ce bloc de gestion multi-risques permet également, à partir des
métriques d’évaluations des risques, d’appliquer un profil de vitesse permettant de main-
tenir une distance de sûreté avec les véhicules dynamiques environnants. Ce chapitre
présente deux approches. La première stratégie de contrôle, PD-A (cf. section 4.3.1),
propose de déterminer les paramètres du contrôleur PD adaptatif afin que le minimum de
la métrique PIDP soit maintenu au-dessus de la distance de sûreté définie. Elle permet à
un VA de franchir un rond-point en maintenant une distance de sûreté avec tous les VOs
dynamiques. La seconde stratégie de contrôle présentée, PD-ANFIS possède le même
objectif que la précédente mais exploite, quant à elle, les éléments permettant d’évaluer
la dangerosité d’une situation à partir de la métrique PIDP et offre, par conséquent, une
meilleure réactivité face aux changements de dynamiques (cf. section 4.3.2). Pour ces
deux stratégies de contrôle, des simulations à l’aide du logiciel Matlab sont également
présentées et permettent d’illustrer et de mettre en évidence l’efficacité de la stratégie
globale proposée. Un processus de fusion floue (cf. section 4.4) permet d’appliquer
un profil de vitesse incluant les comportements susceptibles de générer des conflits
provenant de deux groupes de VOs identifiés. Ceci permet de déterminer l’équilibre
entre deux situations à risque et de garantir la sûreté du système sans être nécessairement
trop conservateur.



Validation de l’architecture de
contrôle/commande MRAM
État de l’environnement statique
Outils de simulation

État de l’art sur les outils de simula-
tion
Architecture logicielle mise en place
Exemple de simulations réalisées

Analyse des comportements d’une
conduite humaine

Base de données sur les flux de véhi-
cules dans des ronds-points
Outil logiciel mis en place

Plate-forme expérimentale
Véhicule robotisé et plate-forme
Tests et implémentation de l’archi-
tecture MRAM

Conclusion

5.
Environnement de simulation et plate-
forme expérimentale

Ce chapitre présente l’architecture logicielle structurée et développée tout au long de
mes travaux de thèse afin de valider d’une manière précise et réaliste la stratégie de
contrôle/commande MRAM. Un état de l’art sur les principaux outils de simulations
disponibles au niveau de la littérature est également présenté dans ce chapitre. Une
étude sur les comportements de conducteurs humains navigants dans des ronds-points
est également faite afin d’ouvrir des voies (explorer des approches méthodologiques)
d’auto-apprentissage bio-inspirées pour l’architecture de contrôle/commande proposée
dans cette thèse. La fin du chapitre est consacrée à des tests préliminaires sur les
véhicules intelligents disponibles au niveau du laboratoire.

5.1 Validation de l’architecture de contrôle/commande MRAM
La stratégie de contrôle/commande pour l’évaluation et la gestion multi-risques

(MRAM-CS) doit être validée en simulation afin de vérifier et valider l’approche propo-
sée. La vérification par simulation a l’avantage de permettre la génération d’un grand
nombre de scénarios et de tester de manière quasi exhaustive et accélérée les cas d’usages
identifiés, avant leur mise en place pratique sur des VAs réels (cf. section 5.5.2). Elle
représente donc une étape intermédiaire indispensable afin de démontrer la plage de
robustesse de l’approche, d’en identifier les limites et de garantir un niveau de fiabilité
attesté notamment par le grand nombre d’essais réalisés. Dans un premier temps, ce
chapitre vise à fournir une définition de la notion de carte haute définition et à présenter
ses applications dans la littérature (cf. section 5.2). Un état des lieux des outils logiciels
utilisés dans la littérature autour du VA est également présenté (cf. section 5.3.1). L’une
des contraintes fixées par Sherpa Engineering est la compatibilité avec Matlab/Simulink,
logiciel dans lequel doit être développée l’architecture de contrôle/commande. Ceci dans
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le but d’avoir une architecture adaptée avec les autres briques Simulink développées
par Sherpa Engineering. Mais d’autres contraintes ont également été fixées est sont
détaillées comme suit :

— Logiciel bas coût (voir open source) afin de minimiser le coût d’acquisition.
— Permettre la co-simulation avec Matlab/Simulink.
— Permettre l’utilisation de capteurs en vue d’une extension pour d’éventuels

futurs projets nécessitant un volet de perception plus poussé (cf. Chapitre 6).
— Permettre l’ajout d’obstacles divers (e.g., véhicules, piétons, cyclistes...).
— Permettre la mise en place d’une infrastructure routière poussée afin de

pouvoir répondre aux différents cas d’usages identifiés en créant des infrastructures
routières complexes ou spécifiques.

— Permettre la génération de carte Haute Définition (HD) virtuellement afin
de pouvoir effectuer des travaux sur des infrastructures spécifiques où les relevés
pour la carte HD n’ont pas encore été effectués.

— Permettre l’intégration d’un modèle dynamique d’un véhicule.
Après une étude de l’état de l’art des outils de simulations utilisées par la commu-

nauté scientifique/industrielle travaillant sur la thématique des véhicules intelligents,
une architecture logicielle a été mise en place afin de valider et tester l’architecture
développée durant cette thèse. La section 5.4 est consacrée à une comparaison des bases
de données des véhicules franchissant un rond-point en milieu urbain. Cette démarche
vise à identifier des similitudes avec la stratégie proposée mais également à s’inspirer des
comportements humains afin d’explorer des approches d’auto-apprentissage bio-inspirée
pour l’architecture de contrôle/commande. Des tests préliminaires sur les véhicules du
laboratoire sont aussi mis en place et sont présentés dans la section 5.5.

5.2 État de l’environnement statique

Afin de pouvoir définir une trajectoire à suivre répondant aux contraintes de l’in-
frastructure, un VA a besoin de connaître les informations sur les éléments statiques
environnants (e.g., position des feux de signalisation, les panneaux, la géométrie de la
route...). Les informations renvoyées par les capteurs embarqués comme les caméras,
radars ou autres lidars, peuvent donner des informations sur l’environnement entou-
rant le véhicule en temps réel mais ces capteurs ont des limites sur leurs portées de
détections. Ils ne peuvent pas percevoir l’environnement physique situé loin du VA ou
situé derrière un obstacle par exemple. Les cartes Haute Définition (HD) sont alors de
plus en plus utilisées pour la navigation afin de pallier à ces problèmes [123] [124]
[125], et permettent, dans notre cas, de l’utiliser pour avoir une information précise de
l’environnement statique du VA. Un rapport technique [126] prétend que la carte HD
est une composante clé pour les véhicules autonomes. Mais ces cartes ont aussi leurs
limites et c’est pourquoi on retrouve des travaux avec des cartes HD incomplètes ou
inexistantes [123]. Il y a également des travaux qui permettent de compléter ou mettre à
jour des cartes à l’aide des relevés capteurs [127] [128].
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Une carte HD est une représentation détaillée des éléments qui composent l’environ-
nement et qui servent à la navigation du VA [128]. La composition d’une carte HD est
classifiée en trois groupes d’éléments :

1) Les objets statiques : Ils représentent tous les éléments statiques qui peuvent causer
un accident comme les bâtiments, les murs, les arbres ou encore les barrières.

