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Introduction générale

A l’époque actuelle, la consommation peut apparaître aux yeux de certains comme un moyen de
satisfaire ses besoins et ses désirs. Ainsi, la production de biens, le concept qui est à l’origine de la
consommation, ne se contente pas de répondre aux besoins primordiaux des consommateurs. Il permet
d’assurer la pérennité des entreprises et le développement de l’économie en suscitant et renouvelant
les besoins du consommateur. Ce phénomène est entretenu et stimulé par diverses prestations de
services spécialisées dans le marketing.

Les professionnels du marketing ne se limitent plus à réaliser des analyses de marchés au niveau
global pour mettre en place des opérations stratégiques ; ils s’intéressent de plus en plus à un niveau
microscopique, au comportement individuel des consommateurs. Ils voient dans cette démarche la
possibilité d’augmenter encore plus leurs performances économiques [Ladwein, 1999]. Cela impose
que l’étude du comportement du consommateur soit abordée par plusieurs disciplines telles que l’éco-
nomie, la psychologie, la sociologie et l’anthropologie ce qui a conduit à l’élaboration de nombreux
modèles.

Divers types de commerce s’appuient sur la modélisation du comportement du consommateur,
notamment dans les espaces de vente (supermarchés, magasins de vêtements, magasins d’électro-
nique...). Dans l’hypothèse où l’on dispose d’un modèle représentatif des comportements des clients
à l’intérieur de l’établissement, il serait possible de simuler l’environnement, les personnes qui y évo-
luent et leurs interactions. Ainsi, il est envisageable d’étudier et d’analyser "in vitro" les paramètres
du modèle (tels que les motivations des consommateurs), l’influence de l’environnement (telle que
la disposition des linéaires) ou tout autre élément pertinent dans le processus de vente.

Nous nous intéressons dans cette thèse, qui s’inscrit dans la cadre du Pôle de Compétitivité Indus-
tries du Commerce (Picom), à l’observation et à la simulation du comportement du consommateur
dans un espace de vente. Nous proposons une méthodologie prospective applicable à la simulation
d’un environnement de commerce et des comportements de consommateurs y évoluant dont l’objec-
tif sera d’évaluer les influences de différentes stratégies commerciales telles que l’emplacement des
différents linéaires ou des stands promotionnels.

Pour aboutir à un tel outil, la principale difficulté réside dans la capacité à modéliser un système
complexe et non-stationnaire dans lequel siègent de nombreuses activités humaines. Vient s’ajouter à
cela le fait que la représentation des comportements doit éviter toute forme de subjectivité afin de ne
pas dénaturer le modèle. Dans cette optique, deux problématiques se posent : comment formalise-t-

1



Introduction générale 2

on ce type de problème de manière aussi objective que possible ? Quel type de modèle doit-on mettre
en place pour représenter ces comportements et tenir compte de leur diversité ?

Il existe deux approches différentes, citées dans [Parunak et al., 1998], permettant de construire un
modèle de simulation. La plus ancienne et couramment utilisée est celle qui porte sur la modélisation
basée sur des équations. La deuxième porte sur la modélisation comportementale reposant sur le
paradigme "agent". Le recours à la première approche est généralement motivé par la possibilité
de modéliser le système par un ensemble d’équations qu’on cherche à évaluer. Quant à la seconde
approche, le modèle est constitué d’un ensemble d’agents encapsulant des comportements multiples
correspondant aux individus qui composent le système que l’on cherche à reproduire. Ainsi, explorer
une modélisation basée sur le paradigme d’agent et l’identification de modèles de comportements est
en adéquation avec notre problématique.

La première difficulté que nous pouvons rencontrer lors de la modélisation d’un système multi-
agents est l’identification des éléments qui le composent. A-t-on intérêt à modéliser chaque individu
observé par un type d’agent ? Cela paraît logique et anodin, dans le cas où on cherche à simuler
un magasin de vente sur la base d’une journée d’observation. Cependant, qu’adviendra-t-il si nous
considérons une base d’observation d’une année ? Il faudrait des milliers voir des millions de types
d’agent créés dans la simulation (selon le directeur général d’Auchan France, par exemple, le plus
petit des magasins Auchan accueille en moyenne 4000 clients par jour 1). Afin de contourner cette
éventuelle complication, il est judicieux de déterminer les acteurs essentiels à modéliser. De cette
manière, nous réduisons significativement le nombre de types d’agent à expérimenter sans pour autant
amoindrir le réalisme de la simulation.

Dans l’hypothèse où les types d’agent essentiels à simuler sont déterminés, un autre verrou se
pose. La notion de comportement d’un consommateur dans un espace de vente n’est pas prédéfinie
à l’avance. De nombreux paramètres sont susceptibles de mettre en valeur et caractériser un com-
portement. Pour ne s’intéresser qu’aux comportements observables au sein du magasin, certains sont
perceptibles et potentiellement pertinents à relever. Par exemple, il est possible de suivre les chemins
suivis par chacun des consommateurs. De ces comportements, on est potentiellement capable de
déterminer et extraire des caractéristiques comportementales utiles à la conception d’agents de type
consommateur. Une fois ces comportements reproduits en simulation, d’autres informations perti-
nentes peuvent être estimées, notamment, l’attrait de certains produits et, de façon plus générale,
des linéaires. Cela permet d’évaluer partiellement l’attractivité du point de vente.

Après avoir pris connaissance de ces problématiques, nous proposons de fonder intégralement notre
méthodologie sur des modèles de comportements situés représentant le déplacement des individus.
Ces comportements seront construits de façon automatique à partir de traitements d’apprentissage
non supervisé afin d’éviter un paramétrage subjectif et une étude empirique fastidieuse spécifique au
domaine d’application. La démarche sera ensuite d’exploiter les comportements de déplacement, au
sein d’une simulation reproduisant le magasin cible, résultant de l’observation.

1. Article apparu sur le site http ://www.lsa-conso.fr/le-patron-d-auchan-france-devoile-7-solutions-anticrise-en-
hyper,128012
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Enfin, restera à valider le résultat de la simulation, sachant que la conception d’un système multi-
agents est plus intuitive que formelle. Il faut donc s’assurer de l’adéquation entre le modèle et le
phénomène réel. En d’autres termes, le modèle doit être capable de révéler des informations identi-
fiables sur le système modélisé. Celles-ci doivent être assimilables, par le biais d’une comparaison, à
des informations observables provenant de données empiriques [Amblard et al., 2006]. L’observation
pourra alors jouer double rôle, un premier en tant que moyen de découverte des comportements, et
un second en tant que moyen de validation.

Nous abordons, dans cette thèse, une méthodologie multi-agents faisant face à de multiples verrous,
notamment :

– la représentation objective des comportements ;
– l’identification des types d’agent ;
– la définition des comportements situés ;
– l’adéquation entre le modèle et le phénomène réel.

De plus, elle touche à différents domaines de compétence, notamment l’apprentissage et la simulation
multi-agents. Afin de présenter notre contribution, le manuscrit sera organisé en quatre chapitres.

Le chapitre 1 présente, en premier lieu, un état de l’art sur des méthodologies portant sur l’analyse
des comportements des consommateurs par le biais de simulations. Nous abordons ensuite des notions
propres aux systèmes multi-agents et simulations comportementales, évoquant les contraintes de
conception et de vérification. Enfin, différentes méthodologies de conception de simulation multi-
agents sont exposées mettant en avant leurs avantages et leurs inconvénients.

Le chapitre 2 se focalise sur des techniques, issues de la littérature, portant sur l’extraction de
comportements de déplacements à partir d’observations. Ce qui permet de recueillir automatiquement
des comportements fidèles à la réalité. Ces méthodes s’appuient sur des techniques d’apprentissage
non supervisé. Nous nous intéressons particulièrement à deux d’entre elles, notamment la technique
d’Estimation-Maximisation (EM) [McLachlan et Krishnan, 1996] et les Modèles de Markov Cachés
(MMC) [Rabiner et Juang, 1986].

Le chapitre 3 présente notre contribution. Nous y exposons notre méthodologie générale pour la
conception d’une simulation multi-agents basée sur l’observation du monde réel. Nous nous focalisons,
en particulier, sur la partie extraction et agentification des comportements observés. Nous consacrons,
de ce fait, deux sections principales traitant, d’une part, une agentification basée sur la technique
de EM, et d’autre part, une agentification basée sur les MMC. Dans le but d’expérimenter notre
proposition, nous appliquons notre méthodologie sur un environnement simple (dans la perspective
de réaliser une transposition sur un magasin de vente).

Le chapitre 4 détaille les différentes étapes permettant d’appliquer notre méthodologie en mettant
l’accent sur la partie simulation, l’outil utilisé et l’architecture développée. Les résultats de la simu-
lation obtenus suite à l’insertion des modèles produits par EM d’une part et par MMC d’autre part
sont présentés et évalués. Enfin, nous consacrons la dernière partie à la transposition à un magasin.
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Pour finir, nous concluons ce manuscrit par une synthèse générale sur ce qui a été entrepris. Nous
énumérons, par ailleurs, les perspectives d’études complémentaires à notre approche en les scindant
en perspectives théoriques et perspectives applicatives.
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Méthodologies de conception agent
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1.1 Introduction
La grande diversité et la profusion de produits mis à disposition des consommateurs rend de

plus en plus complexe la tâche d’aménagement dans des espaces de vente. En vue d’améliorer leur
agencement et leur performance commerciale, il est nécessaire de connaitre l’attractivité des produits,
d’estimer ou mesurer l’affluence du magasin, d’étudier les comportements des consommateurs, et
enfin de disposer des stratégies de vente que le gestionnaire pourrait mettre en application.

5
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De telles analyses sont difficiles à réaliser in vivo, le recours à une simulation peut donc s’avérer
être un véritable gain de temps et de performance. En effet, exercer une action sur un élément réel
du magasin pour pouvoir observer ou mesurer la conséquence, n’est pas toujours possible. Disposant
d’un modèle représentatif des comportements et des interactions qui se produisent dans un espace
de vente, il est envisageable de simuler et de pronostiquer les influences des actions potentielles,
notamment les différentes stratégies commerciales relatives à l’agencement de la surface de vente.
Cette simulation fournirait ainsi un outil d’aide à la décision destiné au manager de l’espace de vente.
Il permettrait de reproduire les interactions qui se produisent dans le magasin et d’analyser :

– l’influence des variables d’entrée, telles que l’affluence, la configuration de l’espace de vente ;
– les paramètres associés à l’espace de vente et aux interactions consommateurs-produits, tels
que les motivations des agents consommateurs ou encore l’attractivité des produits ;

– les perturbations telles que l’influence de l’environnement.
En jouant sur les paramètres, un tel outil de simulation donne le moyen d’étudier a priori l’impact

de l’agencement du magasin, les meilleurs emplacements des promotions, la localisation des services
d’aide au consommateur voire tout autre élément pertinent aux processus de vente.

Cependant, modéliser un tel système dans le but de réaliser cet outil n’est pas une tâche aisée
étant donné la complexité et le caractère dynamique des phénomènes à reproduire. Ici réside l’utilité
de la simulation basée sur les systèmes multi-agents, généralement utilisée lorsque le comportement
du système est trop complexe pour être décrit analytiquement. Néanmoins, la difficulté de construire
un modèle de simulation multi-agents d’un espace de vente persiste dans le sens où il faut s’assurer
de disopser d’une représentation réaliste, d’une adéquation suffisante et réaliste avec l’aménagement
du magasin et de l’ensemble des interactions qui s’y produisent. Il faut donc d’une part une bonne
modélisation des comportements des consommateurs, et d’autre part, une simulation réaliste basée
sur le paradigme d’agent et des interactions associées.

Les systèmes multi-agents constituent un des champs d’étude de l’Intelligence Artificielle, à l’in-
tersection du génie logiciel et de l’informatique distribuée. Apparus il y a plus de 25 ans, les systèmes
multi-agents ont atteint aujourd’hui un niveau de maturité suffisamment important pour être mis
en oeuvre dans différentes applications particulièrement complexes. De plus en plus d’entreprises
trouvent ainsi cette approche attractive et ont tendance à l’adopter dans leurs outils commerciaux
[Parunak, 2000].

Dans la première partie de ce chapitre, nous allons étudier certains travaux qui traitent des si-
mulations des espaces de vente. L’objectif lié à cette partie est de situer notre problématique par
rapport aux approches antérieures. La seconde partie est dédiée aux notions de base sur les simu-
lations multi-agents en passant par les systèmes multi-agents et leurs composants. Enfin, les deux
dernières parties portent sur une étude bibliographique des approches de conception de simulation
multi-agents, qui permettra de situer notre méthodologie développée dans les chapitres suivants.
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1.2 Simulations des espaces de vente : Analyse du comportement
du consommateur

De nos jours, la compétition entre enseignes marchandes devient chose courante. La concurrence
étant de plus en plus rude, les gestionnaires (responsable de magasin, chef de vente,...) sont obligés
de maintenir l’attractivité et la rentabilité de leurs espaces de vente au risque de disparaître. La
recherche de nouvelles stratégies et de nouvelles méthodes de merchandising est permanente. Cette
recherche passe, en partie, par une meilleure connaissance du comportement des acheteurs. Dans les
sous-sections suivantes, nous mettons en relief quelques méthodes et travaux en lien avec l’étude et
la simulation de comportement de consommateurs dans le contexte du commerce.

1.2.1 Outils de simulation basés sur des comportements abstraits
Créer des populations de consommateurs virtuels pour étudier les effets de certaines stratégies

de marketing est une solution qui est de plus en plus pratiquée. Le rôle de la simulation intervient,
justement, pour reproduire une large panoplie d’individus virtuels aux actions, motivations et atti-
tudes différentes. D’où la nécessité d’étudier les comportements des consommateurs. Ces derniers
interagissent entre eux et agissent selon différents processus tels que l’imitation, la méfiance, le dé-
sir, la tentation... De même, le choix d’un consommateur est très souvent le fruit des influences
des marques, de la publicité et du bouche à oreille... Les outils de décision marketing traditionnels
donnent peu de descriptions opérationnelles des processus cognitifs. De plus, ces outils ne prennent
pas en considération la dynamique sociale résultante de l’interaction dans le marché réel. Enfin, ils
sont mal adaptés à une simulation reproduisant plusieurs milliers de consommateurs. Afin de pallier
ces difficultés, des travaux se sont basés uniquement sur la représentation cognitive abstraite des
consommateurs. Ils se concentrent sur l’entre-jeu entre les comportements individuels, les profils
socio-économiques et les règles d’interaction.
Les outils développés à cet effet permettent la simulation de :

– l’attitude (comportementale) du consommateur ;
– l’impact des actes de consommation résultant de ces attitudes ;
– la rétroactivité des effets de ces actes sur les consommateurs eux-mêmes ;
– la réaction de la marque aux évolutions de marché et leurs effets rétroactifs sur les attitudes
comportementales des individus.

Une des spécificités de ce type d’outil est qu’il prend en compte non seulement les caractéristiques
cognitives individuelles, mais également les interactions entre consommateurs. Ces outils sont généra-
lement adaptés lorsque l’on cherche à mieux comprendre l’impact d’une marque, d’un produit sur une
masse de consommateurs et notamment via l’influence des prescripteurs au sein d’une communauté
ou d’un réseau social.

A une échelle plus restreinte, en l’occurrence l’étude de comportements de consommateurs dans un
espace de vente, l’analyse des stratégies commerciales ne dépend plus entièrement de la renommée
de l’entreprise, des produits, mais de l’agencement et de l’ergonomie de l’espace [Bonnin, 2003].

Une première investigation [Terano et al., 2009] basée sur des comportements abstraits de clients
a été réalisée afin d’étudier le déplacement des clients dans un supermarché. Ces derniers sont conçus
sous la forme d’un modèle conceptuel regroupant une liste d’achat, une probabilité d’achat visuel (par
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pulsion), un ratio de reconnaissance de produits promotionnels s’ils se trouvent à portée de vision...
L’agent est aussi doté d’un comportement tel que son déplacement soit uniquement influencé par
la liste de produits, planifiée à l’avance, et l’agencement intérieur du magasin. Les résultats de la
simulation, ainsi paramétrée et exécutée après avoir conçu l’agencement initial du magasin, coïncident
avec les données réelles. Cet outil de simulation permet ainsi d’effectuer des expériences virtuelles en
réalisant des changements sur les différents paramètres des opérations commerciales et la disposition
des rayons [Terano et al., 2009].

Cela étant, il est néanmoins nécessaire de préciser que plusieurs paramètres d’initialisation de la
simulation sont intuitifs tels que le champ de vision des personnes (qui varie considérablement d’une
personne à une autre), la liste d’achat initiale dont disposent les agents (certains clients n’ont pas
forcément une liste préétablie ou même l’intention d’acheter)...
De plus, bien que la liste des produits achetés par chaque client permette de donner une certaine
idée sur le parcours des consommateurs, ces derniers peuvent se déplacer à travers plusieurs rayons
sans pour autant saisir des produits. Cette information est utile et devrait être prise en compte afin
d’obtenir une meilleure connaissance sur ce qui peut intéresser éventuellement les consommateurs et
cela en complément des achats effectivement réalisés.

Dans [Trakulpipat et Sinthupinyo, 2008], les auteurs présentent également une simulation à base
d’agents d’un magasin. Leur contribution porte sur l’amélioration du couple (magasin,client) simulé.
Comme précédemment, la modélisation des comportements des clients reste abstraite et ne s’ap-
puie pas sur l’observation de données réelles : chacun des agents possède une liste de courses et
procède selon un processus de décision simple pour choisir le produit désiré et le chemin à prendre,
jusqu’à épuisement de la liste. L’originalité de l’article réside dans le calcul d’une valeur de sa-
tisfaction pour chaque agent. Ceci permet d’inférer une quantification et une approximation de
la “désirabilité” de l’agencement du magasin. Cette approximation est faite pour chaque agence-
ment qui sera ajusté par un algorithme génétique afin de s’adapter aux comportements des clients
[Trakulpipat et Sinthupinyo, 2008].