2) Les dispositifs de contrôle de la circulation : Ces éléments permettent de donner
des informations sur les règles de circulation comme les marquages au sol comme
les lignes ou les flèches, les informations provenant des panneaux ou encore les
feux tricolores.

3) La géométrie de la route : Cette partie représente les informations qui permettent
au VA de définir une trajectoire qui peut être faite à l’aide, par exemple, des
courbes de Bézier ou des clothoïdes.

FIGURE 5.1 – Représentation multi-niveau de l’environnement urbain [129]

Plusieurs formes de descriptions sont disponibles dans la littérature. On peut s’inspi-
rer de l’outil HERE [130] qui propose un découpage judicieux des portions de routes
et des intersections en segments. Cet outil, utilisé par le consortium d’Audi, BMW et
Daimler [124] comporte plusieurs avantages, en comparaison a plusieurs autres cartes
HD dans la littérature, celle-ci dispose d’une grande quantité de données, collectées en
accumulant un nombre important de kilomètres. Chaque segment contient les informa-
tions nécessaires au comportement et à la navigation que doit tenir le VA sur le segment
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sur lequel il se situe (e.g., le nombre de voies, les trajectoires curvilignes des différentes
voies, leurs sens, la vitesse maximale). Dans [129], les auteurs utilisent un découpage
de l’environnement à l’aide d’une structure multi-niveaux (cf. Figure 5.1). Dans cette
structure on retrouve la partie Métrique comprenant l’information sur la largeur de la
voie (cf. Figure 5.1(a)), la partie Topologique avec les directions possibles à emprunter
(cf. Figure 5.1(b)) et la partie Sémantique (cf. Figure 5.1(c)) qui sort de du domaine
statique avec l’intégration des informations sur les positions des véhicules obstacles.
Le tout est regroupé et superposé dans une même représentation (cf. Figure 5.1(d)) qui
englobe toutes les informations nécessaires à la prise de décision.

5.3 Outils de simulation
Le développement d’un VA nécessite l’utilisation d’outils de simulation précis. La

plupart de ces outils proposent des modèles de véhicules réalistes et des environnements
virtuels réalistes, idéales pour l’analyse, la validation et l’optimisation de ces systèmes
autonomes. Cette section présente et compare les outils de simulation envisagés (cf.
section 5.3.1) ainsi que l’architecture logicielle mise en place pour tester l’architecture
MRAM. Plusieurs résultats de simulations, illustrant les fonctionnalités de l’outil logiciel
développé sont présentés en section 5.3.3.

5.3.1 État de l’art sur les outils de simulation

De plus en plus les logiciels de validation et de vérification tels que Ansys 1 ou
Cognata 2 proposent des solutions Software in the Loop (SiL) permettant de gagner
du temps et de l’argent comparativement à ce qu’impliquera des expérimentations
intensives avec des véhicules réels sur route ouverte. De plus, ces outils proposent des
modèles véhicules très proches de la réalité. D’autres logiciels payants très précis et
réalistes comme CarMaker 3 ou Scaner Studio 4 permettent l’utilisation de modèles
dynamiques pour les véhicules tout comme LGSVL 5 ou plus particulièrement Unreal
Engine 6 avec CARLA 7 qui sont quant à eux des outils gratuits, tout aussi puissants et
comprenant une communauté d’utilisateurs et de développeurs très active. Beaucoup
d’autres logiciels libres permettant la modélisation d’un VA sont également disponibles
[131], mais uniquement ceux se rapprochant au mieux de nos exigences sont comparés
ci-après. Pour déterminer la tendance d’utilisation de ces outils, nous nous sommes
non seulement basés sur la présence et l’activité de la communauté en ligne (e.g.,
divers forums, Discord, YouTube...) mais également sur l’utilisation de ces outils par la

1. https ://www.ansys.com/fr-fr (Consulté en Novembre 2023)
2. https ://www.cognata.com/ (Consulté en Novembre 2023)
3. https ://ipg-automotive.com/en/products-solutions/software/carmaker/ (Consulté en Novembre

2023)
4. https ://www.avsimulation.com/scaner/ ?lang=fr (Consulté en Novembre 2023)
5. https ://www.svlsimulator.com/ (Consulté en Novembre 2023)
6. https ://www.unrealengine.com/fr (Consulté en Novembre 2023)
7. https ://carla.org/ (Consulté en Novembre 2023)
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communauté scientifique dans le domaine du VA. La Figure 5.2 présente le résultat de
cette comparaison faite à l’aide de Google Scholar 8. Ce travail a également été effectué
à l’aide d’autres moteurs de recherche comme Semantic Scholar 9 où la même tendance
est retrouvée.

FIGURE 5.2 – Évolution du nombre de contributions scientifiques dans le domaine du
VA pour les différents outils logiciels envisagés

Il est donné ci-dessous les principaux outils logiciels respectant au mieux à notre
cahier des charges (cf. section 5.1) :

IPG - CarMaker
Ce logiciel, dédié à la conduite autonome, s’est largement démocratisé dans le

domaine de la recherche sur les VAs comprenant des modèles véhicules reproduisant
un comportement proche de celui d’un véhicule réel et permet la co-simulation avec
Matlab/Simulink. Cependant, la création de scénarios et d’environnements urbains
semble être une tâche fastidieuse par rapport à ses homologues. On retrouve beaucoup
de démonstrateurs mais pas de tutoriel exhaustif à proprement parlé, ni de communauté
importante qui est sans doute due au coût relativement élevé de cet outil.