Dans cette étude, l’agent est caractérisé par l’un des états suivants : chercher une cible, atteindre la
cible et réussir l’achat. Pour chaque état, il existe une description de la motivation et du comportement
de l’agent ainsi que les actions qui lui sont associées. L’objectif de l’agent est de maximiser la valeur
de satisfaction qui dépend de l’achat des produits. Ces processus d’achat diffèrent selon l’agent :
respecter une liste d’achats, parcourir les rayons avant de prendre une décision d’achat ou acheter par
impulsion. L’idée est donc de faire une approximation de l’attractivité de chaque linéaire par rapport à
la valeur de satisfaction des agents. Le fonctionnement de l’algorithme génétique se base sur des cycles
itératifs d’évaluation (la fonction de satisfaction), de sélection (choix aléatoire de couples d’individus
dits chromosomes sur toutes les données) et de mutation ou croisement (où chaque couple permet
d’obtenir 2 nouveaux chromosomes fils, ayant subi une mutation dans une de leurs caractéristiques,
ou ayant échangé une portion du chromosome). L’application de cette méthode pour l’amélioration
de la conception du magasin nécessite un codage de chromosomes. Chaque chromosome représente
une catégorie de produits dans un rayon et les coordonnées (X,Y) de sa position dans le magasin,
voir figure 1.1.
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Figure 1.1 – Méthode de codage du chromosome

Vu la nature itérative de l’algorithme, l’effet de la mutation et du croisement, les chromosomes
survivants dans la nouvelle génération représentent ceux qui décrivent la conception de l’espace ayant
eu la valeur de satisfaction la plus élevée.

Les résultats expérimentaux de la simulation ont montré que cette méthode permet la découverte
du meilleur aménagement possible. Cependant, ce résultat est bâti sur des hypothèses fortes et une
modélisation des clients dont la pertinence et le réalisme restent à vérifier. Il est aussi important
de signaler que la mesure quantitative de la satisfaction des clients reste subjective et ne peut pas
correspondre à la réalité.

D’une façon générale, ces études basées sur des comportements abstraits requièrent une première
phase qui nécessite de faire appel aux connaissances d’un expert afin de récolter quelques informations
utiles à la conception et la modélisation des clients virtuels. De fait, l’intervention de l’expert peut
être vue comme un inconvénient. En effet, cela réduit la généralité ou la portabilité du produit qui
ne va être effectif que pour le magasin en question. La totalité du processus de développement de
l’outil doit être reprise si un manager d’un autre magasin souhaite exploiter l’outil de simulation.

Dans ces travaux, les comportements des individus au sein des simulations sont construits sous
la base d’hypothèses fortes et difficilement vérifiables. Ainsi, la génération de certaines données est
très aléatoire (par exemple les listes d’achats que possède chaque individu virtuel, la motivation pour
un produit,...). D’autres travaux, qui seront détaillés dans la section suivante, exploitent directement
des comportements de clients réels.

1.2.2 Outils de simulation basés sur des comportements de clients réels
Dans le contexte de simulation de magasin de vente en libre-service, de nombreuses études s’ap-

puient sur des modèles basés sur une recherche multidisciplinaire portant sur l’étude économique, psy-
chologique et informatique d’une population de clients [Siebers et al., 2008b] [Siebers et al., 2008a].
Les données utilisées dans ce type de modélisation proviennent d’enquêtes consommateurs (observa-
tions informelles, interviews et questionnaires) et de documents liés à la gestion et l’exploitation du
point de vente. A l’instar des outils présentés précédemment, les modèles obtenus permettent de :
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– fournir un support de décision pour la gestion du magasin ;
– évaluer l’agencement et la conception du magasin.

Seule diffère leur mise en place, qui nécessite une phase d’étude préalable concernant la représen-
tation des comportements des consommateurs. Une étape de collecte de données est donc nécessaire
et pour cela des questionnaires exhaustifs et précis doivent être réalisés. Parmi les autres difficul-
tés, il est à noter que ce type d’enquête repose sur le déclaratif des personnes interviewées ; ce qui
représente une source de biais pour la phase de modélisation.

D’autres travaux portent également sur les enquêtes de consommateurs, mais d’un point de vue
différent, en s’appuyant sur l’analyse des parcours et des flux au sein du magasin. Cette méthode a été
établie dans le cadre d’une étude visant à évaluer des stratégies concurrentielles permettant d’amé-
liorer la qualité de service des supermarchés [Teknomo et Gerilla, 2009]. Elle porte sur la collecte de
données relatives aux déplacements des clients, sur leur analyse et leur modélisation. La collecte de
ces données consiste en un simple inventaire des produits ainsi que des enquêtes par questionnaire
permettant de déduire la trajectoire de déambulation des clients. La technique utilisée se base ensuite
sur l’analyse de trajectoires statiques obtenues à partir des données collectées afin d’en faire ressortir
une agrégation des schémas de flux. Cette information permet d’apprendre quelles allées reçoivent
plus de clients que d’autres et quels produits sont préférés à d’autres et, par conséquent, elle permet
d’avoir une connaissance sur l’attractivité des rayons et des produits.

Certaines sociétés technologiques proposent des offres commerciales pour des outils de supports
de gestion de magasin se basant sur l’étude des comportements des clients. A titre d’exemple, un
concept de simulation de magasins a été développé par la société ACTISKU 1, spécialiste dans les
applications de conception de magasins virtuels 3D. Cet outil représente une surface de vente en 3D
et permet de reproduire une réplique exacte d’un magasin de vente réel. Il va permettre aux cyber-
consommateurs de circuler de façon virtuelle dans le magasin et de pouvoir manipuler et acheter
les produits désirés. ACTISKU fournit aussi des résultats qui vont permettre d’étudier l’impact de
certaines stratégies de vente analysant le comportement des consommateurs. Notamment, les points
chauds et les points froids du magasin, les produits manipulés, le sens de circulation... Dans ce cas,
le recueil de données repose sur les traces des consommateurs virtuels dont les comportements ne
peuvent pas correspondre exactement avec ceux qui se déplacent réellement dans un vrai magasin
du fait d’une immersion limitée au visuel (pas de sollicitation des autres sens : tactile, olfactif...).

Un autre outil nommé TC-Store 2 a vu le jour, créé par une équipe de professionnels spécialisée dans
la conception et le développement de solutions de retail intelligence 3. L’outil est conçu pour accroitre
la rentabilité de l’entreprise à partir d’une meilleure connaissance du comportement des clients. Pour
ce faire, le système proposé repose sur des équipements tels que compteur de personnes et détecteur
de mouvement, ainsi qu’un logiciel de gestion spécifique. Cette combinaison de matériels et de logiciel
est, par conséquent, capable de mesurer certains paramètres tels que le nombre d’entrées des clients

1. http ://www.actisku.com/
2. http ://www.t-cuento.com/fre/tc-store.php ?x=Qu%E9+es+TC-Store
3. Le Retail Intelligence représente l’ensemble des outils et des applications qui ciblent la création et la gestion de

connaissances obtenues grâce au recueil et à l’analyse des chiffres dans une organisation ou dans une entreprise de
vente au détail.
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dans l’établissement, la capacité d’occupation du magasin dans chaque période, la durée de l’acte
de vente, ainsi que les flux de piétons qui passent chaque jour devant le magasin. Cependant, les
données recueillies, relatives aux comportements ; à part le fait qu’elles puissent répondre à certaines
questions liées au potentiel des produits ou l’attractivité des vitrines ; ne permettent pas de suivre
individuellement les clients et distinguer leurs différents profils. Cette connaissance peut s’avérer
utile pour prendre en compte la diversité des goûts et adapter le magasin autant que possible aux
différentes attentes des clients.

En dépit du contexte virtuel de ACTISKU et le besoin d’installation de matériels spécifiques et
coûteux de TC-Store, ces types de logiciels commerciaux présentent un certain nombre de caracté-
ristiques intéressantes. En effet, un des points positifs de ces outils est que le recueil et l’analyse des
données du comportement des consommateurs se fait en quelque sorte de façon automatique. Il n’est
pas nécessaire, dans ce cas, d’avoir recours à un expert du domaine et faire appel à ces connaissances
et son expertise pour aboutir à l’analyse des comportements.

La méthodologie, que nous proposons dans cette thèse, s’oriente vers une simulation compor-
tementale réelle basée sur les systèmes multi-agents. Les travaux de [Teknomo et Gerilla, 2009],
[Siebers et al., 2008b], [Terano et al., 2009] et [Trakulpipat et Sinthupinyo, 2008] se basent, d’ailleurs,
sur cette technologie. La section suivante est dédiée, de ce fait, aux systèmes multi-agents.

1.3 Les systèmes multi-agents (SMA) et simulation

L’emploi des SMA varie selon les besoins des applications. Ils peuvent être utilisés dans un
cadre de coopération et de négociation, pour effectuer des stratégies de coopération entre entités
et pour résoudre des problèmes distribués [Alshabi et al., 2007]. Nous trouvons également la no-
tion de coopération entre des robots formant un SMA tels que les robots footballeurs par exemple
[Kim et al., 1997].
D’un autre côté, les SMA peuvent s’appliquer dans un cadre compétitif [Tuyls et al., 2006]. Ils
peuvent aussi être efficaces dans un contexte de contrôle [Huberman et Clearwater, 1995], de diag-
nostic de défaillances [Jennings et Bussmann, 2003], ou celui de l’évolution de réseaux sociaux
[Amblard et Ferrand, 1998],...

Une liste exhaustive des apports et des innovations relatifs à cette technologie serait ambitieuse.
Toutefois, nous allons porter notre attention sur un type particulier de SMA qui permet la reproduc-
tion d’un phénomène donné du monde réel au moyen d’une simulation. Nous nous intéressons à cela
afin de comprendre ou expliquer un comportement collectif et l’utiliser pour inférer une connaissance
utile.

Dans ce qui suit, nous dressons tout d’abord une définition du concept de système multi-agents,
en partant du composant élémentaire : l’agent. Ensuite, nous abordons les simulations multi-agents
à travers un bref historique des travaux effectués dans le domaine.
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1.3.1 L’agent et ses caractéristiques
Il existe plusieurs définitions du concept “agent” en raison de la diversité des entités qu’il peut

désigner. La définition la plus universelle précise qu’un agent représente une entité qui agit. De façon
plus précise et selon Jacques Ferber [Ferber, 2007], un agent est une entité (software ou hardware)
située dans un environnement (virtuel ou réel) qui :

– est capable d’agir dans un environnement ;
– est conduit par un ensemble de tendances (buts) ;
– possède ses propres ressources ;
– peut communiquer avec les autres agents ;
– possède un comportement autonome dépendant de ses perceptions, ses représentations et ses
interactions avec l’environnement et les autres agents ;

– a une représentation partielle de l’environnement où il évolue ;
– peut éventuellement se reproduire.

En d’autres termes, un agent est capable de raisonner, représenter, communiquer et décider. Il
peut manifester différentes propriétés [Axtell, 1999] telles que :

– l’autonomie : ne dépend d’aucune autre entité ;
– la sociabilité : prend en compte les autres agents et interagit avec eux ;
– la réactivité : construit sur un cycle de perception-réaction ;
– la pro-activité : possède des motivations et réagit à son environnement selon les buts à at-
teindre ;

– la localité : possède une limitation à sa perception et à ses actions.

A quelques divergences près, les définitions des agents se rejoignent toutes. Les quelques di-
vergences concernent le type d’applications pour lesquelles est conçu l’agent. D’où l’existence de
plusieurs types d’agent.

1.3.2 Les types d’agents
Parmi les différents types d’agent que nous pouvons rencontrer, il en existe trois considérés comme

principaux :
– Réactif : lorsque l’agent n’a qu’une faible capacité de communication (par exemple, une com-
munication indirecte via des traces laissées dans l’environnement) et pas de représentation
explicite de l’environnement auquel il appartient. Il possède une liste d’objectifs et dispose d’un
comportement de type stimulus-réponse en réaction à ce qu’il perçoit ;

– Cognitif : il possède un objectif à atteindre, un plan à réaliser et des capacités de mémoire
et de raisonnement importantes. Il est donc capable de prendre des décisions évoluées et peut
procéder par communication intentionnelle (échange de messages) ;

– Social : qui tient compte des autres agents et participe à l’accomplissement de leurs tâches
quand la situation le réclame et lui est favorable.

Ces agents sont destinés à interagir avec d’autres agents dans un environnement formant, donc,
un SMA. L’environnement permet aux agents d’évoluer, de communiquer, de percevoir et d’agir. Ces
propriétés font du SMA, un système qui se distingue des autres systèmes classiques, notamment les
systèmes distribués et les systèmes orientés objets.
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Dans notre cas d’étude, l’objectif recherché consiste à reproduire les comportements des consom-
mateurs dans un magasin. Il convient donc d’utiliser des agents plutôt réactifs avec des capacités de
raisonnement plutôt simples. L’agent est ainsi doté d’un ensemble de buts à atteindre (les produits
recherchés). Il doit éviter les obstacles, rayons et mobilier du magasin par exemple, y compris les
autres agents (consommateurs, vendeurs,...). Ces interactions provoquées par les comportements des
agents entrainent un comportement global émergent, phénomène courramment rencontré dans les
applications de simulation. Ainsi, nous nous intéressons, dans ce qui suit, aux SMA réactifs, aux
simulations et aux phénomènes émergents.

1.3.3 Les SMA et leurs caractéristiques
De nombreuses communautés scientifiques, ainsi qu’industrielles, font usage du paradigme agent

pour répondre à des problématiques issues de vastes champs d’application. Ceci est dû en partie à la
transversalité des SMA. En effet, les systèmes multi-agents permettent de représenter des systèmes
dynamiques constitués de composants ou d’entités dotés de comportements différents. Les SMA sont
ainsi largement appliqués dans les systèmes répartis, les jeux, la robotique autonome et communi-
cante, les réseaux de communication, les processus cognitifs et d’apprentissage, l’imagerie, l’analyse
de scènes, l’analyse de comportements, ...

Un SMA est caractérisé principalement par :
– L’intelligence collective des agents : résultante des interactions entre des agents autonomes,
dotés de capacités cognitives et d’un comportement réflexif leur permettant d’agir, d’obser-
ver leurs actions et d’en changer le cours, ce qui pourrait être beaucoup plus complexe voir
inconcevable s’ils étaient isolés ;

– L’interactivité des agents : situés dans un environnement partagé et ouvert, les agents peuvent
interagir en communiquant entre eux ou en agissant sur l’environnement ;

– La complexité du système : qui peut contenir de nombreux agents hétérogènes ;
– L’ouverture : qui désigne l’échange d’information avec l’extérieur, ainsi que l’évolution fonc-
tionnelle du système relative à la mobilité des agents, leur entrée et leur sortie ;

– La distribution : qui concerne la modularité des connaissances et des traitements ;
– L’adaptation : les agents tiennent compte de la dynamique de leur environnement pour ajuster
leur comportement en cours de fonctionnement ;

– L’intelligibilité : dénote le caractère accessible et interprétable du SMA offrant un ensemble
d’abstractions modélisées qui correspondent, de manière assez naturelle, au système cible.

1.3.4 Les SMA réactifs
Parmi les modèles classiques des SMA, l’approche réactive a fait l’objet d’un bon nombre d’ap-

plications. Cela est dû à ses propriétés intrinsèques : simplicité, flexibilité et fiabilité, à sa capa-
cité d’adaptation. Aussi, elle a su répondre efficacement aux exigences des problèmes complexes,
notamment, dans des problèmes d’évitement d’obstacles pour des systèmes d’aide à la conduite
[Gechter et al., 2010], dans la résolution de problèmes [Simonin et Gechter, 2005], dans les simula-
tions de modèles de sociétés telles que les colonies de fourmis [Drogoul et Ferber, 1994],...

Un SMA réactif évolue dans le temps et peut engendrer des phénomènes émergents résultant des
comportements individuels des agents et de la dynamique propre à l’environnement. Dans un SMA
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réactif, l’agent ne possède pas de représentation explicite de l’environnement et de l’organisation
dont il fait partie. Il est considéré comme un agent “simple” dépourvu de raisonnement abstrait et
complexe. Les activités et l’interaction des agents induisent l’organisation du système.

Malgré leurs nombreuses qualités, les SMA réactifs soulèvent néanmoins, tout comme n’im-
porte quel type de SMA, beaucoup de difficultés et de questions intrinsèques à leur conception
[Iglesias et al., 1997] à savoir :

– Comment décrire, décomposer et formuler un problème à résoudre en agents ?
– Comment spécifier les caractéristiques d’un agent ?
– Comment décrire la connaissance requise par les agents pour atteindre leurs objectifs ?
– Comment concevoir les outils et les méthodologies de développement pour les SMA?
Ces questions seront abordées et traitées ultérieurement dans notre méthodologie, tout au long

des chapitres.

1.3.5 Les simulations multi-agents
Les simulations multi-agents s’avèrent être un “micro monde artificiel” dont les caractéristiques

peuvent être contrôlées et permettent de reproduire une série d’expériences comme dans un labora-
toire. Les simulations à base d’agents représentent aujourd’hui une alternative crédible aux approches
classiques permettant de modéliser des systèmes complexes, notamment lorsque ces systèmes sont
difficilement représentés sous forme d’équations.
Ces simulations consistent à utiliser un ensemble d’agents en interaction de manière à reproduire la
dynamique et l’évolution des phénomènes que l’on cherche à simuler. La simulation à partir d’une
modélisation “agent” permet donc de s’affranchir des limites des approches analytiques et de créer
un paradigme puissant permettant d’aborder l’étude et l’analyse de systèmes réels complexes.

1.3.6 L’émergence dans les simulations multi-agents
L’émergence au sein d’un SMA caractérise les phénomènes qui apparaissent de manière globale au

sein du système à partir des interactions locales entre agents. En ce sens, l’émergence peut être vue
comme un passage du niveau micro au niveau macro. Le processus de modélisation d’une simulation
multi-agents, partant d’une observation et entrainant un résultat émergent, est illustré dans la figure
1.2.

Le concept de l’émergence a fait l’objet de nombreuses études dont celle décrite dans [Müller, 2003]
ainsi que dans [Georgé et al., 2003] représentant une théorie sur les systèmes multi-agents adaptatifs
à fonctionnalité émergente. Le comportement collectif émergent peut induire à une connaissance
pertinente. Néanmoins, la séquence d’événements qui produit le phénomène émergent est cachée.
Lors de la construction d’un SMA, les entités qui le composent ainsi que leurs relations peuvent
être contrôlées et maîtrisées. Cependant, le comportement émergent de ces composants est implicite
et imprévisible. Il n’existe aucune certitude à atteindre un comportement global désiré. Il peut,
toutefois, conduire à l’apparition de structures, de motifs ou de propriétés nouvelles et cohérentes
[Jeffrey, 1999]. Cette notion d’émergence est également exploitée dans différents travaux portant
sur les méthodes de conception. Dans ce qui suit, nous examinons de plus près certaines études
qui traitent des méthodologies portant sur notre problématique principale qui est la conception de
simulation multi-agents dont certaines s’appuient sur le principe d’émergence.
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Figure 1.2 – Processus de modélisation de simulation multi-agents

1.4 Méthodes de conception de simulation multi-agents

Dans cette section, et dorénavant tout au long de ce manuscrit, nous nous focalisons sur la
problématique de modélisation et de conception de simulations de comportements basées sur les
systèmes multi-agents. Nous proposons d’exposer différentes architectures existantes de simulation
de comportements observés. Nous soulignons pour chacune leurs points forts et leurs points faibles
dans le processus de modélisation.

La simulation multi-agents part généralement d’une approche descendante consistant à identifier
d’une part les entités composant le phénomène réel à reproduire et d’autre part, les relations entre
ces entités. Chaque entité est ensuite modélisée sous la forme d’un agent, généralement en fai-
sant quelques hypothèses simplificatrices. Comme toute approche de modélisation, les modélisations
“agents” restent donc une approximation ne permettant pas de prendre en considération tous les
détails du ou des phénomènes réels à simuler. Dans certains cas, cette approximation peut conduire
à des écarts importants entre le réel et le simulé induisant ainsi des interprétations, des analyses et
des résultats erronés. Il existe donc une vraie problématique autour de la caractérisation des entités
essentielles à modéliser et de la détermination du niveau de détail de leur modélisation.

Comme mentionnées auparavant, certaines approches utilisent le concept de l’émergence dans
la conception d’un SMA. L’auteur dans [Klein, 2009] a regroupé ces travaux selon deux aspects
différents : les approches par construction et les approches par contrôle (le terme contrôle qui est
utilisé par cet auteur décrit un moyen d’agir sur un SMA pendant son exécution en fonction de
son évolution courante). Il s’agit en fait de démarches au niveau micro et de démarches au niveau
macro, respectivement, pour spécifier le comportement collectif d’une simulation SMA. Ces moyens
de conceptions sont présentés ci-après, suivis de deux autres méthodes récentes et originales de
conception de simulation multi-agents. La première fait participer des agents humains capables d’agir
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sur le comportement des agents en cours d’exécution et, par conséquent, sur le système global. La
seconde repose intégralement sur les interactions entre les agents impliqués dans la simulation.

1.4.1 Démarche au niveau micro

La démarche au niveau micro (ou approche par construction) permet de s’assurer que le SMA
présente un comportement spécifié lors de sa construction. On en distingue deux types décrits dans
les deux paragraphes ci-après :

1.4.1.1 Approche par méthodes de conception

Cette approche est utilisée lorsqu’on définit entièrement le comportement des agents, sans cadre
formel qui délimite leurs capacités. Un intervenant expérimenté, appréhendant le comportement
global du SMA, détermine et exerce une correction des comportements des agents. Les auteurs
dans [Wolf et Holvoet, 2005] et dans [Di et al., 2006] préconisent cette méthode en s’appuyant sur
l’idée que la seule possibilité d’obtenir un comportement cohérent au niveau macro est de laisser le
comportement se produire et s’organiser de façon autonome, ce qu’ils appellent l’auto-organisation.

Les méthodes de conception, bien qu’elles puissent être efficaces dans certains cadres d’application,
demeurent très dépendantes de l’intervention d’un humain qui va non seulement déterminer mais aussi
corriger les comportements des agents. Ceci peut être problématique dans certains cas. Notamment
dans le cas où le concepteur fait un mauvais choix initial. Il est alors nécessaire d’effectuer un nombre
important de tests et de calculs pour n’omettre aucune amélioration possible.

1.4.1.2 Approche par ajustement des paramètres

Cette approche représente une optimisation empirique sur l’espace des paramètres du SMA à
calibrer, en explorant et en retenant la meilleure combinaison de valeurs. Quelques techniques pro-
posent d’utiliser la connaissance du système réel pour scinder le modèle général en sous-modèles et
les traiter individuellement par un processus de calibration [Fehler et al., 2004]. Ceci peut s’avérer
pertinent dans le cas où le nombre de paramètres du système multi-agents à ajuster est élevé ; les
dépendances des paramètres sont complexes à cause des interactions entre les agents ; ou le coût
du calcul de la simulation est très élevé. D’autres techniques sont également utilisées pour l’explo-
ration de l’espace des paramètres tels que les algorithmes génétiques, par exemple, qui cherchent
à parcourir les sous-espaces susceptibles de fournir les meilleurs résultats selon une valeur globale
directement mesurable appelée “fitness” (ou valeur de satisfaction comme mentionnée auparavant
dans le paragraphe 1.2.1).

Dans le cas d’une simulation reproduisant un espace de vente, s’assurer de concevoir d’emblée
des comportements d’agents (consommateurs, vendeurs, caissiers, produits,...) convenables et satis-
faisants, que ce soit en appliquant les méthodes de conception ou les méthodes par ajustement de
paramètres, peut paraître excessivement ambitieux. En effet, faire explorer l’espace des paramètres
de la simulation et des agents par un expert serait subjectif et inapproprié pour refléter la réalité.
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1.4.2 Démarche au niveau macro

Le principe de cette approche repose sur l’influence dynamique de l’utilisateur sur un SMA
existant, afin de diriger un comportement global vers un comportement désiré. Le but est de pouvoir
agir pendant l’exécution du système afin de modifier le comportement collectif. Le recours à ces
méthodes est motivé généralement par l’échec des méthodes par construction (niveau micro).
La mise en place de cette approche est similaire au contrôle d’un système dynamique en automatique
qui nécessite que le système soit muni :

– D’une cible : l’ensemble des comportements désirés ;
– De moyens d’observation : moyens pouvant fournir des indications sur l’état du SMA ;
– D’un ensemble de moyens d’action sur le SMA.

Pour assurer le succés de la démarche, il faut que le phénomène émergent ait un effet correcteur, par
rétroaction, sur les entités qui composent le système. Or, la difficulté intrinsèque aux SMA est qu’on
est incapable de prédire l’effet qu’une modification du système ou des agents peut provoquer sur le
comportement global. Déterminer quelle modification est nécessaire pour atteindre un comportement
global souhaité est souvent compliqué.

De ce fait, des approches de vérification d’un SMA sont nées. Parmi ces approches nous citons :
– Utiliser l’architecture observateur/contrôleur [Richter et al., 2006] où les agents sont dotés d’un

comportement autonome et sont capables de s’adapter à leur environnement. Le comportement
présumé émergent est ensuite mesuré au moyen d’un observateur, qui va fournir une description
abstraite de l’état courant du SMA au contrôleur. Ce dernier analyse l’observation obtenue et
dans le cas où cette description est non satisfaisante (éloignée du comportement cible), il va
réagir en déterminant les actions, appelées actions de contrôle, qui vont guider l’organisation
des agents en influant sur certains paramètres locaux.

– Représenter chaque agent par un MDP (Processus de Décision Markovien) [Scherrer, 2004] de-
vant optimiser sa propre politique, lui-même étant dépendant de la politique des autres agents,
selon un objectif ciblé. Le critère d’optimalité (la fonction de récompense dans les MDP) est
global, et correspond au comportement du SMA que l’on cherche à atteindre. Il peut néanmoins
être décomposé en une somme de fonctions de récompenses locales [Chadès et al., 2002]. Cette
approche est généralement utilisée dans un problème de collaboration.

– Appliquer le contrôle au niveau global en deux étapes. La première représente une phase
d’apprentissage qui va construire un modèle de la dynamique globale du SMA, sous forme de
graphe d’états, de façon expérimentale. La deuxième repose sur l’exploitation du modèle créé
et le choix des actions de contrôle de façon rationnelle [Klein et al., 2009].

Ces méthodes, permettant d’utiliser l’information du niveau macro au niveau micro, semblent être
prometteuses. Ces procédés sont réalisés de façon automatique, ce qui rend ce traitement plus objectif
et limite le recours au jugement humain. Cependant, déterminer les informations globales appropriées
qui vont être utilisées pour agir sur le système est sujet à discussion. La difficulté réside dans le choix
des paramètres au niveau micro qui vont être affectés et altérés par les actions du “contrôleur”. Malgré
le faible nombre d’études concernant ces méthodes, il pourrait être envisageable de les étudier dans
notre cadre applicatif : la simulation d’un espace de vente, et de l’intégrer dans notre méthodologie
que nous présentons ultérieurement.
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Néanmoins, ces approches ne peuvent être mises en pratique que sur un SMA existant afin d’y
apporter des améliorations pour le conduire vers un comportement désiré. Elles représentent donc
un moyen d’appui lors de la conception de simulation agent et non pas des méthodes de conception
proprement dites. Ce qui nous amène à prospecter d’autres pistes de conception de SMA.

1.4.3 Conception de simulation participative
Parmi les méthodes facilitant la conception de simulation se trouvent les simulations multi-

agents participatives [Guyot et Honiden, 2006]. Celles-ci sont bien sûr basées sur le paradigme agents,
cependant, un nouveau concept fait son apparition dans le système : la participation des humains.
Ceux-ci sont autorisés à agir sur le système de la même manière que le ferait un agent.
Cette technique suit un diagramme itératif (voir figure 1.3) qui va transformer successivement le
modèle, la définition de primitives et l’interface établis. Sa conception est spécifique au système ciblé
qu’on cherche à simuler et commence par une phase d’observation et de collecte de données qui va
aider à établir la structure du modèle (par exemple la description des interactions qui se déroulent
entre des acheteurs et des vendeurs d’un produit donné : protocole d’interaction). Ensuite vient la
conception du modèle qui va établir une description formelle des éléments du modèle en ayant recours
à l’aide des spécialistes du domaine le cas échéant. Ces descriptions formelles des interactions entre
les agents se présentent sous forme de primitives (actions primitives).

A partir de là, le modèle de la simulation prend forme en tenant compte des contraintes et des buts
de l’expérimentation recherchée. Les participants contrôlant chaque agent sont capables de redéfinir
leurs rôles et les règles sociales en utilisant les primitives qui leur permettent de suivre librement
n’importe quelle stratégie. Ces actions sont ensuite enregistrées et traitées durant la session de
débriefing afin que les participants soient confrontés à une vision globale de leurs comportements.

Ce mécanisme permet d’accomplir des expériences, en impliquant des intervenants humains. Il
permet, de ce fait, de concevoir des systèmes multi-agents capables de s’améliorer et de s’adap-
ter par rapport aux participants ; pouvant ainsi être profitable dans un contexte d’apprentissage et
d’éducation. De plus, ce mécanisme pourrait être utilisé pour concevoir des protocoles d’interaction
efficaces en tant que support de négociation. Ces simulations constituent une alternative crédible
dans certaines applications, non seulement pour l’étude de comportements collectifs, mais également
pour ses qualités pédagogiques et d’aide à la décision. Néanmoins, il dépend fortement de la qualité
des interventions et n’est applicable que sur des applications nécessitant de fortes interactions.

1.4.4 Conception de simulation basée sur les interactions
La méthodologie IODA (Interaction-Oriented Design of Agent simulations) [Kubera et al., 2011]

[Mathieu et al., 2001], facilite la conception d’une simulation basée sur des agents situés 4. Cet outil
se base sur les interactions des entités qui composent la simulation, dans le but d’obtenir un processus
de conception de simulations entièrement orientées interactions. De ce fait, un agent est considéré
comme une entité qui effectue ou subit un ensemble d’interactions sans pour autant être conçu
spécifiquement pour réaliser un comportement donné.

4. Agents situés dans un environnement sur lequel ils peuvent effectuer des actions qui sont susceptibles de le
changer.
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Figure 1.3 – Processus de simulation agent dans un contexte participatif [Guyot et Honiden, 2006]

L’accent est mis sur la modélisation des interactions au travers la définition d’une matrice d’inter-
action entre entités. Ceci rend la conception du système plus accessible, étant donné que la phase de
conception des agents s’en trouve simplifiée. Parmi les informations que doit traiter le modèle formel
de IODA, nous citons :

– les interactions qui représentent l’action choisie à partir de préconditions (expression booléenne
décrivant les conditions logiques ou physiques nécessaires pour lancer l’interaction) et d’un
élément de déclenchement (une expression booléenne décrivant l’objectif implicite ou explicite
de l’interaction).

– la typologie d’interaction qui représente la relation entre un agent source et un agent cible
selon une cardinalité d’interactions ;

– la distance limite qui sépare deux agents, car un agent ne peut interagir qu’avec ceux qui sont
suffisamment proches ;

– les caractéristiques de l’environnement qui doit contenir les agents et qui permet le calcul des
distances entre les agents et de leurs cercles de perception ;

– le fonctionnement d’un agent qui tient compte d’un ensemble d’interactions réalisables et
d’un cercle de perception. Une sélection d’actions est ensuite réalisée puis l’état de l’agent est
actualisé ;
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– la matrice d’interactions qui vise à fournir un résumé de toutes les interactions se produisant
dans la simulation.

Conformément à cette méthodologie, la conception d’une simulation est réalisée comme suit :
– Identifier des entités et assigner des interactions pour les agents sources et les agents cibles ;
– Définir et implémenter les primitives pour les conditions d’activation et les séquences d’actions
pour les interactions pour chaque famille d’agent ;

– Définir pour chaque interaction I une priorité p(I) et une distance limite d(I) ;
– Définir comment évolue la matrice durant la simulation, dans le cas où l’agent peut modifier
son comportement ou celui des autres, en agissant sur les cellules de la matrice.

La table 1.1 représente un exemple de matrice d’interactions d’une simple simulation d’un ma-
gasin, où la première colonne représente les agents sources et la première ligne représente les agents
cibles. Les cellules non vides se trouvant dans l’intersection d’un agent source et un agent cible
représentent l’interaction établie à une distance maximale d de la source.

Source \Cible � Consommateur Vendeur Produit Caisse
Consommateur (Se déplace) (Evite, d = 1) (Demande, d = 0) (Prend, d = 0) (Paye, d = 0)

(Choisit produit)
(Sortir)

Vendeur (Se déplace) (Aide, d = 0) (Evite, d = 1) (Remet, d = 0)
Produit (Se renouvelle)
Caisse (Encaisse)

Table 1.1 – Matrice d’interaction d’une simulation d’un magasin de vente

Adopter cette méthodologie, centrée sur les interactions, permet de construire des comporte-
ments génériques pouvant être réutilisables dans différents contextes. Aussi, elle permet de séparer la
connaissance sur les comportements du traitement. Ce qui donne plus de souplesse dans la conception
des simulations. Cependant, toute simulation multi-agents ne repose pas seulement sur les interac-
tions, ou du moins, l’interaction entre les agents ne représente pas toujours le facteur principal du
système à simuler. Dans ces cas là, il est défavorable d’adopter cette méthodologie de conception.

L’ensemble des approches exposées dans cette section exige d’importants efforts en matière de
modélisation et de programmation. Le concepteur de la simulation doit disposer d’une certaine ex-
pertise du système à simuler pour pouvoir le modéliser sous forme d’agents. Pour de nombreuses
applications, l’observation du système à simuler et le recueil de données réelles sont possibles mais
fastidieux à réaliser pour le concepteur. Ainsi, il est intéressant de s’appuyer sur des techniques, en
l’occurrence la fouille de données ou Data Mining (DM), permettant d’automatiser la phase d’obser-
vation du système réel afin d’identifier ou valider les entités qui le composent et leurs comportements,
et cela, en évitant une éventuelle subjectivité du concepteur ou de l’expert.

1.5 Combinaison du Data Mining et des simulations agents
Il existe, dans la littérature, certaines approches qui combinent le Data Mining avec les simulations

à base d’agents, notamment dans les travaux de [Baqueiro et al., 2009]. Cette association s’avère
pertinente notamment grâce à la capacité des techniques d’analyse de données (ou Data Mining)
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à acquérir automatiquement des descriptions structurelles à partir d’exemples, pouvant améliorer
le fonctionnement d’une simulation multi-agents et par conséquent ses résultats. Nous exposons,
dans cette section, l’intérêt du Data Mining ainsi que les différentes façons de l’appliquer dans une
simulation multi-agents.