SCANeR Studio
C’est un logiciel dédié à la création de systèmes avancés d’aide à la conduite (ADAS),

avec des environnements 3D complets qui permettent la création de scénarios complexes.
L’outil semble répondre aux exigences d’une mise en place rapide pour les tests de

8. https ://scholar.google.com/ (Consulté en Novembre 2023)
9. https ://www.semanticscholar.org/ (Consulté en Novembre 2023)
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scénarios avec une compatibilité avec Matlab/Simulink. La communauté en ligne reste
cependant très peu étendue. Bien que cet outil soit disponible au sein du laboratoire
Heudiasyc, il est important de noter que cet outil comporte des coûts significatifs et
a suscité des commentaires de la part des utilisateurs qui nécessitent une évaluation
approfondie.

Carla - Unreal Engine

Carla est un outil open source et est utilisé dans la recherche sur les VAs depuis
2017 et utilise Unreal Engine pour ses représentations graphiques. Carla est grandement
utilisé par la communauté scientifique dans le domaine du VA et sa communauté en
ligne est également très présente. Pour une co-simulation avec Matlab/Simulink, Unreal
Engine, seul, est suffisant avec l’Automated Driving Toolbox. La création d’environne-
ment urbain est cependant fastidieuse. Pour cela MathWorks porpose un outil payant,
RoadRunner 10, permettant la création d’environnements urbains complexes. L’avantage
est qu’il permet la création d’une carte fidèle à la réalité, accompagné d’un fichier
décrivant l’environnement statique et d’un fichier 3D directement implémentable dans
Unreal Engine pour servir la co-simulation avec Matlab/Simulink.

Autoware - LGSVL

Autoware est une plate-forme logicielle open source pour le développement de sys-
tèmes de conduite autonome. Il offre des outils et des fonctionnalités pour la perception,
la planification et le contrôle des VAs. Il permet la co-simulation avec Matlab/Simulink.
La communauté autour de l’outil semble également être présente. Un topic dans le
Discord de Carla y est également dédié pour faire le pont entre Autoware et Carla.
L’utilisation de ROS est cependant imposée ce qui implique l’utilisation de la toolbox
ROS dans Matlab/Simulink.

Les 4 outils, cités ci-dessus, répondent techniquement à nos attentes et permettrons
de mettre en application les algorithmes développés sur Matlab/Simulink. En revanche,
seul Carla - Unreal Engine a une communauté suffisamment développée (du fait de
sa gratuité). Il correspond également à l’outil de simulation le plus utilisé dans la
recherche autour du véhicule autonome (cf. Figure 5.2). Pour une co-simulation avec
Matlab/Simulink, Unreal Engine représente donc un outil pérenne et qui restera pertinent
dans les années avenir.

5.3.2 Architecture logicielle mise en place

L’architecture logicielle ainsi retenue et mise en place est présentée sur la Figure 5.3.
Elle représente une co-simulation Matlab/Simulink avec Unreal Engine. Les modèles des
VOs utilisés ont besoin d’un chemin à suivre et d’une vitesse. Ces véhicules peuvent aussi
être pilotés par des manettes externes, ce qui permet notamment de créer des scénarios
à risque (gênants) pour le VA, plus facilement mais peuvent également être autonome

10. https ://fr.mathworks.com/products/roadrunner.html (Consulté en Novembre 2023)
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avec un niveau minimal d’intelligence. Le code Matlab développé a été implémenté sur
Simulink pour permettre la co-simulation avec Unreal Engine via l’Automated Driving
Toolbox 11 et plus spécifiquement à l’aide du bloc Simulation 3D Vehicle with Ground
Following 12 qui permet de modéliser un véhicule dans un environnement de simulation
3D.

FIGURE 5.3 – Architecture logicielle mise en place pour les tests et la validation de la
stratégie de contrôle/commande proposée MRAM

Le format de la carte HD utilisé est un élément clé de la navigation en milieu urbain
(cf. section 5.2) et est nécessaire aussi bien pour la stratégie de contrôle développée que
pour l’environnement de simulation. Il doit donc suivre un format générique et largement
utilisé par la communauté comme le format OpenDRIVE 13 qui vise à standardiser la
description d’un réseau routier. Les données enregistrées dans un fichier OpenDrive
(au format XML), décrivent la géométrie de la route et comprennent les marquages et
les divers objets statiques qui composent l’environnement (cf. section 5.2). Un autre
avantage est que ce fichier peut aussi bien décrire des données synthétiques comme un
environnement créé de toute pièce (e.g., les cas d’usages identifiés), ou représenter un
environnement réel. La description d’une carte ne comporte pas que des avantages et
peut même être difficile à décrire quand il s’agit de jonctions entre différents segments ou

11. https ://fr.mathworks.com/products/automated-driving.html (Consulté en Novembre 2023)
12. https ://fr.mathworks.com/help/driving/ref/simulation3dvehiclewithgroundfollowing.html (Consulté

en Novembre 2023)
13. https ://www.opendrive.com/ (Consulté en Novembre 2023)
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portions de routes. Des outils comme RoadRunner, qui proposent des éditeurs interactifs
pour concevoir des cartes 3D personnalisées et destinées à la simulation, permettent la
génération de ces fichiers directement au format XML. L’environnement est alors créé à
l’aide d’un fond de carte Google Maps 14 sur RoadRunner. La description de la carte au
format OpenDrive est extraite à l’aide de ce même logiciel ainsi que l’environnement
3D à importer dans Unreal Engine. Un code MATLAB a été développé pour extraire les
données essentielles à la navigation à partir de la description de la carte au format XML,
permettant ainsi l’application des deux premiers niveaux de planification (cf. Figure
3.3). Le troisième niveau est quant à lui généré via la stratégie exposée dans la section
4.2. L’architecture de contrôle/commande MRAM étant développée sur Matlab, il est
nécessaire de transférer ce code vers Simulink qui offre plusieurs avantages. Simulink
permet une approche plus structurée et facilite l’intégration des blocs Simulink existant
préalablement au niveau de Sherpa Engineering. Le modèle utilisé pour contrôler le VA
est un modèle cinématique qui peut aisément être remplacé par un modèle dynamique.
La co-simulation avec Unreal Engine offre aussi des avantages car elle permet d’intégrer
des éléments de perception réalistes dans un environnement virtuel.

5.3.3 Exemple de simulations réalisées
La Figure 5.4 montre le même scénario détaillé dans la section 4.3.1 où le VA doit

s’insérer dans un rond-point comportant plusieurs VOs dynamiques. Le code Matlab
est adapté en Simulink pour permettre la co-simulation avec Unreal Engine. Un second
scénario est présenté (cf. Figure 5.5), cette fois-ci sur un autre environnement où le VA
doit s’insérer dans un rond-point comportant un obstacle dynamique. Les vitesses et
positions initiales des véhicules sont judicieusement déterminées pour qu’une collision
soit détectée pendant l’insertion du VA. Le déroulé du scénario est détaillé ci-dessous :

– Figure 5.5a : Au début du scénario, une collision est détectée sur la partie arrière
du VA, ce qui implique une accélération de ce dernier pour s’insérer et maintenir
une distance de sûreté.

– Figure 5.5b : La distance de sûreté est atteinte et le VA peut s’insérer sans risque.
– Figure 5.5c : Le VA s’est inséré et peut de nouveau naviguer à vitesse nominale.
– Figure 5.5d : Le VA navigue sur sa voie, la distance de sûreté est toujours mainte-

nue avec le VO situé à l’arrière.

5.4 Analyse des comportements d’une conduite humaine
Dans le but d’améliorer la définition des paramètres qui ont trait à la stratégie

de contrôle/commande proposée (MRAM-CS), une étude sur le comportement des
conducteurs humain, dans des ronds-points, a été menée. Une première sous-section
compare des bases de données présentes dans la littérature (cf. section 5.4.1). Une
seconde sous-section présente l’outil logiciel mis en place permettant la lecture et
l’analyse de ces bases de données (cf. section 5.4.2).

14. https ://www.google.fr/maps/ (Consulté en Novembre 2023)
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FIGURE 5.4 – Scénario du VA devant s’insérer dans un rond-point comportant des VOs
dynamiques (cf. section 4.3.1) . L’image principale (au centre) représente le VA. Sur
la gauche sont présentées la vue de dessus du scénario ainsi qu’une vue d’un obstacle
donnant un second point de vue sur l’insertion du VA. Les figures de droite représentent,
de haut en bas, les évolutions de PIDP, la vitesse du VA et le temps de simulation ainsi
que la distance Euclidienne avec l’obstacle le plus proche du VA (Figures extraites de
cette vidéo : https://www.youtube.com/watch?v=J5RyYMkSgO8&t=1s)

https://www.youtube.com/watch?v=J5RyYMkSgO8&t=1s
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FIGURE 5.5 – Scénario du VA devant s’insérer dans un rond-point comportant un
VO dynamiques. L’image principale (au centre) représente le VA. Sur la gauche, est
représentée, la vue depuis le VO. Sur la droite, de haut en bas, l’évolution de la PIDP,
l’évolution du minimum de PIDP avec la distance de sûreté à respecter et enfin les
vitesses des véhicules (Figures extraites de cette vidéo : https://www.youtube.com/
watch?v=fe7JPjua4Ac)

https://www.youtube.com/watch?v=fe7JPjua4Ac
https://www.youtube.com/watch?v=fe7JPjua4Ac
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Caractéristiques RounD Interaction OpenDD
Photo oui non fournie oui

Localisation du rond-point
- UTM

- latitude/ longitude Non indiquée UTM

Scénarios 2 ronds-points
- 5 ronds-points

- 6 insertions/intersections 7 ronds-points
Images par seconde 25 fps 10 fps Non indiquée

Précision 10 cm Non indiquée Non indiquée
Format trajectoire CSV

(Comma-Separated Values) CSV sqlite
Carte HD OSM Lanelet OSM Lanelet Shapefiles

Nombre d’usagers +13000 +40000 +84000
Durée +6h +16h +62h (19h+6x7h)

Position Cartésienne Cartésienne Cartésienne
Vitesse Cartésienne, Frenet Cartésienne Normalisée

Accélération Cartésienne, Frenet - Normalisée, Frenet
Orientation oui oui oui

Volume (w x L) oui oui oui

Catégories

- Car
- Truck/Bus

- Van
- Trailer

- Pedestrian
- Bicycle

- Motorcycle
- Car

- Pedestrian

- Car
- Truck/Bus

- Van
- Trailer

- Pedestrian
- Bicycle

- Motorcycle

TABLE 5.1 – Tableau comparatif de 3 bases de données axées sur les comportements
macroscopiques des véhicules

5.4.1 Base de données sur les flux de véhicules dans des ronds-points

Pour pouvoir identifier les comportements humains lors des étapes du franchis-
sement d’un rond-point, un jeu de données regroupant des informations pertinentes
(e.g., positions et vitesses des véhicules, orientation, taille ...) est nécessaire afin de
pouvoir comparer, les métriques d’évaluation et de gestion des risques (implémentées
dans MRAM-CS), avec le comportement d’un conducteur humain, dans des situations
similaires. Parmi les datasets répertoriés, on retrouve : Waymo Open Dataset 15, Argo-
verse 16, Next Generation Simulation (NGSIM) 17, RounD Dataset 18, AppoloScape 19,
nuScenes 20, Standford Drone 21, openDD 22 ou encore INTERACTION 23 [132].

Il existe principalement deux types de base de données. Un premier type axé sur la
perception du VA et un second type sur les comportements macroscopiques des véhicules.

15. https ://waymo.com/open/ (Consulté en Novembre 2023)
16. https ://www.argoverse.org/ (Consulté en Novembre 2023)
17. https ://ops.fhwa.dot.gov/trafficanalysistools/ngsim.htm (Consulté en Novembre 2023)
18. https ://www.round-dataset.com/ (Consulté en Novembre 2023)
19. https ://apolloscape.auto/ (Consulté en Novembre 2023)
20. https ://www.nuscenes.org/ (Consulté en Novembre 2023)
21. https ://cvgl.stanford.edu/projects/uav_data/ (Consulté en Novembre 2023)
22. https ://l3pilot.eu/data/opendd (Consulté en Novembre 2023)
23. http ://interaction-dataset.com/ (Consulté en Novembre 2023)
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Le second type offre une vue complète d’une situation et est beaucoup plus pertinent
pour l’analyse des distances de sûreté et l’extraction de certaines caractéristiques de la
conduite humaine, en se focalisant sur les meilleurs comportements. Un comparatif de
trois bases de données, qu’on considère les plus pertinentes dans le cadre de nos travaux
de thèse, est résumé sur le tableau 5.1.

Même si INTERACTION et OpenDD comportent un grand nombre d’usagers dans
leurs bases de données, c’est RounD [133], une base de données open-source, qui a été
retenu pour sa précision et le format dans lequel sont formatées les données. Il offre
un jeu de données de plus de 13 000 utilisateurs franchissant un rond-point ce qui est
amplement suffisant pour notre démarche d’analyse du comportement humain.