Le Data Mining [Frawley et al., 1992] représente l’étape de base du "Knowledge Discovery in Da-
tabase" qui se défini comme le processus d’identification de modèles (patterns) valides, nouveaux,
potentiellement utiles et compréhensibles à partir de données [Remondino et Correndo, 2006].
L’objectif du Data Mining est d’extraire, à partir d’un volume important de données, des connais-
sances ou des informations cachées, jusque-là inconnues, et susceptibles d’être pertinentes. Cette
extraction se fait à travers la recherche d’associations, de tendances, de relations ou de modèles.
Les techniques de Data Mining pour l’analyse des données ne traitent pas seulement des données
structurées, mais aussi les données non structurées telles que les signaux, le texte, mais aussi les
vidéos.

Dans [Remondino et Correndo, 2006], les auteurs ont divisé les tâches effectuées par le Data Mi-
ning dans les SMA suivant les deux catégories bien connues en analyse de données :

– les tâches descriptives qui permettent de découvrir des régularités pertinentes dans les données
et de déceler des modèles cachés ;

– les tâches prédictives qui permettent de construire des modèles de prédiction, généralisables
à des valeurs qui ne sont pas couvertes par les données initiales, comme dans le modèle
d’association et le processus de classification.

Dans [Baqueiro et al., 2009], deux approches intéressantes ont été exposées combinant le Data
Mining et la modélisation orientée agent. La première porte sur l’utilisation des simulations à base
d’agents pour améliorer un traitement de Data Mining. La simulation a pour but de fournir des
données manquantes du système réel et ainsi améliorer le traitement de données, préalablement trop
limitées. Le second adopte l’approche inverse où le Data Mining est utilisé pour améliorer une simula-
tion à base d’agents et particulièrement pour aider à sa conception. La deuxième approche proposée
consiste à utiliser le Data Mining pour améliorer la qualité de la simulation. Ce cas d’utilisation est
principalement en lien avec la phase de vérification et de validation d’une simulation multi-agent et
permet de pallier le manque de méthodologies de vérification et de validation dans les simulations.

Les interactions des entités dans les SMA peuvent aboutir à l’émergence de connaissances non-
pertinentes ou implicites. Une phase supplémentaire peut être nécessaire dans l’espoir de révéler
des modèles à partir des résultats de la simulation. Dans ce cadre, l’intégration du Data Mining au
SMA permet de révéler des motifs pertinents et par conséquent de mieux comprendre les résultats
de la simulation. Cette information permet d’agir sur la simulation en cherchant à l’améliorer. La
vérification permet, en l’occurrence, de s’assurer que l’implémentation du modèle est effectivement
une représentation correcte du modèle abstrait. Alors que la validation permet de vérifier si le modèle
implémenté peut atteindre les objectifs proposés par les expériences de la simulation.

Parmi les techniques de Data Mining utilisées dans les processus de validation des simulations à
base d’agents, nous pouvons citer la classification, le clustering, les règles d’association et l’identi-
fication de motifs (patterns) séquentiels à partir des données obtenues en simulation. L’utilisation
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des techniques de Data Mining permet d’abstraire certains résultats expérimentaux et obtenir des
éléments de description de haut niveau représentant le comportement observé dans les simulations
[Remondino et Correndo, 2006]. Ceci permet une comparaison plus simple entre les résultats expé-
rimentaux obtenus d’un même modèle ou entre des modèles indépendants représentant le même
phénomène.

Le modèle de la figure 1.4 décrit le mécanisme de vérification et de validation en appliquant le
Data Mining dans les simulations orientées agents. Cependant, cette intégration peut se réaliser de
différentes manières que nous pouvons classer en deux catégories principales : endogène et exogène.

Développer un modèle 
basé sur les agents 

Exécuter la simulation 

Données 
générées 

Data Mining 

Vérification et Validation 

Système du 
monde réel 

Résultats des 
simulations 

expérimentales 

Figure 1.4 – Application du DM pour la vérification et la validation des simulations multi-agents
[Baqueiro et al., 2009]

1.5.1 Application exogène

L’application exogène est effective lorsque le Data Mining est utilisé sur les résultats finaux de
la simulation afin d’analyser et de révéler des motifs pertinents permettant de mieux comprendre le
comportement global du système. Le modèle des données de résultat créé permet alors de valider
ou de réfuter les hypothèses initiales de la simulation. Ce rôle de validation est assuré par des
outils tels que l’analyse de la variance, l’analyse des clusters ou des règles d’associations. Ce type
d’application du Data Mining demeure assez confidentiel, en raison du nombre modeste des travaux
qui s’y intéressent, et demande un travail de recherche plus poussé pour formaliser le processus de
validation.
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1.5.2 Application endogène

Des techniques d’intelligence artificielle sont employées dans la conception des agents afin d’adap-
ter leur comportement intelligent. On citera en particulier l’apprentissage automatique et la modéli-
sation de comportement dynamique. Ici le Data Mining est appliqué sur les résultats des exécutions
précédentes de la simulation afin d’analyser et d’améliorer le comportement des agents, et ce en inter-
venant sur leurs paramètres initiaux [Remondino et Correndo, 2006] [Remondino et Correndo, 2005]
d’où le terme « endogène ». Cette technique est similaire en quelque sorte au comportement d’un
être humain dans une société où il apprend à partir de son expérience.

Ces précédents travaux ont validé le fait que le Data Mining permet de révéler des informations
potentiellement significatives et utiles pour améliorer le comportement des agents. Manifestement,
il a également le potentiel d’être l’origine de la description des comportements des agents. Dans les
prochains chapitres de cette thèse, nous proposerons une nouvelle catégorie de combinaison entre
Data Mining et simulation multi-agents. Les techniques de fouille de données y seront utilisées pour
concevoir des agents à partir de l’observation du monde réel et des mesures prises dans l’environne-
ment.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés aux problématiques concernant la modélisation
et la construction des simulations multi-agents, et cela, en ciblant un cadre applicatif particulier qui
est la simulation des espaces de vente.

De précédents travaux ont été élaborés traitant de simulation d’un tel système, aussi bien dans
le domaine de la recherche que dans le domaine industriel. Afin de parvenir à réaliser de telles
simulations, il est nécessaire de passer par une étape d’analyse de comportements de consommateurs.
Cette étape est notablement fastidieuse et est traitée différemment d’une approche à une autre.
Elle s’appuie généralement sur des études empiriques et par conséquent manque d’automatisme et
d’objectivité.

Vu la complexité du système à simuler, une majeure partie des simulations proposées repose sur
les systèmes multi-agents. Ces systèmes sont caractérisés par une notion originale : l’émergence qui
permet de reproduire des phénomènes complexes dus aux interactions entre les agents tels que la
carte d’occupation d’un espace de vente.

En ce qui concerne les méthodes de conception de simulation multi-agents, il existe des approches
distinctes. Il est possible, notamment, de faire participer des humains, en tant qu’agents, dans la
simulation multi-agents afin d’améliorer les protocoles d’interaction ; il est également possible de se
focaliser uniquement sur les interactions des agents pour construire des comportements génériques
et les séparer du traitement ; il est aussi possible d’intégrer des techniques de data mining dans
les simulations multi-agents afin de formaliser des processus de vérification et de validation pour la
simulation.
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Cette intégration du Data Mining peut être faite de façon exogène sur le résultat final de la
simulation afin de révéler des motifs permettant une meilleure compréhension du comportement
global. Elle peut aussi être appliquée de façon endogène pour analyser et améliorer le comportement
des agents, modifiant les résultats de simulation.

Les outils et les méthodes discutés tout au long de ce chapitre présentent certaines qualités
dans des applications bien déterminées. Cependant, ils sont difficilement transposables sur d’autres
types d’applications, notamment des simulations multi-agents reproduisant des comportements (de
consommateurs dans un espace de vente) à faible interaction. De plus, ces approches sont majori-
tairement basées sur des études empiriques et nécessitent la présence d’un expert pour concevoir la
simulation. Ceci rend la conception fastidieuse et subjective. Toutefois, l’application du Data Mining
dans les simulations multi-agents a permis de faciliter cette phase de conception, mais uniquement
dans une phase d’amélioration d’un système déjà existant.

L’environnement ciblé dans notre étude étant un espace de vente fréquenté par des clients aux
profils différents, nous souhaitons définir une nouvelle méthodologie de conception agents, évitant
autant que possible la collecte fastidieuse de données et l’intervention d’experts. Nous proposons
ainsi une nouvelle approche pour l’intégration des techniques de Data Mining dans les simulations
agents. Plus particulièrement, nous souhaitons automatiser, dans les limites du possible, la phase de
conception des agents à partir de l’analyse de comportements de déplacement observés à partir d’une
analyse vidéo du monde réel.

Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons à certains travaux dans la littérature portant
sur l’extraction de comportements de déplacement, à partir de l’observation. Nous nous focalisons
sur l’extraction de comportements avec deux types d’apprentissage automatique, en l’occurrence la
technique de l’Estimation Maximisation et le modèle de Markov caché.
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2.1 Introduction
Nous nous sommes intéressés dans le premier chapitre aux simulations multi-agents et à leurs

méthodes de conception mais sans se focaliser sur la manière dont les comportements d’agents sont
extraits. Cependant, cette phase d’extraction des modèles d’agents est fondamentale. Elle représente
la base sur laquelle le modèle de la simulation est construit.
La plupart des méthodologies de conception de simulation agents, dont celles que nous avons pré-
sentées dans le chapitre précédent, reposent sur l’exploitation des informations extraites d’enquêtes
empiriques ou de connaissances d’experts du domaine.

Dans le cadre de cette thèse, nous cherchons à automatiser le plus possible cette phase initiale
de conception en extrayant automatiquement des informations pertinentes sans avoir recours à des
experts ou à des avis pouvant être subjectifs. Dans le contexte d’un espace de vente, il est ainsi
possible d’utiliser les caméras de surveillance en tant que moyens d’observation des comportements
réels des clients. A partir de ces observations, il est alors envisagé d’extraire, par modélisation, des
comportements (simplifiés par rapport à la réalité), et cela afin de pouvoir ensuite les exploiter pour
concevoir les agents de la simulation.

25
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Pour cela, les techniques d’analyse de données sont capables d’extraire des connaissances pertinentes
à partir d’un large volume de données issues de la mesure du monde réel. Par conséquent, ces
techniques semblent adaptées pour extraire des informations synthétiques permettant ensuite d’être
utilisées pour définir les comportements des agents.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons plus précisément aux comportements de
déplacement. Ce type de comportement est suffisamment riche pour réaliser plusieurs études expé-
rimentales sur l’environnement étudié (description de l’affluence de certaines zones par exemple ou
prédiction de l’affluence dans le cas de modifications apportées sur l’environnement).

Dans ce chapitre, nous présentons des méthodologies qui se rapportent à cette problématique
d’extraction de connaissances. Elles consistent à extraire, à partir de données d’observation, les
informations caractérisant les comportements d’individus que nous cherchons à reproduire par des
agents dans la simulation.

En premier lieu, nous détaillons nos besoins en termes de types de données à traiter. Ensuite,
nous exposons différents travaux traitant de l’apprentissage et l’extraction de connaissances dans un
contexte de comportements d’individus observés, notamment les comportements de déplacement.
Nous présentons particulièrement deux techniques d’apprentissage : l’algorithme EM (Espérance
Maximisation) et les modèles de Markov cachés (MMC), qui permettent d’apprendre des comporte-
ments de façon totalement automatique et qui correspondent le plus à nos besoins.

2.2 Présentation des besoins liés à l’observation du monde réel
Dans cette section, la simulation d’un magasin de vente est retenue comme cadre applicatif.

Dans ce contexte, nous décrivons ici nos besoins en termes de données à extraire, ainsi que leur type.
Celles-ci seront utiles pour la méthodologie de conception de la simulation agents.
Les données qui pourront ainsi être exploitées peuvent provenir :

– des systèmes de vidéo-surveillance à partir desquels il est possible d’effectuer des suivis de
clients, de détecter des mouvements spécifiques, notamment la gestuelle [Spiro et al., 2010]
(bouger une main, saisir un produit, le déposer,...), de détecter des émotions faciales [Pierce, 2012],
...

– des tickets de caisses contenant les listes de produits achetés pour chaque client, les dates et
heures d’achat, permettant de déterminer les préférences des différents clients ainsi que leur
logique d’achat,...

– des capteurs installés dans le magasin, notamment au niveau de l’entrée, afin de réaliser un
comptage des personnes accédant à l’intérieur du bâtiment. Ces capteurs fournissent une
information de flux de passage dans les zones équipées.

Ces supports hétérogènes aboutissent à des types de données aussi différents les uns que les
autres. Etant donné que nous souhaitons aborder des comportements de déplacement, le moyen le
plus efficace d’y parvenir est l’exploitation des enregistrements des caméras de surveillance. Partant
du principe que la vidéo permet l’obtention de données suffisantes pour l’étude des déplacements des
consommateurs à l’intérieur d’un établissement, nous nous limitons à ce support. En effet, à partir
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des caméras de surveillance, il est possible de suivre les trajectoires des consommateurs, ce qui nous
informe sur les parcours et temps de pause réalisés à l’intérieur du magasin et, par conséquent, sur
l’intérêt que peuvent susciter certains rayons, voire certains produits, chez le consommateur, et cela
indépendamment des achats réellement effectués.

Ainsi, à partir d’informations relatives aux déplacements, les paramètres des modèles d’agent
peuvent être estimés, notamment en exploitant la connaissance des trajectoires et des régions spé-
cifiques du magasin (figure 2.1). Ces dernières peuvent être représentatives des produits qui s’y
trouvent (zone yaourt, zone beurre,...) ou grossièrement de la nature des rayons (rayon des produits
frais, rayon des surgelés,...).

Figure 2.1 – Illustration du suivi de personnes dans un supermarché

L’environnement étant connu, il est possible de labelliser chaque région d’intérêt (zone accessible)
selon les catégories de produits à proximité.
Ayant des connaissances sur l’environnement où évoluent les consommateurs, leurs trajectoires
peuvent ainsi être interprétées en fonction des labels de chaque région d’intérêt visitée, de telle
manière à obtenir une liste d’objectifs pour chaque individu qui pourra ensuite être exploitée pour la
modélisation des agents correspondants.
Le temps passé dans chaque région peut aussi être mesuré. Selon l’arrêt de l’individu à un moment
donné de la trajectoire, ou un passage furtif, le temps peut indiquer le niveau d’intérêt particulier
pour une région spécifique.

Par ailleurs, ayant recueilli une quantité importante de données de déplacements observés concer-
nant tous les individus impliqués dans l’environnement étudié, ces données pourront être exploitées en
cherchant à isoler des motifs et des groupes correspondant à des observations récurrentes. Pour cela,
il est nécessaire de recourir à des traitements d’analyse de données et d’extraction de connaissances.
Ces traitements visent à extraire des comportements caractéristiques de déplacements pouvant être
utilisés comme modèles pour les futurs agents de la simulation.



2.3. Etat de l’art sur les techniques en traitement de trajectoires 28

Il existe dans la littérature différentes sortes de techniques d’extraction de connaissances liées aux
comportements d’individus à partir de trajectoires observées. Elles traitent aussi bien de l’évolution
de trajectoires de piétons dans un environnement donné que de mouvements particuliers exercés
par une ou plusieurs personnes. Un résumé de ces différents travaux est présenté dans les sections
suivantes.

2.3 Etat de l’art sur les techniques en traitement de trajectoires
L’analyse de trajectoires humaines est associée à un vaste domaine de recherche qui a permis la

mise en place d’un nombre important de solutions de vidéo-surveillance et de suivi de personnes. Leur
principe général consiste à extraire, depuis des séquences vidéo, des régions d’intérêt où se trouvent
des individus, de caractériser par des labels distincts chaque individu présent dans la scène, puis
reconstruire le parcours du label en termes de coordonnées pixel dans la séquence. Les pionniers dans
le domaine du suivi de personnes sont [O’Rourke et Badler, 1980], [Hogg, 1983] et [Siebel, 2003].

Ils ont depuis été suivis par une communauté importante de chercheurs et d’industriels. Les prin-
cipaux verrous associés au suivi expliquent la diversité des méthodes rencontrées. Ainsi, le premier
verrou concerne la capacité à extraire correctement de l’image les régions d’intérêt correspondant
aux personnes à suivre. Trois approches sont ainsi rencontrées :

– celles basées sur une modélisation par régions homogènes [Gelgon, 1998] et [Siebel, 2003]. Les
méthodes les plus répandues exploitent ainsi les probabilités d’appartenance des pixels à la
personne en mouvement [Fieguth et Terzopoulos, 1997] et [Black et Jepson, 1998].

– celles qui utilisent les contours et les modèles 2D et 3D associés décrivant l’enveloppe d’une
personne [Rigoll et al., 2000]. En général, les modèles 2D sont les plus appropriés car plus
simples [Ren et al., 2005], [Hogg, 1983], la 3D étant réservée aux situations de suivi plus
complexes, notamment au suivi des mouvement des membres [Gavrila et Davis, 1996].

– les approches directes qui exploitent un filtrage directement appliqué à l’image afin de rehausser
les zones de mouvement apparent des pixels, chaque mouvement étant perçu comme une
variation de niveaux lumineux [Masoud et Papanikolopoulos, 2003] et [Bretzner et al., 2002].