5.4.2 Outil logiciel mis en place
L’outil développé permet de visualiser l’évolution des véhicules dans leur environne-

ment (cf. Figure 5.7) [132], d’en extraire leurs positions et leurs vitesses afin de calculer
les PIDPs associées. Pour arriver à ce résultat et pouvoir en tirer des conclusions, il est
indispensable de catégoriser les différents usagers de la scène (e.g., véhicules, piétons,
cyclistes - élément de la base de données) et de les situer dans les phases de navigation
(e.g., insertion, changement de voie, sortie). Afin de catégoriser les différentes phases,
un travail préalable sur la carte a été nécessaire pour découper l’environnement en zone
de navigation (cf. Figure 5.6).

FIGURE 5.6 – Différentes zones du rond-point (e.g., zone circulaire, zones d’insertions,
zones de sorties) afin de situer la phase de navigation des véhicules

La description des phases, pour définir dans quelle manœuvre se trouve un véhicule,
est détaillée ci-dessous :

— Insertion : un véhicule est considéré en phase d’insertion s’il se trouve dans une
voie d’insertion ou dans la zone circulaire tant que son orientation, θ , n’est pas
tangente à l’îlot central du rond-point.

— Zone circulaire : un véhicule est considéré dans cette phase de navigation si son
orientation a été préalablement tangente à l’îlot central.
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— Sortie : Un véhicule est considéré dans cette phase de navigation s’il est dans une
zone de sortie ou θ > d où d représente un angle suffisamment important pour ne
pas que cette phase soit confondue avec un changement de voie.

FIGURE 5.7 – Outil développé permettant la visualisation et analyser des bases de
données. La Figure du haut représente la scène avec les véhicules modélisés par des
rectangles de couleur. En bas à gauche, l’évolution des vitesses des véhicules parcourant
la scène. En bas à droite, l’évolution des PIDPs par rapport à un véhicule sélectionné
[132]

Il est à noter que les phases de changement de voie sont difficiles à extraire car
d’une part, les véhicules ne respectent pas réellement les recommandations faites par le
code de la route et d’autre part, les marquages pour démarquer les voies intérieures et
extérieures et inciter les utilisateurs à effectuer nettement ces changements de voies, ne
sont pas présents.

L’outil développé permet de sélectionner le véhicule à analyser et à afficher les
PIDPs des véhicules présents dans la scène. La distance de sûreté est également calculée
(cf. section 3.2.2.3). Une première analyse permet de remarquer que les véhicules se



5.5 Plate-forme expérimentale 119

trouvant dans une voie d’insertion sont, la plupart du temps, très conservateurs même si
la distance de sûreté est respectée sur l’intervalle de temps thorizon et vont préférer ralentir
et stopper le véhicule. Ceci peut s’expliquer par le fait que la trajectoire des véhicules
présents dans le rond-point est incertaine (les intentions de navigation des véhicules
sont parfois difficiles à définir) et qu’un véhicule navigant dans la voie intérieure peut
souhaiter se rabattre n’importe quand. Une seconde explication réside dans l’absence
de marquage où les véhicules, se trouvant dans la zone circulaire, naviguent entre les
deux voies et ajoute une forme d’incertitude sur les intentions de ces véhicules. En
revanche, on remarque aussi qu’une fois l’insertion engagée (après que le véhicule
souhaitant s’insérer ait cédé le passage au véhicule se trouvant dans la zone circulaire),
l’accélération des véhicules en phase d’insertion ne respectent pas les distances de
sûretés avec les véhicules se trouvant devant eux. Une analyse approfondie de ces
éléments afin de comprendre comment est maintenue la distance de sûreté dans des
scénarios réels peut permettre d’améliorer, par exemple, la définition des distances de
consignes à respecter ainsi que les profils de vitesses à avoir en fonction des situations
rencontrées (e.g., insertion entre deux véhicules) (cf. les perspectives exposées dans le
6).

5.5 Plate-forme expérimentale
Cette section présente la plate-forme dédiée aux tests des véhicules automatisés (cf.

section 5.5.1) et expose les premiers tests effectués en vue d’une implémentation de
l’architecture MRAM dans les véhicules robotisés du laboratoire Heudiasyc (cf. section
5.5.2).

5.5.1 Véhicule robotisé et plate-forme

Le laboratoire Heudiasyc possède des Véhicules Robotisés (VR) de type Renault
Zoé avec des capacités de perception, de localisation mais aussi d’action. Ils sont utilisés
sur une plate-forme (cf. Figure 5.8) dédiée au développement des VAs nommée Seville et
servent, entre autres, pour l’implémentation d’architectures de contrôle/commande pour
des systèmes mono-véhicule et multi-véhicules, avec une communication permise entre
ces derniers. Le VR est contrôlé en utilisant ROS (Robot Operating System) qui est un
système d’exploitation dédié à la robotique, d’une manière générale. D’une manière plus
spécifique ROS a été utilisé afin de contrôler de systèmes autonomes. Matlab, logiciel sur
lequel la stratégie de contrôle MRAM a été développée, permet l’échange d’informations
avec ce type d’environnement. La commande de ce type de véhicule se faisant en pilotant
le couple moteur et l’angle volant, l’architecture développée initialement en pilotant en
vitesse et en angle roue a dû être adaptée.

Avant d’adapter la stratégie proposée afin qu’elle réponde aux contraintes de com-
mande qu’impose le VR, la stratégie MRAM impose au VA de pouvoir se localiser
dans son environnement et de le représenter au moyen d’une carte HD (cf. Figure 3.1).
La carte HD n’est pas un impératif pour nos travaux, mais elle a été utilisée afin de
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simplifier la définition des points d’intérêts de l’espace navigable. D’un point de vue
localisation, le VR est équipé d’un système GNSS (Global Navigation Satellite System)
qui permet la localisation du VR avec une précision centimétrique. Pour la création de
carte HD, la même approche que pour les simulations a été utilisée (cf. section 5.3.3), i.e.
qu’à partir d’un fond de carte Google Maps la plate-forme Seville a été recréé via l’outil
RoadRunner afin d’en générer une carte HD au format OpenDrive (cf. Figure 5.8).

FIGURE 5.8 – Création de la plate-forme Seville sur RoadRunner à partir d’un fond de
carte Google Maps afin d’en générer la carte HD et de l’utiliser pour la navigation du
VR

5.5.2 Tests et implémentation de l’architecture MRAM

Dans l’objectif d’implémenter l’architecture de contrôle/commande MRAM dans un
VR, la plate-forme Seville a été construite virtuellement afin, d’une part, de pourvoir
utiliser la carte HD ainsi créée pour servir la navigation du VR et d’autre part, pour
effectuer des tests préliminaires dans l’environnement virtuel. Des VOs intelligents sont
générés sur les différents ronds-points de cet environnement (cf. Figure 5.11) avec des
comportements différents (e.g., accélération/décélération maximum, vitesse nominale
souhaitée, distance minimale avec le véhicule qui précède ...). Le VA peut alors franchir
ces ronds-points à l’aide de la stratégie de contrôle MRAM tout en tenant compte
du trafic routier. Il y a un autre intérêt à la génération de VOs dans l’environnement
développé, est qu’ils peuvent également être utilisés comme VOs virtuels lors de la
navigation du VR sur la plate-forme Seville.

Une fois cette étape de validation en simulation effectuée, une première phase de test
(cf. Figure 5.10) a consisté à mettre en place un suivi de trajectoire avec, dans un premier
temps, une vérification du relevé des données de position (x,y,θ ) du VR (celles-ci
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FIGURE 5.9 – Environnement de simulation, représentant la plate-forme expérimentale
Seville, et la génération de VOs (Vidéo disponible en suivant ce lien : https://www.
youtube.com/watch?v=r9_QFN87Sno)

https://www.youtube.com/watch?v=r9_QFN87Sno
https://www.youtube.com/watch?v=r9_QFN87Sno


122 Chapitre 5. Environnement de simulation et expérimentations

doivent permettre un affichage du véhicule dans l’environnement virtuel) et dans un
second temps, la vérification du suivi de chemin dans l’environnement avec la validation
de la commande par l’angle du volant et l’application du profil de vitesse. La commande
initiale du VA, dans les codes développés, se fait en vitesse mais le VR requiert une
commande en couple moteur (le couple doit être positif pour une accélération et négatif
si l’on souhaite décélérer). Pour garder une commande en vitesse, une phase d’adaptation
préalable a été réalisée afin de convertir une consigne de vitesse en couple moteur à
l’aide d’un PID. Le résultat de ses tests préliminaires, avec un profil de vitesse type,
est présenté sur la Figure 5.11 où l’on peut noter la présence d’une erreur statique de
deuxième ordre due à un retard dans la réponse du système (due principalement aux
actionneurs du VR utilisés).

Une seconde phase de test, toujours en cours de traitement, porte sur l’implémenta-
tion des métriques d’évaluation du risque, utilisées par l’architecture de contrôle/commande
MRAM, dans le VR. Cette phase consiste à, tout d’abord, vérifier la validité des in-
formations relevées, notamment la positions des VOs virtuels (xOv,yOV ,θOV ,vOV ) et
à implémenter l’affichage de ces métriques. La phase suivante consiste à franchir les
différents ronds-points de la plate-forme Seville à l’aide du VR en tenant compte des
différents VOs virtuels générés. Le VR doit pour cela s’appuyer les l’architecture de
contrôle/commande MRAM et du profil de vitesse déterminé en temps réel.

FIGURE 5.10 – Vue du véhicule robotisé navigant sur la plate-forme Seville

Les expérimentations préliminaires montrent des résultats probants. Il est question
sous peu de finaliser, notamment des expérimentations mixtes, faisant intervenir un VR et
des VOs virtuels (cf. Figure 5.8). Ces expérimentations, en plus de valider l’architecture
de contrôle/commande proposée, ont pour objectif de faire interagir d’une manière
efficace les outils de simulations mis en place et la partie expérimentale.

5.6 Conclusion
Dans ce chapitre, un état de l’art sur les principaux outils de simulations dispo-

nibles dans la littérature a été mené dans l’objectif de pouvoir valider l’architecture
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FIGURE 5.11 – Relevé de la vitesse réelle et de la consigne à partir d’une commande en
couple moteur sur le VR

de contrôle/commande proposée dans cette thèse. Ces outils ont été comparés afin de
choisir l’outil qui correspond au mieux aux exigences de nos travaux de recherche
(cf. section 5.3.1). Dans ce but, une architecture logicielle a été mise en place afin de
valider, tester et visualiser le fonctionnement de l’architecture de contrôle/commande
proposée appliquée sur des VA virtuels. Les expérimentations sur véhicule robotisé sont
une phase importante du processus de validation et pour la mise en exergue du bon
fonctionnement de l’approche proposée. Bien que ces expérimentations soient toujours
dans leurs phases préliminaires (cf. section 5.5.2), les premiers résultats sont probants
et laissent envisager sous peu des tests plus poussés en faisant intervenir, notamment,
des VOs virtuels. Ce chapitre présente également la composition d’une carte HD et
comment elle est utilisée pour servir de moyen de caractérisation de l’environnement
statique du VA (cf. section 5.2). Une étude sur les comportements de conducteurs hu-
mains navigants dans des ronds-points est également faite pour explorer des méthodes
d’auto-apprentissage bio-inspirées pour l’architecture de contrôle/commande proposée
(cf. section 5.4). Un outil de traitement et d’analyse de ces données a été mis en place
dans le but de comparer, s’inspirer, voire améliorer la stratégie proposée. Ces travaux,
toujours en cours de traitement, doivent faire l’objet d’une analyse plus poussée afin
d’en intégrer les résultats dans le processus de prise de décision de l’architecture de
contrôle/commande MRAM.
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6. Conclusion générale et Perspectives

6.1 Résumé et conclusions

Cette thèse, réalisée dans le cadre d’un contrat CIFRE, explore la sécurité des
véhicules autonomes (VAs) dans des environnements dynamiques et denses. Elle propose
une architecture de contrôle/commande globale pour gérer efficacement ces situations
complexes. Plus spécifiquement, le sujet abordé couvre l’ensemble du processus, de la
planification de trajectoires à l’évaluation et la gestion des risques et se concentre sur la
sûreté des décisions prises par les véhicules autonomes lorsqu’ils évoluent de manière
complètement autonome dans ces environnements. Ce qui suit résume les principaux
éléments présentés dans chacun des chapitres constituant ce manuscrit tout en mettant
en exergue les principales contributions de nos travaux de thèse.