Le second verrou important concerne la capacité à suivre les trajectoires de façon robuste, no-
tamment en considérant les problèmes d’occultation de la scène et de l’individu, le suivi en parallèle
d’un grand nombre de cibles, le problème d’ouverture où les déplacements, selon la normale du plan
caméra, sont plus difficilement détectables,... La plupart des techniques développées en réponse à ces
difficultés sont inspirées des techniques historiques de suivi de cibles dans le traitement multi-antenne
des signaux radar. Deux principales catégories ont été étudiées :

– les techniques déterministes. Elles sont basées sur des techniques de filtrage linéaire [Blackman, 1986]
[Bar-Shalom et Fortmann, 1988] ou de filtrage de Kalman [Rerkrai et Fillbr, 2004]. Bien que
simples à exploiter, vu leurs hypothèses de modélisation (continuité des signaux, bruit gaus-
sien,...), elles restent cependant limitées par un fort risque de perdre le suivi.
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– les techniques probabilistes. Elles consistent à estimer la trajectoire à partir d’une fonction
de vraisemblance qui modélise l’association observations / trajectoire dont la technique la
plus ancienne est celle de [Buechler et Smith, 1975]. Dans les dernières années, ces tech-
niques ont été améliorées par l’introduction des graphes et des réseaux bayésiens [Rota, 1998],
[Brand et Kettnaker, 2000] et [Buxton et Gong, 1995]. Les meilleures performances ainsi ob-
tenues sont notamment dues à la capacité de ces techniques à reconstruire une trajectoire en
présence d’occultations en permettant le regroupement des segments de trajectoire appartenant
au même individu.

Enfin, parmi les principaux verrous scientifiques associés au suivi de personne, le dernier listé ici
consiste en l’analyse de la trajectoire et la reconnaissance de l’action faite par la personne suivie. En
matière de reconnaissance d’actions ou de comportements, l’analyse des mouvements est traitée selon
deux principes. Soit la séquence vidéo entière est utilisée pour caractériser un mouvement, soit le
mouvement est défini par itération, image après image [Lipton et al., 1998] [Zhao. et Huang, 2002]
[Khan et Shah, 2003].

Le premier principe reste le plus répandu car il permet une analyse plus fouillée des actions et
des activités présentes dans la séquence vidéo. Sous ce principe est regroupé un vaste ensemble de
méthodes basées sur l’analyse de primitives extraites de l’image, puis sur l’emploi de techniques d’ap-
prentissage. Considérant les primitives utilisées, elles peuvent être soit locales [Savarese et al., 2008],
[Md Sabri et al., 2012] soit globales [Gorelick et al., 2007]. Le premier type de primitives est plus
robuste car la plupart d’entre elles sont invariantes aux changements de point de vue, à l’apparence
de la personne ainsi qu’aux occlusions partielles.

Cependant, bien qu’améliorée par l’usage de primitives plus robustes, la reconnaissance ou classi-
fication d’actions reste confrontée au fait que ces informations peuvent être incomplètes et plus ou
moins variantes en termes d’échelles de taille et de temps. Cela nécessite le recours à des techniques
d’apprentissage supervisé et non-supervisé spécifiques. A partir d’un ensemble de primitives robustes
et d’un classifieur performant, il est alors possible de modéliser les principaux motifs de parcours et
les principaux comportements des individus dans la scène (par exemple, sens de déplacement des
clients, point de passage régulier dans une zone délimitée, séquence de mouvement marche -arrêt-
marche correspondant au passage d’un obstacle,...).

De nombreuses techniques d’apprentissage ont ainsi été appliquées : les MMC [Yamato et al., 1992]
[Han et al., 2007], les mélanges de modèles gaussiens [Stauffer et Grimson, 1999] [Thome, 2007], les
techniques SVM [Ronfard et al., 2002], [Niu et al., 2003],... Parmi ces techniques et compte tenu de
notre cadre applicatif, les techniques basées sur les mélanges gaussiens ainsi que les MMC ont retenu
notre attention.

2.4 Extraction de comportements par apprentissage de trajectoires
Dans cette section, nous portons notre intérêt sur des travaux traitant de l’identification et l’ex-

traction de comportements à partir de séquences vidéo. Particulièrement, nous abordons des études
sur la détermination et l’analyse des activités humaines se basant sur leurs trajectoires, notamment
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dans le domaine de surveillance, dans certaines opérations de marketing sur des espaces de vente ou
des opérations à des fins statistiques dans un environnement donné,...

De nos jours, de nombreux endroits publics sont dotés de caméras de surveillance (les espaces
commerciaux, les stations de métro, certaines rues ou avenues,...). Les vidéos sont généralement
visionnées par des responsables de la sécurité ou des spécialistes qui doivent parfois surveiller plusieurs
écrans en même temps. Dans ce contexte, il est possible que des évènements ou informations utiles
ou graves à notifier ne soient pas vus.

Afin d’assister les opérateurs de télésurveillance ou simplement réaliser des études de comporte-
ments de déplacement, des travaux de recherche ont été menés dans le but d’améliorer les systèmes
de vidéo surveillance notamment en leur permettant d’identifier automatiquement des activités. Il
s’agit, en l’occurrence, d’inspecter les actions des individus en déterminant leur nature et de distinguer
les comportements inappropriés le cas échéant.

Les travaux que nous présentons, ci-après, traitent de cette problématique. Néanmoins, chacun
de ces travaux procède différemment s’appuyant sur des techniques distinctes. Un grand nombre
d’entre elles s’appuie sur une représentation d’activité structurée en machine à états où chaque état
représente un comportement élémentaire. Parcourir la structure permet, en l’occurrence, de retrouver
un comportement de déplacement complet. Outre cette représentation à base de graphes, d’autres
études exploitent des représentations de trajectoires complètes d’emblée à partir d’algorithmes de
classification. Nous abordons ces algorithmes dans la dernière partie de la section suivante.

2.4.1 Réseaux Bayésiens Dynamiques Récurrents
Des travaux se sont penchés sur une forme particulière des Réseaux Bayésiens Dynamiques, conçus

et appris à partir de données extraites de séquences vidéo, pour la reconnaissance de comportements
humains. L’originalité de cette approche réside dans l’utilisation de réseaux bayésiens récurrents
(RBR) [Moënne-Loccoz et al., 2003] afin de modéliser l’évolution temporelle du comportement et
interpréter des événements se produisant dans une scène particulière.

Pour ce faire, un ensemble de descriptions et de connaissances a priori sont prises en compte,
notamment :

– l’état de l’objet mobile à des intervalles de temps donnés (immobile / marche / court) ;
– l’évènement qui dénote un changement d’état (s’arrêter / commencer à marcher) ;
– le scénario qui combine un ensemble d’états ou d’évènements (s’arrêter devant un article dans
un supermarché) ;

– les connaissances sur l’environnement de la scène (linéaire, produits, portes, murs,...) ;
– les connaissances de l’expert qui représente et modélise les états, les évènements et les scé-
narios.

A partir des traitements faits sur l’image, de la description et des connaissances d’une scène
ciblée, les RBR permettent de reconnaître de façon hiérarchisée des comportements humains allant
des états et des évènements jusqu’aux scénarios. Pour illustrer le fonctionnement des RBR, la figure
2.2 représente la structure d’un comportement d’agitation globale représentant un acte de violence
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dans un environnement donné. Le RBR, dans ce cas de figure, prend comme données d’entrée les
valeurs des fonctions visuelles (correspondant à des mesures estimées à partir des images (voir section
2.3)) durant une période définie (l’évolution de la taille de la foule (F1), l’accélération de la foule
(F2) et l’évolution de l’orientation de la foule (F3)). Le réseau mémorise également l’information
de l’occurrence précédente du comportement par dépendance récurrente (de l’agitation externe à
t− 1 vers l’agitation externe à t). Dans la figure donnée, nous remarquons deux structures de RBR
décrivant la dépendance temporelle de deux comportements d’agitation d’un groupe de personnes :
interne (B1) et externe (B2). L’agitation globale (B), ou l’occurrence d’un acte de violence, est
ensuite inférée par classification bayésienne.
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Figure 2.2 – Réseau Bayésien Récurrent pour la reconnaissance de niveau d’agitation globale d’un
groupe de personnes [Moënne-Loccoz et al., 2003]

Formellement, B étant le comportement à reconnaître, on dispose d’un ensemble de dépendances
O = {R,F1t , F1t−1 , ..., F1t−n , F2t , F2t−1 , ..., F2t−n , ..., Fkt , Fkt−1 , ..., Fkt−n} avec R : la dépendance
récurrente, k : le nombre de caractéristiques visuelles (par exemple : évolution de l’orientation,
accélération), n + 1 : la taille de la fenêtre temporelle et Fit : la dépendance à la caractéristique
visuelle i à l’instant t. Pour simplifier le formalisme de cet ensemble, il est préférable de le présenter
par O = {O1, O2..., Onk+1} où O1 correspond à R, O2 correspond à F1t ...
Pour évaluer l’occurrence du comportement B par rapport au comportement opposé (B̄), les auteurs
utilisent une comparaison des deux probabilités conditionnelles P (B|O) et P (B̄|O), comme suit :
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P (B|O)
P (B̄|O)

=
∏
i P (Oi|B)∏
i P (Oi|B̄)

(2.1)

Où P (Oi|B) est calculée dans la phase d’apprentissage à partir d’un ensemble de couples (b, o)i
manuellement labellisés, représentant la valeur du comportement (b) et la valeur de toutes les dé-
pendances (o). Il s’agit de décider pour chaque image, ayant ses caractéristiques visuelles et ayant
l’information de la période précédente, si le comportement d’intérêt se réalise ou pas.

L’estimation des paramètres du réseau (ie les probabilités conditionnelles) dans la phase d’appren-
tissage repose sur le choix d’un certain nombre d’exemples de flux vidéo, dont 80% décrivent le com-
portement qu’on cherche à modéliser et 20% décrivent le comportement opposé. Tous les exemples
sont annotés par l’expert. Afin de reconnaître un comportement à partir de nouvelles séquences vidéo,
le rapport P (B|O)

P (B̄|O) est calculé, indiquant ainsi le degré d’appartenance du comportement courant au
comportement appris.

Cette approche est intéressante en termes de capacités à capturer un comportement quelle que
soit son échelle de temps. Elle permet également de limiter les difficultés de reconnaissance face aux
incertitudes, aux manques de connaissance initiale, et plus particulièrement, face à la dépendance
avec l’environnement. Une évolution temporelle d’une agitation de groupe, modélisé comme le montre
la figure 2.2, a été correctement détectée. En effet, un comportement de violence est constaté pour
chaque exemple positif et un comportement de non-violence est constaté pour deux faux exemples.

Cependant, la phase d’annotation des séquences vidéo (pour l’apprentissage des probabilités condi-
tionnelles) dépend fortement de l’expert humain. De plus, il s’agit d’une tâche fastidieuse qui risque
d’être très lourde dans le cas où plusieurs comportements doivent être traités avec un volume de
données très important.

2.4.2 Le Modèle de Markov Caché
Dans l’état actuel des connaissances, le modèle de Markov caché (Hidden Markov Model ou

MMC) représente l’un des outils de modélisation les plus utilisés dans le traitement de la parole et les
problèmes de reconnaissance associés [Rabiner et Juang, 1986]. Il apporte également des résultats
prometteurs dans le domaine de reconnaissance des activités [Nguyen et Venkatesh, 2005].

D’une manière générale, un MMC est un modèle statistique permettant de représenter des systèmes
modélisables sous la forme d’un processus de Markov 1 dont les états sont cachés [Rabiner et Juang, 1986].
Le rôle d’un MMC est de construire un modèle qui peut caractériser la présence de symboles obser-
vés. Le modèle obtenu peut être utilisé par la suite, pour identifier, reconnaître ou générer d’autres
séquences d’observation. Les paramètres d’un tel modèle sont définis comme suit :

– N : le nombre d’états dans le modèle ;
– M : le nombre d’observations ;
– V = {v1, v2, ..., vM} : un ensemble discret des symboles d’observations possibles ;

1. un processus stochastique dont l’état courant ne dépend pas du passé
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– A = {aij}, aij = P (qj à t + 1| qi à t) avec 1 ≤ i, j ≤ n : la distribution de probabilité des
transitions entre les états qi et qj ;

– B = {bj(k)}, bj(k) = P (vk à t| qj à t) : la distribution de probabilité des symboles d’observa-
tion pour chaque état qj ;

– π = {πi}, πi = P (qi à t = 1) : la distribution initiale des états.

Dans le domaine de la reconnaissance vocale, de nombreux travaux utilisent les signaux vocaux de
mots de vocabulaire, prononcés par plusieurs personnes, et les divisent en séquences de symboles (ré-
pertoire de symboles) en utilisant des techniques de quantification vectorielle [Rabiner et Juang, 1986].
A partir de ces symboles, chaque mot est représenté par un MMC avec n états. La reconnaissance est
alors effectuée par l’évaluation des MMC obtenus étant donné une séquence d’observation et en sé-
lectionnant le score le plus élevé des modèles. Etant donné que les signaux vocaux sont généralement
représentés par des courbes, ils peuvent être assimilés à des trajectoires (dans l’intention d’apprendre
des comportements de déplacement). De façon analogue, ces trajectoires peuvent être divisées en
séquences de mouvements élémentaires. Il peut s’en suivre la création de plusieurs MMC représen-
tant des ensembles de trajectoires équivalentes. De cette manière, il est possible de reconnaître ou
d’identifier certaines nouvelles trajectoires sur cette base de modèles.

Dans la littérature, les MMC sont également exploités afin d’extraire certaines informations impor-
tantes, répondant à certains problèmes d’exploitation automatique de données de vidéo-surveillance.
Pour ce faire, diverses méthodes exploitent les avantages des MMC pour détecter et reconnaître des
trajectoires à partir de contenus vidéo. Dans [Mlich et Chmelar, 2008], les auteurs ont expérimenté
l’application de MMC sur des trajectoires de personnes dans une station souterraine. En premier
lieu, ils ont défini les classes de toutes les trajectoires normales (passer de gauche à droite en ar-
rière plan de la scène, passer de droite à gauche, passer la première barrière de péage en venant
de la partie droite de la scène,...). Ensuite, un modèle initial est déterminé pour chaque classe de
trajectoire. Enfin, les trajectoires des séquences vidéo de la même scène sont annotées manuellement
afin d’adapter les modèles correspondants. L’idée est qu’à partir d’une nouvelle trajectoire on est
capable de reconnaitre à quelle classe elle appartient. Dans le cas où le degré de correspondance est
faible avec toutes les classes, la trajectoire est considérée comme anormale. Il s’agirait donc d’un
événement inhabituel méritant une attention particulière. La figure 2.3 récapitule ce processus.

[Hervieu et al., 2007] proposent une méthode permettant d’extraire des classes contenant des mou-
vements similaires en termes de formes de trajectoires intrinsèques et vitesses d’objets sans exploiter
l’information explicite de la structure de la scène. Ils appliquent une méthode de reconnaissance basée
sur les MMC pour capturer l’évolution temporelle de l’évènement dynamique considéré. Pour ce faire,
des descripteurs sont calculés pour chaque trajectoire Tk définie par un ensemble de positions succes-
sives d’un objet suivi dans une séquence d’images (Tk = {(x1, y1), ..., (xnk

, ynk
)}). Ces descripteurs

permettent de considérer uniquement l’aspect général des trajectoires. En d’autres termes, il s’agit
d’obtenir une représentation invariante à la translation, au facteur d’échelle ainsi qu’à la rotation.
Un vecteur de descripteurs est alors obtenu pour chaque trajectoire, défini par φ = [ .γ1,

.
γ2, ...,

.
γnk

],
où chaque point est représenté par la courbure locale et la norme de la vitesse locale représentées
par .

γt.
Dans le but d’obtenir une représentation invariante des trajectoires et considérer la causalité tempo-
relle qui leur est inhérente, les auteurs ont recours aux MMC.
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Figure 2.3 – Traitement de trajectoires [Mlich et Chmelar, 2008]

Chaque trajectoire est, donc, modélisée par un MMC. Les états n’étant pas connus a priori, ils sont
définis par une quantification effectuée sur les descripteurs .

γ afin de maintenir les MMC à un nombre
d’états limité et représentatif. Pour ce faire, un intervalle [B1, B2] est fixé retenant un pourcentage
P , également fixé, de toutes les valeurs de .

γ mesurées autour de leur moyenne. L’intervalle [B1, B2]
est ensuite fragmenté en N ′ segments correspondants à des états du MMC. Les intervalles [− inf, B1]
et [B2,+ inf] représentent les états extrémaux. Par conséquent, chaque trajectoire est modélisée par
un MMC à N = N ′ + 2 états avec les observations V représentant les .

γt calculés(voir figure 2.4).

Pour estimer le modèle de Markov caché, de nombreux travaux se basent sur l’algorithme 1 de
Baum-Welch. L’algorithme de Baum-Welch (généralisation de l’algorithme d’estimation-maximisation
présenté dans la section 2.4.4.2) est appliqué pour estimer ses paramètres à partir d’une séquence
d’observation et d’une initialisation aléatoire du MMC.

Dans le cas de la modélisation d’une trajectoire quantifiée en vecteur de descripteurs, les proba-
bilités conditionnelles d’observation bi(vt) (avec vt l’observation au temps t) sont modélisées selon
des gaussiennes centrées en µi (µi représente le centre du fragment correspondant à l’état i). L’écart
type σ de ces gaussiennes correspond à la demie largeur du fragment. A et π sont estimés à partir
de la méthode par moindres carrés portant sur un processus de comptage [Ford et Moore, 1998], tel
que pour une trajectoire Tk comprenant nk observations :
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Figure 2.4 – Modélisation de trajectoires par MMC

aij =
∑nk−1
n=1 H

(i)
n H

(j)
n+1∑nk−1

n=1 H
(i)
n

et πi =
∑nk
n=1H

i
n

nk
(2.2)

Avec H(i)
t = P ( .γt|qt = i) correspond à un poids pour le processus de comptage effectué.