Le chapitre 1 introduit nos travaux de recherches en exposant le contexte et les
motivations qui sont à l’origine de nos développements. Il met en évidence les défis
liés à la conduite des VAs dans des environnements urbains dynamiques et denses tout
en soulignant la nécessité d’une architecture de contrôle/commande adaptative afin de
garantir sa sûreté. À cette fin, un état de l’art a été effectué et divisé en quatre parties
(cf. Chapitre 2). En premier lieu, ce chapitre souligne l’importance pour un VA de
maîtriser à la fois les règles du code de la route mais aussi d’évaluer la dangerosité des
éléments dynamiques dans son environnement, dans le but d’obtenir une navigation
sûre. Le rond-point est défini comme un élément représentatif de l’environnement
urbain nécessitant la maîtrise de la plupart des manœuvres inhérentes à ce milieu et en
fait, par conséquent, un exercice incontournable pour la validation d’architectures de
contrôle/commande destinées à la navigation autonome. Dans un second temps, deux
catégories principales d’architectures présentes dans la littérature sont exposées : les
architectures basées sur les modèles et celles basées sur des données préalablement
acquises. La première catégorie d’architecture distingue deux sous-catégories, l’une où
le modèle est entièrement défini et la seconde, avec un modèle partiellement défini qui
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utilise des techniques d’apprentissages pour améliorer localement le fonctionnement
de l’architecture. Une troisième partie explore les techniques de planification et les
métriques d’aide à la prise de décision, en mettant en lumière leur utilisation dans les
architectures basées sur des modèles (entièrement ou partiellement définis). Enfin, une
ouverture est proposée en quatrième partie du chapitre 2 sur l’acceptabilité des VAs
et souligne l’importance de la résilience comme un aspect important pour garantir la
sûreté des VAs dans des environnements dynamiques et denses avec de multiples aléas
possibles. .

Dans le chapitre 3, la stratégie de contrôle/commande développée, nommée Multi-
Risks Assessment and Management Control Strategy (MRAM-CS), est présentée. Desti-
née à une conduite entièrement autonome, cette approche générique est appliquée au
franchissement d’intersections non signalisées. Ce chapitre met l’accent sur l’évaluation
multi-risques où une nouvelle approche, adaptant des chemins planifiés, basés sur des
cycles-limites, permet de respecter à la fois les contraintes de la structure et du code de
la route. L’évaluation multi-risques proposée repose sur la métrique Predictive Inter-
Distance Profile (PIDP). Cette métrique de surveillance continue est considérée comme
une métrique à l’échelle des distances mais aussi d’ordre temporel avec la considération
d’une distance temporelle de sûreté. Cette distance de sûreté nous permet d’identifier
plusieurs critères d’évaluation tels que le temps de sûreté non respecté (tSNR), l’erreur
PIDP (ePIDP) et le minimum de PIDP (mPIDP) qui permettent d’évaluer la dangerosité
d’une situation de conduite. Ce chapitre aborde également la navigation en environ-
nement dense avec un processus d’arbitrage basé sur la métrique PIDP, distinguant
les obstacles dynamiques exigeant une accélération de ceux exigeant une décélération.
Cette distinction permet de considérer des groupes de VOs en vue d’une insertion entre
ces derniers. Le chapitre 4 met l’accent, quant à lui, sur la gestion multi-risques de
l’architecture MRAM-CS. Ce bloc permet au VA de planifier des chemins multiples et
dynamiques ainsi que le fait d’appliquer des profils de vitesse adaptatifs. La stratégie
de planification génère plusieurs chemins possibles, intégrant la structure et le code de
la route ainsi que les éléments dynamiques pour choisir le chemin optimal, assurant la
sécurité de la manœuvre. Les métriques d’évaluation des risques, définies au chapitre
précédent (cf. chapitre 3), sont utilisées dans le but d’appliquer un profil de vitesse
adaptatif permettant de maintenir une distance de sûreté avec les véhicules dynamiques
environnants. Deux approches sont présentées, la première, qui correspond à la définition
d’un contrôleur proportionnel-dérivé adaptatif (PD-A), ajuste en ligne les paramètres
du contrôleur pour maintenir la métrique PIDP au-dessus de la distance de sûreté. La
seconde approche, également basée sur un contrôleur proportionnel-dérivé, utilise un
Système d’Inférence Neuro-Flou Adaptatif (ANFIS) afin de déterminer les paramètres
du contrôleur PD-ANFIS. Cette approche se veut être plus générique que la première
en étant applicable à tout type d’insertions non signalisées. Cette stratégie intègre les
éléments évaluant la dangerosité d’une situation à partir de la métrique PIDP et offre
une meilleure réactivité aux changements de dynamiques. Des simulations avec Matlab
illustrent l’efficacité de la stratégie globale et un processus de fusion floue garantit la
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sûreté du système en prenant en compte les comportements générant des conflits entre
plusieurs groupes de véhicules dynamiques.

Dans l’objectif de valider l’architecture de contrôle/commande globale MRAM-CS
et parce que le développement d’un VA requiert l’utilisation d’outils de simulation précis,
un état de l’art des outils de simulation disponibles dans la littérature a été réalisé dans
le chapitre 5 et ceci dans le but de sélectionner celui répondant le mieux aux exigences
de nos travaux de recherche. C’est dans cet objectif qu’une architecture logicielle a été
développée pour permettre la validation, les tests et la visualisation du fonctionnement
de l’architecture de contrôle/commande proposée. Bien que les expérimentations sur
les véhicules robotisés présents au laboratoire soient encore à un stade préliminaire,
les premiers résultats présentés dans ce chapitre sont prometteurs et laissent entrevoir,
sous peu, des expérimentations plus poussées. Ce chapitre expose également une étude
sur les comportements des conducteurs humains dans les ronds-points. Elle a pour
objectif d’explorer des méthodes d’auto-apprentissage bio-inspirées pour l’architecture
de contrôle/commande développée. De cette étude a découlé la mise en place d’un
outil de traitement et d’analyse des données pour comparer, s’inspirer et éventuellement
améliorer la stratégie globale proposée. Ces travaux, toujours en cours de traitement,
doivent faire l’objet d’une analyse plus poussée afin d’en intégrer les résultats dans le
processus de prise de décision de l’architecture de contrôle/commande MRAM.

6.2 Perspectives
Le travail présenté dans cette thèse a montré des résultats encourageants concernant

l’architecture de contrôle/commande globale proposée, MRAM-CS, afin d’aboutir à
une navigation sûre et flexible dans des environnements dynamiques et denses. Cela
permettra d’explorer et d’étendre plusieurs sujets de recherche dans le domaine des VAs.
Les travaux futurs les plus importants sont résumés dans ce qui suit.

Amélioration de l’architecture de contrôle/commande MRAM-CS
– Robustesse et résilience : Les objectifs de la résilience et de la robustesse d’un

système telles qu’elles sont décrites dans la section 2.4 correspondent, à pouvoir
reprendre un état viable de fonctionnement, même après des perturbations inatten-
dues, renforçant ainsi la fiabilité du système. Des approches proactives comme
l’ajustement de paramètres dynamiques de la stratégie de contrôle/commande
ont été mis en place dans ce sens (cf. section 4.3). L’objectif serait ici de doter
l’architecture MRAM-CS d’une capacité d’adaptation continue par apprentissage
afin d’améliorer les performances et la sûreté du VA face à des situations non
prédites.

– Intégrer les modèles d’interactions inter-véhicules : L’intégration de modèles
d’interactions inter-véhicules tels que les IDM (Intelligent Driver Model) a été
effectué (cf. section 5.5) mais n’a pas été explicitement considéré dans le processus
de prise de décision qui considère, actuellement, que le VO détecté va maintenir
sa dynamique sur l’horizon de temps donné. Intégrer cette coopération implicite
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permet d’intégrer des métriques telle que le Minimum Safe Deceleration (MSD)
[77] qui tient compte d’une décélération acceptable imposée au VO et permettra
d’avoir une fenêtre d’insertion ou de manœuvre plus large, limitant ainsi l’impact
du trafic routier sur les prises de décision du VA, le rendant davantage proactif.

– Apprentissage bio-inspiré des paramètres de l’architecture : En s’inspirant
du comportement des conducteurs humains dans des environnements complexes,
comme les ronds-points, l’architecture MRAM-CS peut être mieux paramétrée.
En effet, la bio-inspiration peut permettre d’affiner la définition de la distance de
sûreté employée en intégrant des mécanismes inspirés des comportements humains
observés, notamment ceux dans les phases critiques, comme les insertions ou les
changements de voies. Identifier la façon qu’ont ces conducteurs d’anticiper les
intentions des autres usagers de la route peut aider à consolider notre stratégie
anticipatrice basée sur la métrique PIDP.

– Gestion des situations d’urgence : Les limites de la stratégie de développée se
trouvent atteintes lorsque le VA ne peut pas sélectionner les paramètres optimum
de gestion des risques car ils mènent vers le non-respect des contraintes intrin-
sèques au VA (e.g., limites d’accélération et/ou de braquage). Dans ces situations,
des manœuvres de gestion d’urgence sont inévitables et représentent un axe crucial
d’amélioration de l’architecture proposée [10] [69] [89] .

Simulations
L’architecture logicielle mise en place (cf. section 5.3.2) offre une base consistante

pour ce qui est des tests et la validation de stratégies de contrôle/commande. Cepen-
dant, pour rendre ces simulations encore plus réalistes, et dans l’objectif de robustifier
davantage les stratégies développées, certaines extensions peuvent être envisagées. L’ar-
chitecture logicielle mise en place permet l’intégration de modules de perception, tels
que les caméras ou Lidar. Les scénarios simulés peuvent alors être enrichis en tenant
compte des aléas inhérents à la perception, comme l’incertitude sur les positions ou
les intentions des VOs. La localisation représente également un défi pour ce qui est
des environnements urbains complexes et nécessite une estimation précise. L’utilisa-
tion d’une telle architecture logicielle ouvre la voie à des explorations de nouvelles
méthodes d’estimation de la position du VA. Ces extensions visent à rendre la simulation
encore plus représentative de la réalité et faciliteraient l’évaluation de la stratégie de
contrôle/commande employée.

Expérimentations
L’implémentation de l’architecture MRAM-CS dans un véhicule robotisé est en

cours avec la génération d’obstacles virtuels sur la plate-forme Seville (cf. section 5.5.2).
Cette étape cruciale permet de tester la navigation du VR dans un environnement réel
complexe avec des VOs aux comportements variés (e.g., accélérations, décélérations).
Afin d’élargir ces expérimentations, des scénarios plus complexes, faisant intervenir
d’autres véhicules conduit manuellement permettra d’évaluer les performances du
système développé. Un autre aspect clé d’amélioration est l’intégration des aléas de
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perception. L’architecture MRAM-CS peut en effet être confrontée à des situations
où la détection d’obstacles se fait tardivement et/ou la classification du comportement
de l’obstacle est incertaine. La prise en compte de ces éléments permettra d’avoir des
conditions de conduite plus réalistes et d’évaluer la robustesse de l’architecture en tenant
compte des aléas du triptyque (perception-décision-action).
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A
Loi de commande

L’objectif de la loi de commande est d’atteindre une cible décrite par (xT ,yT ,θT ,vT )
(cf. Figure 1). En connaissant les informations sur la cible et connaissant la position et
l’angle du véhicule (x,y,θ ), il est possible de déterminer l’erreur de position et d’angle
(ex,ey,eθ ) par rapport à la configuration attendue à l’aide d’une rotation vectorielle. Les
variables qui serviront la loi de commande sont la distance d, eRT qui est l’erreur liée
à la position du véhicule et dl , la distance latérale. Cette stratégie est la même pour
l’Adaptative Cruise Control (ACC) dans [117] sauf que la vitesse est adaptée au véhicule
situé devant le véhicule autonome.

FIGURE 1 – Véhicule et cible dans le plan global (XG,YG) et local (Xm,Ym)

La loi de commande proposée dans [134] et reprise dans [25] permet de piloter le
véhicule jusqu’à une cible spécifique aussi bien statique que dynamique. Le modèle
utilisé est un modèle tricycle correspondant aux équations cinématiques données par les
équations (1) :


ẋ = vcos(θ)
ẏ = vsin(θ)
θ̇ = vtan(γ)/lb

(1)
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où (x,y,θ) correspond à la position et l’angle du véhicule sur le point Om du référen-
tiel local (Xm,Ym), γ correspond à l’orientation de la roue avant, v la vitesse linéaire et lb
l’empattement du véhicule.

La loi de commande génère la vitesse v et l’angle de braquage γ qui conduisent les
erreurs (ex,ey,eθ ) à tendre vers 0, (2) et (3). La fonction de Lyapunov (4) dépend de 3
paramètres qui sont la distance d du véhicule à la cible, la distance dl entre le véhicule
et la ligne qui passe par la cible dans son orientation θT et l’erreur d’orientation eθ entre
le véhicule et la cible.

v = vT cos(eθ )+ vb (2)

γ = arctan(lbcc) (3)

V = 1/2Kdd2 +1/2Kld2
l +K0[1− cos(eθ )]

= 1/2Kdd2 +1/2Kld2sin(eRT )+K0[1− cos(eθ )]
(4)

Pour garantir la stabilité du système avec la fonction de Lyapunov, il faut que sa
dérivée V ′ soit négative. Cette stabilité est toujours vérifiées tant que les conditions
d’entrées (5) sont respectées.

eRT ∈]−π/2,π/2[
eθ ∈]−π/2,π/2[

(5)
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