Dans les travaux de Hervieu [Hervieu et al., 2007], afin d’évaluer les performances de classification
et de reconnaissance utilisant les MMC des trajectoires, des classes de trajectoires ont été extraites
de vidéos de Formule 1 et de vidéos de compétition de ski. Chaque classe est composée de trajectoires
extraites de plans filmés par une même caméra. Une classe peut ainsi englober différentes classes
représentant un type de trajectoire en particulier telles que la "descente" ou le "slalom" en ski ; d’où
l’invariance à la représentation des trajectoires de ces classes. La reconnaissance est réalisée au moyen
d’une mesure de similarité (distance de Rabiner) entre deux MMC associés à deux trajectoires. Les
résultats en pourcentage de bonne classification semblent très satisfaisants à comparer à d’autres
méthodes. Néanmoins, la classification dans ce cas de figure repose sur une base de classes ou
agglomération de classes existante et préalablement sélectionnées, grâce à la connaissance des champs
des caméras ou les types de figures filmées.

Porikli [Porikli, 2004] fournit des fonctionnalités de suivi améliorées favorisant la détection des
schémas des trajectoires communes. Il introduit des représentations de l’espace des paramètres des
objets suivis. Cet espace de paramètres est ensuite fractionné en utilisant des variables MMC conti-
nues ayant une structure fixe. Afin d’ajuster les paramètres du MMC pour chaque trajectoire, un
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Algorithm 1 L’algorithme de Baum-Welch
Entrées : O = (o1, o2, ..., oT ) : une séquence d’observations
N = le nombre d’états cachés

1- Initialiser les paramètres A,B et π (aléatoirement par exemple) du modèle λ

2- calculer les probabilités selon l’algorithme "Forward-Backward" :

- Forward : la probabilité d’être à l’état i, à l’instant t, ayant eu les observations de o1 à
ot :

αt(i) = P (qi = i, o1, ..., ot|λ)

- Backward : la probabilité d’avoir ot+1, ..., oT comme observations ultérieures à l’instant t, étant
à l’état i :

βt(i) = P (ot+1, ..., oT |qt = i, λ)

3- Utiliser les probabilités de Forward-Backward pour estimer deux matrices Γ et Ξ telles que :

- Ξ est une matrice dont les coefficients ξ(i, j) représentent la probabilité d’être dans
l’état i à l’instant t et de passer dans l’état j à l’instant t+1 :

ξ(i, j) = αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)
P (O|λ)

- Γ est une matrice dont les coefficients γt(i) représentent la probabilité d’être dans l’état i à
l’instant t, sachant l’observation O et le modèle λ :

γt(i) =
N∑
j=1

ξt(i, j) = αt(i)βt(i)
P (O|λ)

4- Réestimer les paramètres du modèle :

πi = γ1(i) 1 ≤ i ≤ N

aij =
∑T−1

t=1 ξt(i,j)∑T−1
t=1 γt(i)

1 ≤ i et j ≤ N

bi(k) =
∑T
t=1∩ot=ok

γt(i)∑T
t=1 γt(i)

5- Répéter 2-3-4 jusqu’à ce que les paramètres convergent.

post-traitement basé sur la catégorisation est entrepris pour obtenir des schémas de trajectoires.
Dans [Bashir et al., 2006] et [Bashir et al., 2007], les auteurs segmentent un ensemble de trajec-
toires d’apprentissage appartenant à une classe en sous-trajectoires pour ensuite construire un MMC
avec un nombre d’états égal au nombre de sous-trajectoires.
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Une autre étude, menée par les auteurs de [Nguyen et Venkatesh, 2005] s’appuie sur les MMC
hiérarchiques afin de découvrir des structures d’activités complexes. Dans cette étude, l’environne-
ment est discrétisé en cellules qui sont ensuite utilisées comme observations des MMC. Les auteurs
sont capables d’apprendre des comportements de haut niveau se basant sur des comportements de
bas niveau ou primitifs décrits par des trajectoires. Afin d’illustrer cette approche, prenons un des
exemples introduits par les auteurs. "prendre un café" représente un comportement complexe. Etant
dans une salle équipée d’une porte, une machine à café et une table, les comportements de bas niveau
constituant, dans un ordre chronologique donné, le comportement "prendre un café" pourraient être
définis en trois composantes trajectoires, notamment "de la porte à la machine à café", ensuite "de la
machine à café à la table" et enfin "de la table à la porte". Dans cette approche, le comportement de
haut niveau est représenté initialement par un graphe complet de tous les comportements primitifs.
L’apprentissage consiste à élaguer les arcs aux faibles poids, tout en gardant l’ordre chronologique
des comportements primitifs sous forme de réseau bayésien dynamique. La figure 2.5 décrit une
représentation de ce modèle.
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Figure 2.5 – Représentation en réseau bayésien dynamique du modèle de comportement sur deux
laps de temps [Nguyen et Venkatesh, 2005]

Apprendre les probabilités des liens à partir des données d’apprentissage, revient à estimer les
paramètres de πk (tel que k correspond à un niveau de hiérarchie). Il s’agit donc d’estimer les
paramètres suivant :

– Iπ
2(π1) : la probabilité que π2 sélectionne le comportement primitif π1 pour démarrer son

exécution.
– Aπ

2(π1, π1′) : la probabilité que π2 sélectionne le prochain comportement primitif π1′ à exécuter
à l’achèvement du comportement primitif courant π1.

– Eπ
2(π1) : la probabilité que π2 s’achève lorsque le comportement primitif courant π1 se ter-
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mine.

Une expérimentation de reconnaissance de comportements a été réalisée sur 30 séquences de tests
utilisant les comportements complexes appris. Le taux de précision qui se rapporte à la performance de
reconnaissance au niveau des comportements complexes s’élève à 100%. Toutefois, dû à la complexité
des comportements ainsi modélisés, il reste fastidieux d’appliquer cette méthode sur un environnement
plus complexe tel qu’un magasin de vente par exemple. En effet, il apparait difficile dans ce cas de
reconnaître et annoter les comportements complexes à partir de tous les comportements primitifs
(nombreux et permettant des combinaisons innombrables).

Dans le cadre d’un apprentissage de comportements de déplacement, supposons que nous dis-
posons de séquences d’observation, représentées par des listes de position dans un environnement
donné, décrivant ces comportements. Si le MMC est appris suivant des séquences de déplacement
similaires (donc choisies et annotées), l’apprentissage serait considéré comme supervisé, car nous
connaissons la catégorie du déplacement. Dans ce cas l’utilisation du MMC est semblable aux ap-
proches exposées auparavant dans cette section. Un ensemble de MMC appris sur différents types de
déplacement pourrait être utilisé pour reconnaître le comportement de déplacement. En revanche,
si un unique MMC est appris à partir de différentes séquences de déplacement correspondant à
différents types, l’apprentissage pourrait être donc considéré comme non supervisé. Dans ce cas, il
serait intéressant d’étudier si ce modèle MMC peut être utilisé en tant que structure générant des
séquences d’observations reproduisant différentes trajectoires apprises.

2.4.3 Modèles dynamiques commutés
Certaines méthodes de reconnaissance d’activités à partir de séquences vidéo portent sur l’étude

des trajectoires des piétons à partir de modèles dynamiques commutés [Nascimento et al., 2010].
Dans le cas d’un environnement représentant l’entrée d’un magasin dans un centre commercial,
les auteurs dans [Nascimento et al., 2005] retiennent quatre classes d’activités communes suivant
quatre itinéraires typiques ("entrer", "sortir", "passer" et "chercher"). Ces itinéraires décrivent des
trajectoires pouvant être segmentées en cinq actions élémentaires ("se déplacer vers le haut", "se
déplacer vers le bas", "se déplacer vers la gauche", "se déplacer vers la droite" et "s’arrêter"). Des
modèles dynamiques commutés de ces différents types de déplacement viennent décrire les différentes
trajectoires possibles.

La figure 2.6 représente les quatre classes d’activité. Pour chacune d’entre elles, la figure présente
les différentes étapes permettant d’aboutir à un modèle dynamique commuté à partir des trajectoires
extraites des séquences vidéos. Plus précisément, les données d’entrée de cette méthode consistent
en un ensemble de trajectoires observées décrivant les positions successives des centres de gravité
des personnes observées en vidéo. Chaque trajectoire de longueur n est donc traduite en une variable
x = (x1, ..., xn) avec xt ∈ R2.
Les trajectoires étant non stationnaires, il est difficile de les décrire avec un unique modèle dynamique.
Ce qui explique l’emploi de M modèles dynamiques commutés déterminant différentes directions
de mouvement. Dans l’exemple ci-dessus M = 5 (pour droite (k1), haut (k2), bas (k3), arrêt
(k4), gauche (k5)). xt est, par conséquent, modélisé par l’équation du système dynamique commuté
suivante :
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Trajectoires 
Activité commune 
(classe d’activité) 

Segmentation (actions 
élémentaires) 

SDM associé 

« Entrer » 

« Sortir » 

« Passer » 

« Chercher » 

Droite-Haut 

Bas-Droite 

Droite 

Droite-Arrêt-Droite 

k1 k2 

k3 k1 

k1 

k1 k4 

k5 

Modèles de 
déplacements 
élémentaires 
dépendants de 

(μki ,Qki) 

Figure 2.6 – Mécanisme de modélisation de trajectoire basé sur les modèles dynamiques commutés

xt = xt−1 + µkt +Q
1/2
kt
wt (2.3)

où
– kt ∈ 1, ...,M le label du modèle actif à l’instant t.
– {µ1, ..., µM} les moyennes des vecteurs de déplacement pour chaque mouvement.
– {Q1, ..., QM} les matrices d’incertitude associées à chaque mouvement élémentaire.
– wt des échantillons indépendants d’un vecteur aléatoire gaussien de moyenne nulle et de co-
variance identité.

L’équation (2.3) peut s’écrire comme suit :

xt − xt−1 = ∆xt = µkt +Q
1/2
kt
wt (2.4)

L’ensemble {∆xt; t ∈ N} représente donc les observations. Par conséquent, et selon kt, cette
équation décrit un processus incrémental indépendant comme on peut le voir dans la figure 2.7.

Pour tout modèle d’activitém, des trajectoires d’apprentissage sont collectées. On obtient alors un
vecteur ∆Xm = {∆xm1 , ∆xm2 ,...,∆xmN} contenant tous les déplacements du mème modèle d’activité
ayant, respectivement, comme estimations standards de la moyenne et de la matrice de covariance :

µ̂m = 1
|∆Xm|

∑
∆Xm

t , Q̂m = 1
|∆Xm|

∑
(∆Xm − µ̂m)t(∆Xm − µ̂m)
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k1 k2 k3 kn 
. . . 

. . . Δx1 
Δx2 Δx3 Δxn 

Figure 2.7 – Architecture du processus incrémental indépendant basé sur les modèles dynamiques
commutés [Nascimento et al., 2005]

Les modèles d’activité et les paramètres correspondants étant appris, il reste à classifier des trajec-
toires tests. Pour cela, on considère une trajectoire échantillon x = (x1, ..., xn) décrite par T segments
correspondants à des actions élémentaires, et on calcule le maximum de sa log-vraisemblance dans
l’espace des modèles. Cette dernière est définie comme suit :

L(∆x1, ...,∆xn|k1, ..., kT , t1, ..., tT−1) =
T∑
j=1

tj∑
i=tj−1

logp(∆xi|kj)

=
T∑
j=1

tj∑
i=tj−1

logN (∆xi|µkj
, Qkj

) (2.5)

Où :
– k1, ..., kT est la séquence des labels du modèle décrivant la trajectoire.
– ti, i = 1, ..., T − 1 est l’instant où une commutation d’un modèle élémentaire ki à un autre
ki+1 se produit.

A un niveau plus élevé, concernant les classes d’activités ("Entrer", "Sortir"...), la séquence
de labels k = (k1, ..., kn) ∈ {1, ...,M}n d’une trajectoire appartenant à une classe d’activité a,
considérée comme cachée à cause de sa nature non observable (contrairement à la séquence x =
(x1, ..., xn) obtenue de la vidéo), représente un échantillon d’une chaîne de Markov cachée avec Ba
sa matrice de transition de dimensionM×M spécifique à chaque classe. On obtient par conséquent :

p(k|a) = p(k|Ba) = p(k1|a)
n∏
t=2

B
(a)
kt−1,kt

(2.6)

Le classifieur, étant basé sur des modèles générateurs de trajectoires conditionnels à une classe
[Nascimento et al., 2010], est obtenu à partir de :

p(x|a) =
∑

k∈1,...,Mn

p(x, k|a) =
∑

k∈1,...,Mn

p(x|k)p(k|a) (2.7)

A partir des données d’apprentissage, les paramètres des modèles ainsi que les matrices de tran-
sitions sont estimés en utilisant une version de l’algorithme Baum-Welch représentant une méthode
généralisée de l’algorithme EM [Nascimento et al., 2007].
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La finalité de ce travail est d’utiliser les modèles obtenus pour la classification et la reconnaissance
de trajectoires humaines. Cependant, la partie concernant la conception de ces modèles est dirigée
par des annotations réalisées a priori sur des trajectoires types d’apprentissage. Ce qui permet de
constater qu’il n’existe pas réellement d’automatisme dans ce processus. De plus, les modèles ainsi
établis forment une liste non exhaustive des activités que nous pouvons rencontrer dans la réalité.

Il est néanmoins envisageable d’utiliser cette méthode, permettant de modéliser, segmenter et clas-
sifier des activités humaines, dans le but de générer des instances des activités apprises. Cependant,
les activités étudiées représenteraient uniquement des évènements simples tels que "s’arrêter devant
la vitrine d’un magasin", "entrer et sortir du magasin",... Ce qui ne permet pas d’avoir un suivi précis
sur des activités un peu plus complexes, exercées par les clients d’un magasin par exemple, et par
conséquent, de générer et reproduire des comportements plus complets.

Plutôt que de se focaliser sur une segmentation en actions atomiques pour représenter des trajec-
toires, des techniques de classification automatique permettent des représentations uniques avec des
trajectoires complètes.

2.4.4 Modèle de mélange pour la classification automatique
Comme nous pouvons le constater dans la section précédente, il est très courant d’utiliser l’infor-

mation des trajectoires extraites à partir de séquences vidéo dans le but d’identifier certains compor-
tements. Ceci s’explique par le fait que les trajectoires peuvent décrire différentes actions ou activités
suivant la finalité de l’étude suggérée [Pusiol et al., 2008]. Nous pouvons citer, par exemple, les
trajectoires des mouvements de la main impliquées dans un processus de vote ; les trajectoires des
voitures dans une course de Formule 1 [Hervieu et al., 2009] ; les trajectoires des personnes suspectes
d’actes de violence ou de comportements douteux [Wiliem et al., 2009] ; les trajectoires des voitures
dans une intersection [Morris et Trivedi, 2011] [Morris et Trivedi, 2008], la détection de trajectoires
de circulation anormales ou irrégulières dans une zone urbaine [Piciarelli et al., 2008] ou encore les
trajectoires de consommateurs dans un magasin de vente (application présentée dans le premier cha-
pitre),... Les domaines où l’analyse de trajectoire est pertinente sont donc variés et nombreux. Les
méthodes et les modèles employés pour analyser les différentes trajectoires sont tout aussi divers.

Etant donné que, dans notre cas d’étude, nous nous intéressons à identifier les différents types
de trajectoires de façon automatique sans annotation préalable (sans labellisation des familles des
trajectoires par un expert sur des exemples observés), nous portons notre attention sur des méthodes
impliquant des techniques d’apprentissage non supervisé. De ce fait, nous garantissons une extrac-
tion de comportements dépourvue de toute subjectivité. Nous présentons dans la suite différentes
approches traitant de l’apprentissage non supervisé de comportements humains se basant sur les
trajectoires.

En général, extraire des informations utiles à partir de données d’observation (trajectoires dans
notre cas) non labellisées est réalisable au moyen de techniques de classification non supervisée ou
automatique (clustering). En effet, elles sont utilisées pour regrouper les trajectoires non étiquetées en
fonction de leur similarité. Ainsi, à partir d’un ensemble de trajectoires, ces techniques sont capables
de créer des clusters (groupes) de telle sorte que celles appartenant au même groupe ont un potentiel
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de grande similarité, et celles appartenant à deux groupes différents ont des similarités très faibles.
Ainsi, les clusters, déterminés à partir des données d’observations réelles, peuvent être associés à des
composantes du phénomène observé non aisément identifiables au préalable.

Nous nous intéressons, par conséquent, à une méthode particulière relative au problème de cluste-
ring de données trajectoires appliquant les modèles de mélanges de régressions [Gaffney et Smyth, 1999].
L’idée appliquée dans cette étude se rapproche, en quelque sorte, de celle que nous adopterons. L’ana-
logie réside dans l’utilisation de l’algorithme EM pour l’estimation des paramètres en recherchant le
maximum de vraisemblance.

Dans la perspective d’utiliser ce principe dans notre méthodologie, nous consacrons les deux sous-
sections suivantes à introduire des notions fondamentales dont le maximum de vraisemblance et
l’algorithme EM général, suivies de la méthode de classification des trajectoires développée par
[Gaffney et Smyth, 1999] et basée sur un mélange de modèles de régression.

2.4.4.1 Le maximum de vraisemblance

L’algorithme EM utilise la notion de maximum de vraisemblance. Elle représente un critère per-
mettant d’estimer les paramètres des distributions représentatives d’un échantillon de données. Dans
le cadre de modèles de mélange gaussien, l’estimation du modèle de classification =, représentant
l’ensemble des paramètres (πi, θi) à estimer pour toutes les gaussiennes, recherche la partition opti-
male des données de sorte à former des classes homogènes CM = {Cm}m=1,...,M où M représente le
nombre de modèles. En d’autres termes, cet estimateur cherche à maximiser la probabilité P d’ap-
partenance des données χL = {Xi}i=1,...,L aux classes où L représente le nombre d’observations.
L’apparition du critère de la vraisemblance est ainsi obtenue par le produit des densités de probabilités
des instances individuelles relativement à chacune des composantes θm = (µm,Σm) du mélange où
µm est la moyenne de la composante m tel que 1 ≤ m ≤ M , Σm sa matrice de covariance et ϕ la
densité de probabilité multidimensionnelle, définissant le modèle de mélange en tout point :

`(χL,=) =
L∏
i=1

ϕ(Xi) =
L∏
i=1

M∑
m=1

πmϕ(Xi|θm) (2.8)

Afin de faciliter la résolution du problème d’optimisation qui vise à rechercher le jeu de paramètres
qui maximise cette vraisemblance, c’est la log-vraisemblance qui est exploitée et est exprimée par :

log `(χL,=) =
L∑
i=1

log
M∑
m=1

πmϕ(Xi|θm) (2.9)

Annuler la dérivée de cette expression entraine l’apparition des paramètres θm représentant l’estima-
tion du modèle optimal =opt par la méthode de maximum de vraisemblance :

=opt = arg max
=

(log `(χL,=))⇒ ∂ log `(χL,=opt)
∂=opt

= 0 (2.10)

Cette manière d’estimer, de façon non supervisée, un modèle de classification est très prometteuse.
Cependant, il est à noter que la dérivée de la log-vraisemblance n’est pas toujours dérivable et que
celle-ci ne détient pas de solutions analytiques dans certains cas. En pratique, on utilise généralement
cette technique dans un processus itératif estimant et maximisant ce critère. Ce principe fait l’objet
de la section suivante.
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2.4.4.2 L’algorithme EM

L’algorithme EM (Espérance-Maximisation) [McLachlan et Krishnan, 1996] est une technique de
clustering qui cherche un modèle statistique représentant un modèle de mélange, qui décrive au
mieux le jeu de données à segmenter, estimant ses paramètres grâce à une maximisation de la log-
vraisemblance.
Il est basé sur un processus itératif qui cherche à maximiser cette vraisemblance jusqu’à convergence
vers un optimum qui peut être local ou global.
Chaque itération effectue deux étapes :

– l’étape E (Espérance) qui calcule les probabilités a posteriori étant données les instances à
classifier. Cela revient à déterminer l’espérance conditionnelle de la vraisemblance à partir du
modèle existant ;

– l’étape M (Maximisation) qui, comme son nom l’indique, maximise l’espérance de la vraisem-
blance et estime les paramètres du nouveau modèle.

L’algorithme 2 décrit un EM classique.

Algorithm 2 L’algorithme EM classique
Entrées : =0 : valeurs initiales des paramètres du modèle
χL : ensemble d’observations
ε : seuil de convergence
k ← 0

Répéter
Etape E (Espérance) : calcul de l’espérance conditionnelle de la vraisemblance complète :

Q(=|=(k)) = E[`(X,=)|=(k)]

Etape M (Maximisation) : maximisation de l’espérance Q(=|=(k)) :

=(k+1) = arg max
=

Q(=|=(k))

k ← k + 1 ;
Jusqu’à

‖Q(=|=(k))−Q(=|=(k+1))‖ ≺ ε;

Dans le cadre d’une étude de classification à l’aide d’un mélange gaussien, une variante de l’algo-
rithme EM, nommée CEM (Conditional Expectation Maximization), est utilisée. Nous nous intéres-
sons à cette version de EM car nous souhaitons l’appliquer ultérieurement dans notre méthodologie.
Elle introduit un vecteur aléatoire ZL = {zi}i=1,...,L correspondant au vecteur d’appartenance d’un
point xi à la classe Ck.
Les réalisations zi = (zi,1, ..., zi,m) de ZL sont indépendantes et identiquement distribuées selon la
loi multinomiale à π résultats où π = (π1, ..., πM )T . Ces réalisations représentent les informations
manquantes cachées sous forme de variables inconnues qu’il faut également estimer en même temps
que les paramètres du modèle. Ceci permet de déterminer les classes d’appartenance des données.



2.4. Extraction de comportements par apprentissage de trajectoires 44

Sachant que, dans le cas d’une partition dure, chaque donnée est affectée à une et une seule classe
de telle sorte que les informations manquantes soient des variables binaires :

zi,m =
{

1 si xi ∈ à la classe Cm
0 sinon. (2.11)

Soit Y = (χL, ZL) les données complètes. On cherche, dans ce cas, à maximiser l’espérance
conditionnelle de la vraisemblance complète :

`c(=|Y ) = P (XL, ZL|=) (2.12)

Cela revient, comme mentionné dans la section précédente, à maximiser la log-vraisemblance :

log `c(=|Y ) = logP (XL, ZL|=)

= log(
L∏
i=1

ϕ(xi, zi|=))

= log(
L∏
i=1

M∏
m=1

πmϕ(xi, zi,m|=m))

=
L∑
i=1

M∑
m=1

log(πmϕ(xi, zi,m|=m)) (2.13)

De ce fait, l’étape E de l’espérance de cette vraisemblance calcule la probabilité a posteriori et
remplace les réalisations zi,m par l’estimateur de leur espérance. On a donc :

Zi,m = E[Zi,m|xi,=(k)
m ] (2.14)

D’où :

z
(k)
i,m = P (Zi,m = m|xi,=(k)

m )

= P (Zi,m = m,xi|=(k)
m )

P (xi|=(k)
m )

= π
(k)
m ϕ(xi|=(k)

m )∑M
m=1 π

(k)
m ϕ(xi,=(k)

m )
(2.15)

A partir de cette équation, il est possible de calculer les probabilités a posteriori du modèle. De plus,
dans le cas de mélange de composantes gaussiennes, le modèle théorique étant connu, la phase de
maximisation peut être décrite en estimant les paramètres πm, µm et Σm de la classe m. Pour la
version classificatoire, les étapes de l’espérance et de la maximisation dans le cas de modèles gaussiens
sont décrites dans l’algorithme 3. L’estimation des paramètres du modèle de mélange gaussien, ainsi
obtenue, représente la partition optimale des données par rapport à l’homogénéité des classes de la
partition.
Malgré l’efficacité de cet algorithme en termes de résultats, il y persiste quelques défauts constatés.
En effet, l’algorithme EM peut converger vers un optimum local dépendant de l’initialisation du
modèle. Garantir la convergence vers un minimum global pourrait être un processus très lent. De
plus l’algorithme dans sa version classificatoire peut être également sensible aux données aberrantes
et le nombre de classes doit être fixé au préalable.
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Algorithm 3 L’algorithme EM pour les modèles de mélanges gaussiens
Entrées : X : ensemble d’observations
M : le nombre de composantes du mélange
=(0) = [π0

1, ..., π
0
M , µ

(0)
1 ,Σ(0)

1 , ..., µ
(M)
1 ,Σ(M)

1 ] : une valeur initiale des paramètres du modèle
ε : seuil de convergence
k ← 0

Répéter
Etape E (Espérance) : calcul des probabilités a posteriori :

z
(k)
i,m = π

(k)
m ϕ(xi|=(k)

m )∑M
m=1 π

(k)
m ϕ(xi,=(k)

m )

Etape C(Classification) : affectation des données aux classes :{
z

(k)
i,m = 1 si z(k)

i,m = arg max z(k)
i,m i.e.(Xi ∈ Cm)

z
(k)
i,m = 0 sinon i.e.(Xi /∈ Cm)

Etape M (Maximisation) : estimation des paramètres πm, µm et Σm de la classe m :

π(k+1)
m =

∑L
i=1 z

(k)
i,m

L

µ(k+1)
m =

∑L
i=1 z

(k)
i,mxi∑L

i=1 z
(k)
i,m

Σ(k+1)
m =

∑L
i=1 z

(k)
i,m(xi − µ(k+1)

m )(xi − µ(k+1)
m )T∑L

i=1 z
(k)
i,m

k ← k + 1 ;
Jusqu’à

‖Q(=|=(k))−Q(=|=(k+1))‖ ≺ ε;

Ayant présenté l’algorithme EM, nous allons étudier une technique particulière réalisée pour le
clustering des trajectoires avec les mélanges de modèles de régression.

2.4.4.3 EM pour les mélanges de modèles de régression

Les données d’entrée considérées ici sont des trajectoires extraites de séquences vidéo. L’idée est
d’obtenir à partir de ces trajectoires, des clusters dont chacun est modélisé par une fonction lisse
d’une variable indépendante x, représentant le temps, avec un bruit additif utilisant le principe de
régression. Ainsi, chaque fonction lisse est estimée à partir des mélanges de modèles de régression
dont les paramètres sont appris suivant l’algorithme EM [Gaffney et Smyth, 1999].
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Supposons qu’on dispose d’un ensemble de données y et x connu (pour une question de simplicité
x et y sont unidimensionnels). La relation de régression standard entre x et y est définie comme
suit :

y = gk(x) + ek (2.16)

où ek est un bruit blanc gaussien de moyenne zéro et d’écart type σk et gk est une fonction
déterministe de x de la composante k.
A l’instar du modèle de mélange gaussien, chaque composante est une fonction de densité condi-
tionnelle ϕk(y|x, θk) telle que y est une conséquence du kème modèle, d’un bruit blanc de variance
σk, et θk représente les paramètres du modèle gk(x) et σk.

Vu que l’appartenance des trajectoires aux groupes est inconnue, le recours à l’emploi de l’algo-
rithme EM est nécessaire. En effet, grâce à son processus itératif, les données cachées correspondant
à l’appartenance de chaque trajectoire à un groupe sont réestimées jusqu’à obtenir une convergence
telle que la log`(θ|S) ne diminue quasiment pas, avec S l’ensemble des données composé de nj
mesures pour chacune des M trajectoires tel que 1 ≤ j ≤M . L’équation de la log-vraisemblance des
paramètres θ des K composantes, dans ce cas de figure, ayant un ensemble de données trajectoires
S et Z la matrice des vecteurs indicateurs zj = (zj1, ..., zjK) (correspond au Z de la section 2.4.4.2),
est définie comme suit :

log`(θ|S,Z) =
M∑
j

K∑
k

zjklogπk +
M∑
j

K∑
k

nj∑
i

zjklogϕk(yj(i)|xj(i), θk) (2.17)

Où yj(i) représente la ième mesure du jème individu générée par xj(i) et zjk = 1 si la jème

trajectoire est considérée comme générée par la kème composante.
Posons hjk = E[zjk] et Yj = Xjβk + ek l’équation de régression des données S, avec :
Yj =

[
1 yj(1) · · · yj(nj)

]
′

et Xj =


1 xj(1) xj(1)2 · · · xj(1)p
1 xj(2) xj(2)2 · · · xj(2)p
...

...
... . . . ...

1 xj(nj) xj(nj)2 · · · xj(nj)p

 ,

avec p l’ordre du modèle de régression.
La première partie de l’algorithme EM estimera l’équation suivante :

hjk = πk

nj∏
i

ϕk(yj(i)|xj(i), θt−1) (2.18)

La deuxième partie de l’algorithme maximisera les équations suivantes :

β̂k = (X ′HkX)−1X ′HkY (2.19)

σ̂2
k = (Y −Xβk)′Hk(Y −Xβk)∑M

j hjk
(2.20)
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π̂k = 1
M

M∑
j

hjk (2.21)

Tel que les paramètres θk = {πk, βk, σ2
k} représentent respectivement, les poids du mélange, les

coefficients de régression et les variances. Avec Hk = diag(
[
h∗1k h∗2k · · · h∗Mk

]
) tels que h∗jk =[

h
(1)
jk h

(2)
jk · · · h

(nj)
jk

]
. Si on considère N =

∑M
j nj alors Hk est une matrice diagonale N × N

dont les éléments de sa diagonale représentent les poids à appliquer à Y et X durant la régression,
sachant que Y =

[
Y
′

1 Y
′

2 · · · Y
′
M

]
′ représentant toutes les mesures de yj(i) de chaque trajectoire

(Y est une matrice N × 1) et X =
[
X
′
1 X

′
2 · · · X

′
M

]
′ dont la seconde colonne correspond aux

points temps quand les valeurs de Y correspondantes ont été mesurées (X est une matrice N ×
p+ 1).

La figure 2.8 montre des résultats, empruntés aux travaux de [Gaffney et Smyth, 1999], de clas-
sification de trajectoires, synthétiques, suite à l’emploi de la méthode de mélanges de modèles de
régression. Cette technique a également été testée sur un flux de données vidéo représentant un
mouvement de bras. Il s’agit notamment d’un mouvement vertical ou d’un mouvement horizontal
pouvant identifier certaines activités tel que le vote par exemple.

(a) Des trajectoires originales (b) Positions des clusters après convergence de EM

Figure 2.8 – Exemple de résultats de la méthode de mélanges de modèles de régression, extrait de
[Gaffney et Smyth, 1999]

Dans [Gaffney et Smyth, 1999], des tests comparatifs entre cette méthode et la méthode du mé-
lange de modèles gaussiens ont été réalisés afin d’évaluer la performance de l’une par rapport à
l’autre. Il a été démontré au bout de quelques exemples, utilisant des données à une dimension,
que la méthode des mélanges de modèles de régression est légèrement plus efficace. Néanmoins, la
performance des résultats obtenus varie d’un exemple de test à un autre, en agissant sur le nombre
de données d’entrée ou sur les paramètres des clusters (l’écart type du bruit par exemple). De plus,
une comparaison à N dimensions n’a pas été démontrée.
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2.5 Discussion et conclusion
Dans ce chapitre, des méthodes d’extraction de connaissances, à partir de données provenant

de l’observation (séquences vidéo), ont été abordées. L’objectif est d’extraire des informations utiles
pour la conception d’agents, le plus objectivement possible, en limitant le recours à des experts et à
des enquêtes empiriques. Afin de simuler un monde réel complexe à partir de son observation, nous
nous sommes focalisés sur les trajectoires des agents physiques. Celles-ci permettent d’apporter un
certain nombre de connaissances pertinentes sur des comportements de déplacement ou des évène-
ments se déroulant dans l’environnement à reproduire.
Parmi les méthodologies existantes portant sur l’analyse de données vidéo pour l’extraction de com-
portements de déplacement, nous avons exposé deux catégories différentes.

La première catégorie d’extraction de comportements de déplacement porte sur la conception de
structures à états-transitions. Ces dernières permettent de décrire des activités types, en l’occurrence
des mouvements de déplacement spécifiques, à partir de certaines actions ou fonctions détectées
depuis des séquences vidéo. Les structures modélisées sont construites suivant différents mécanismes
dont certains se basent sur les modèles dynamiques commutés, d’autres sur les réseaux bayésiens
dynamiques récurrents, ainsi que sur les modèles de Markov cachés. Ces méthodes sont principalement
utilisées pour la reconnaissance d’activités, ce qui requiert généralement des annotations manuelles
préalables et donc la présence d’un superviseur humain.

Outre le fait que l’usage des MMC est, en majorité, destiné à des applications de reconnaissance
à différents niveaux et sous différentes formes, il correspond en général à un et un seul comporte-
ment spécifique. Il serait cependant intéressant d’explorer des situations où un MMC est capable
d’apprendre et générer différents comportements en même temps. De cette manière, il serait possible
d’apprendre, par un MMC, des comportements de déplacement initialement sous forme de trajec-
toires. A partir du MMC obtenu, il serait envisageable de générer des comportements de déplacements
dont les trajectoires seraient assez proches de celles réelles. Ainsi, le MMC conçu aurait pour voca-
tion non pas de traiter des problèmes de reconnaissance, mais de reproduire (générer) des séquences
de déplacement. Dans cette optique, nous reviendrons dans les chapitres suivantes sur les MMC en
considérant cette fois un cadre non-supervisé.

La seconde catégorie d’extraction de comportements de déplacement concerne les techniques de
classification automatique. Certaines de ces techniques, dont l’algorithme EM, permettent d’éviter
le recours à des annotations et d’identifier de façon non supervisée différents types de trajectoires.
Nous avons présenté, de ce fait, la structure de cet algorithme ainsi que la méthode de mélanges de
modèles de régression, traitant de la classification de trajectoires, dont les paramètres sont appris
selon l’algorithme EM.

Le chapitre suivant présente notre contribution dans laquelle nous explorons, dans un contexte non
supervisé, l’utilisation d’une part de l’algorithme EM et d’autre part des MMC pour la construction
automatique de comportements d’agents à partir de trajectoires extraites de séquences vidéo.
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3.1 Introduction

Nous avons exposé, dans les chapitres précédents, les difficultés rencontrées lors de la conception
d’une simulation multi-agents reproduisant des comportements observés. Nous nous sommes focali-
sés, en particulier, sur un cas d’application bien défini qui représente la simulation de déplacements
de consommateurs dans un espace de vente. Les difficultés se regroupent en deux problématiques :

– Quelle méthodologie de conception de simulation multi-agents est la plus appropriée pour
reproduire des comportements de déplacement dans un environnement donné ?

– Comment parvenir à extraire, à partir de l’observation du monde réel, des informations et des
paramètres permettant de concevoir une simulation reproduisant fidèlement la réalité ?

Dans ce chapitre, nous développons une proposition qui répond aux deux points cités ci-dessus.
En effet, elle porte sur la conception de simulation d’agents situés, dans un environnement connu.
Cette proposition repose sur l’hypothèse que le concepteur de la simulation dispose de connaissances
préalables sur l’environnement. Par exemple, s’il souhaite simuler un supermarché, il lui sera nécessaire
d’avoir à sa disposition le plan du local comprenant la répartition des linéaires ainsi que les produits
correspondants.

49
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Dans notre proposition, les agents reproduisent des comportements réels, extraits à partir de traite-
ments de séquences vidéo. En première approche, nous nous sommes restreints à des comportements
uniquement basés sur des déplacements d’individus. Les trajectoires ainsi extraites permettent de
révéler des informations pertinentes par rapport à l’attractivité des différentes régions de l’environ-
nement. Dans notre travail, cette attractivité peut être visualisée et évaluée facilement grâce aux
cartes des points chauds et des points froids résultantes de la simulation multi-agents.

L’intérêt de simuler de tels déplacements, construits sur la base de trajectoires observées, réside
dans le fait de pouvoir agir, en simulation, sur l’environnement en modifiant ses propriétés et de
visualiser le résultat engendré par cette modification. Prenons, par exemple, un cas de figure très
simple où on cherche à simuler des trajectoires accomplies par des consommateurs dans un petit
espace de vente durant une période de soldes. Supposons que ces clients s’intéressent uniquement
aux produits soldés placés au fond du magasin. Les clients vont se déplacer jusqu’à l’emplacement
des produits désirés puis revenir vers la caisse se trouvant à l’entrée du magasin. Connaissant l’en-
vironnement et le but des clients (les articles soldés par ex) grâce à leurs trajectoires, il est donc
possible de reproduire ces comportements par des agents ayant le même but dans une simulation du
magasin. Le résultat de la simulation serait une carte des points chauds et des points froids démon-
trant une concentration (une densité importante de points chauds) au fond du magasin et de légères
concentrations au niveau des flux de passages entre l’entrée et les produits soldés. Or si on modifie,
dans la simulation, l’emplacement des articles convoités en les plaçant à l’entrée du magasin (modifi-
cation des propriétés de l’environnement), les agents suivront des trajectoires différentes par rapport
aux initiales. La carte des points chauds et des points froids ainsi obtenue (résultat engendré par la
modification), aura des propriétés différentes, montrant l’impact possible du nouvel aménagement
sur les flux et la répartition géographique des consommateurs.

Bien sûr, la réalité est beaucoup plus complexe. Il existe une multitude de comportements diffé-
rents, notamment des clients intéressés par la nouvelle collection, des clients cherchant un article
en particulier, des clients adeptes du lèche-vitrine, etc. Reproduire individuellement toutes les tra-
jectoires ainsi observées manquerait de généralisation. Or, elles présentent de multiples similarités
qui peuvent être exploitées pour regrouper les trajectoires similaires ou proches. Les groupes ainsi
obtenus peuvent être considérés comme différents profils d’individus observés. La simulation ainsi
obtenue à partir de ces profils représente une simplification et une abstraction du monde réel tout
en étant suffisamment réaliste pour être exploitée (ie assez réaliste pour permettre d’agir aisément
sur les composantes du système simulé et prévoir les résultats du monde réel).

La première section de ce chapitre présente les différentes étapes de notre méthodologie de concep-
tion de simulation multi-agents. Celle-ci est illustrée au travers d’un exemple facilitant la compré-
hension de notre démarche. Nous utilisons le hall d’entrée d’un établissement universitaire comme
cadre applicatif afin d’étudier la faisabilité de notre approche sur un exemple délibérément simple et
qui pourrait être, par la suite, facilement transposée à un espace de vente.
La seconde section de ce chapitre se focalise sur les méthodes d’apprentissage utilisées dans notre
proposition.



51 CHAPITRE 3. MÉTHODOLOGIES ET CONTRIBUTION

3.2 Méthodologie de conception de simulation multi-agents

Un processus de simulation multi-agents consiste à reproduire le comportement dynamique d’un
phénomène réel en utilisant des modèles d’agents et différentes séquences d’entrée. Le modèle d’agent
est une construction simplifiée de la réalité qui peut être utilisée pour reproduire, selon un certain
niveau de détail, un comportement d’un élément du système à simuler. Comme indiqué dans le
chapitre 1, le comportement individuel des agents, ainsi modélisés, et leurs interactions dans un
environnement ciblé, permettent de reproduire la dynamique globale du système.

La mise en œuvre d’une modélisation "agent" n’étant pas triviale, de nombreux efforts ont été
fournis pour proposer des méthodologies facilitant la conception des systèmes multi-agents. Nous
trouvons, dans la dernière décennie, de nombreuses méthodes de modélisation agent ; pour n’en citer
que quelques-unes : Gaia [Wooldridge et al., 2000], O-MAsE [García-Ojeda et al., 2007], INGENIAS
[Pavón et Gómez-Sanz, 2003], ADELFE [Bernon et al., 2003]. Tous ces travaux donnent un cadre
général pour concevoir un système multi-agents, y compris : des modèles prédéfinis d’agents abs-
traits, des schémas d’organisation, des protocoles de communication, des actes de langage, etc. Les
directives associées à ces méthodologies permettent de raffiner itérativement ces modèles abstraits
en des modèles concrets, jusqu’à l’implémentation des agents. Bien que ces méthodologies puissent
être appliquées à la conception des simulations multi-agents, elles ne sont pas bien adaptées à la
construction de modèles fidèles à une réalité observée, principalement parce qu’elles ont un point
de vue global et fonctionnel du système multi-agents. Des approches spécifiques pour la conception
des simulations multi-agents ont été introduites offrant une abstraction plus appropriée et des archi-
tectures pour exprimer les comportements et les interactions des agents. Par exemple, dans IODA
[Kubera et al., 2011] présenté dans le premier chapitre, les auteurs proposent de construire une si-
mulation reposant sur les différentes interactions entre les agents. Il est clair qu’une telle approche
facilite la modélisation et la mise en œuvre des agents dans des simulations multi-agents, mais ne
dispense pas le concepteur d’une étape ardue : l’observation et l’analyse des phénomènes à simuler
dont les comportements.

Cette étape est habituellement traitée par des experts du domaine (comme les sociologues ou
psychologues) afin d’obtenir des modèles abstraits dont les implémentations seront réalisées par les
développeurs. En règle générale, cette étape est très coûteuse en temps, car elle nécessite des études
pouvant reposer par exemple sur le traitement de données statistiques, l’analyse de séquences vidéo, le
dépouillement de questionnaires, l’interview d’experts,... En plus d’être fastidieuse, cette tâche est très
subjective et les modèles résultants peuvent varier d’un expert à l’autre. Par ailleurs, les méthodes
citées ci-dessus n’évitent pas les problèmes de compréhension entre experts et développeurs. Une
façon de réduire tous ces désagréments est d’automatiser autant que possible l’étape d’observation
et d’analyse. Pour ce faire, les outils d’apprentissage non supervisé semblent être une bonne approche
pour fournir des connaissances facilitant la conception des simulations multi-agents.

Comme nous l’avons vu dans les chapitres précédents, l’intégration de techniques de data mining
en général aux simulations multi-agents est essentiellement spécifique aux phases de rafinement
(amélioration) et de validation des modélisations existantes. Nous avons souhaité aller plus loin et
utiliser des techniques de data mining sur les données d’observation pour faciliter la modélisation du
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comportement des agents. Deux méthodes permettant de réaliser cette modélisation ont été étudiées.
Il s’agit de :

– la segmentation (ou classification non supervisée) également plus connue sous le terme anglo-
phone "Clustering",

– les modèles de Markov cachés (MMC).
Comme nous avons pu le remarquer au deuxième chapitre, ces deux méthodes traitent les données

de façon différente. Néanmoins, chacune d’elles présente un certain nombre de qualités que nous
souhaitons évaluer. Dans ce qui suit, nous soulignons, pour chaque technique citée respectivement,
les propriétés pertinentes pour notre étude.

Utilité des techniques de clustering

Sous l’hypothèse de disposer de données d’observation du ou des phénomènes à simuler, les
techniques de segmentation peuvent en extraire des informations utiles pour :

– identifier les différentes entités composant le système à simuler (fonction de leur importance) ;
– concevoir les différents types de comportement d’agents ;
– répartir ces agents au sein de la simulation.

Parmi les techniques utilisées pour l’exploration de données, les techniques de segmentation per-
mettent de regrouper les données non étiquetées en fonction de leurs similarités. Ainsi, à partir d’un
ensemble de données, ces techniques sont capables de créer des clusters (groupes) de telle sorte que
les données appartenant au même groupe aient une grande similarité, et les données appartenant à
deux groupes différents soient dissemblables.

Ainsi, les clusters, déterminés à partir des données d’observations réelles, peuvent être associés
à différents agents à modéliser. En d’autres termes, plutôt que de se baser sur sa propre expérience
pour identifier les entités essentielles à modéliser, le concepteur peut s’appuyer sur les clusters ainsi
obtenus.

A chaque cluster, sont attachées diverses informations ou mesures telles que l’indice, le centre
(également appelé prototype du groupe), la cardinalité, la variance, la densité,... Certaines de ces
valeurs peuvent être interprétées dans le contexte de la modélisation des agents [Saffar et al., 2011] :

– l’indice d’un cluster permet d’identifier un type d’agent particulier ;
– le prototype du groupe fournit une information moyenne représentative des données présentes
au sein du cluster. Cette information peut être ensuite utilisée pour formaliser le comportement
du type d’agent associé à ce cluster ;

– la cardinalité (les distributions des données au sein de chaque cluster) donne la répartition des
agents par type au sein de la simulation.

Utilité des MMC

Admettons que nous disposons de quantités de données d’observation suffisantes pour apprendre
un MMC. Celui-ci peut révéler un graphe d’états cachés englobant l’ensemble des comportements
observés. Selon la façon dont le graphe est parcouru, des comportements différents pour les agents
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peuvent être générés. Ainsi, la diversité des agents, conçus à partir de ce graphe, est vaste. Contrai-
rement à la méthode de clustering, il n’existe pas de type spécifique d’agent.

Les deux techniques d’apprentissage que sont le clustering et le MMC semblent intéressantes à
expérimenter. Nous les avons donc appliquées et comparées dans le cadre de notre proposition.
Toutefois, elles ne représentent qu’une brique de notre méthodologie de conception de simulation
multi-agents. Ainsi, notre méthodologie est composée de plusieurs modules illustrés dans la figure
3.1. Nous y distinguons deux phases principales :

– la construction des modèles d’agent.
– la validation.

Vidéo 

Monde réel 

Acquisition de données 

Résultats 

Coefficient de 
corrélation 

Validation 
statistique 

Ajuster les paramètres 

Modèle de 
construction  

Validation 

Données 
Individuelles 

 

Clustering/HMM 

Données  
Collectives 

(carte de chaleur) 

Conception de la simulation 

Figure 3.1 – Méthodologie de construction de simulation multi-agents

La première étape repose principalement sur l’utilisation de données individuelles sur lesquelles
peuvent être appliquées des techniques d’apprentissage (clustering ou MMC) comme discuté ci-
dessus. Ces données contribuent ainsi à définir la représentation sous forme d’agents de différentes
typologies d’individus observés dans un environnement spécifique.
La deuxième étape nécessite quant à elle des données collectives. Ces données peuvent être par
exemple une carte de chaleur mettant en valeur les régions les plus fréquentées et les plus désertes,
ou encore des mesures caractérisant les flux (débit),... En les comparant avec les résultats de simu-
lation, ces données collectives sont classiquement utilisées dans l’étape de validation du modèle de
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simulation. Suivant les résultats de cette comparaison, il est possible d’agir sur les modèles et les
traitements en amont de la simulation afin de les ajuster.
Selon le domaine d’application, l’étape de validation peut également impliquer un expert du domaine.
A partir de son expérience et de ses connaissances, il valide ou non le réalisme et la pertinence de
la simulation obtenue. Cependant, il intervient uniquement en tant que juge pour donner son ap-
probation à l’approche appliquée à son domaine spécifique, et n’intervient pas directement dans la
conception de la simulation.

Notre approche est relativement générique et peut s’appliquer à la simulation de tous comporte-
ments humains spatialisés dans un environnement connu, pour peu que ces derniers soient modéli-
sables au travers des différentes observations (trajectographies,...). Les sections suivantes donnent
en détail la démarche générale de l’approche en l’illustrant avec l’exemple applicatif choisi de façon
à illustrer simplement notre méthodologie.

3.2.1 Prérequis

L’approche décrite ci-dessus a été mise en œuvre expérimentalement sur un cas d’étude impliquant
la simulation d’activités humaines dans un hall d’un bâtiment universitaire. Celui-ci se permet l’accès
à trois entrées, deux salles de classe, plusieurs bureaux, un escalier, un espace détente et une machine
à café.
L’objectif est de reproduire, par simulation, les activités se déroulant au sein de cet espace : la pause
pour les étudiants et le personnel, les passages dans le hall, les entrées et les sorties des classes,
etc. Une caméra placée au-dessus du hall d’entrée nous permet d’enregistrer des séquences vidéo. A
travers la simulation de cet environnement observable, on souhaite reproduire la densité d’occupation
du hall. La figure 3.2 représente l’environnement étudié tel qu’il est perçu par la caméra.

Figure 3.2 – Environnement étudié
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La première étape de notre approche est de traiter les séquences vidéo en extrayant les trajectoires
individuelles qui serviront d’entrée pour l’algorithme de clustering ainsi que pour le modèle MMC.
À partir du flux vidéo, l’algorithme de traitement extrait les formes en mouvement de l’image.
Cette première opération est effectuée sur la base d’une soustraction de fond. Pour chaque blob
(un ensemble de pixels représentant un corps humain) extrait et identifié, un vecteur représentant
la trajectoire est alors construit, à partir du déplacement de la personne. Chaque trajectoire est
caractérisée par un index unique et se compose d’une liste de points estampillés par un numéro de
trame (fournissant une indication temporelle) et différents paramètres décrivant le blob (taille, forme,
vecteur d’orientation, etc).

Servant de base à notre étude, nous avons enregistré des séquences vidéo du hall d’entrée du
département durant une journée entière et en avons extrait 748 trajectoires de taille variable. Les
plus courtes, qui correspondent à des déplacements non pertinents, ont été éliminées. Effectivement,
les trajectoires très courtes correspondent dans la plupart des cas à un bruit dû aux effets de la
lumière ou à une limitation du traitement vidéo qui, dans certaines circonstances, ne permet plus de
suivre les blobs. Nous sélectionnons, de ce fait, les trajectoires qui sont composées d’au moins 30
points. Pour être en mesure d’effectuer une modélisation de l’ensemble de ces trajectoires dans un
espace fixe, nous avons été amenés à ré-échantillonner toutes les trajectoires en considérant la taille
moyenne des trajectoires égale à 50 points.
Enfin, nous avons obtenu 682 trajectoires représentées dans une matrice où chaque ligne contient une
observation (un chemin) composée de 100 attributs : 50 éléments de l’axe des abscisses alternés avec
50 éléments de l’axe des ordonnées. Cet ensemble de trajectoires constitue notre base de données de
référence à partir de laquelle sera présentée notre méthodologie.

Les trajectoires prétraitées étant disponibles sous forme d’un ensemble d’instances, il est envisa-
geable d’y appliquer les traitements d’apprentissage non supervisé, dans le but de produire les futurs
comportements de déplacement individuels des agents. Nous détaillons cette approche dans ce qui
suit.

3.2.2 Comportements individuels des agents
Dans un environnement quelconque, nous nous apercevons que chaque individu possède son

propre comportement. Dans un supermarché, par exemple, nous pouvons rencontrer un consomma-
teur pressé, un autre qui se promène un peu partout entre les linéaires, un autre qui cherche les
promotions ou un produit en particulier,... De cette diversité riche et complexe, il est souhaitable
de trouver des modèles suffisamment simples et réalistes permettant de représenter des groupes de
personnes ayant des comportements similaires.

Revenons à notre environnement d’application. La figure 3.3 montre le déplacement d’un individu
suivant une trajectoire d’est en ouest. Compte tenu de l’aménagement du hall, ce déplacement est
relativement récurrent puisqu’il correspond à une traversée du hall pour passer de l’aile est à l’aile
ouest du bâtiment. Il existe donc un grand nombre de personnes ayant le même but que l’individu
en question et qui, par conséquent, emprunte le même chemin à quelques disparités près. Il en est
de même pour d’autres trajectoires telles que le chemin opposé par exemple, ou la trajectoire allant
de l’entrée principale et à la machine à café, etc.
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Figure 3.3 – Exemple d’une trajectoire suivie par un individu sur les images de la vidéo

Supposons que nous ayons à disposition toutes les trajectoires possibles dans notre environnement
d’étude. Comment procède-t-on pour intégrer ces comportements de déplacement dans les agents
au sein d’une simulation reproduisant le plus exactement possible les mouvements au sein de cet
environnement ? L’idée est de traduire ces trajectoires en motivations (objectifs). L’individu de la
figure 3.3, par exemple, a pour but d’accéder directement au couloir de l’aile est. Par conséquent,
il possède une succession d’objectifs relatifs aux emplacements auxquels il doit se rendre jusqu’à la
destination finale. Cette abstraction des trajectoires en movitations nécessite un partitionnement de
l’espace en différentes zones. Cette étape fait l’objet de la section suivante.

3.2.2.1 Discrétisation et annotation de l’environnement observé et simulé

Ayant à disposition le plan du hall et connaissant la fréquentation des différentes zones du hall,
nous sommes capables d’identifier des régions d’intérêt (RI) (machine à café, couloirs, entrées de
bureau, entrées de salle de cours, escalier, ...). Nous associons par la suite, à chaque région, un label
qui la caractérise. La figure 3.4 représente le fond de la séquence vidéo annoté d’une partie de ces
labels.
D’autre part, nous reproduisons au niveau de la simulation le même environnement vu à l’aplomb.
Pour simplifier l’implémentation, l’environnement a été discrétisé sous forme d’une grille avec une
granularité relativement fine par rapport à l’espace moyen occupé par un individu (voir figure 3.5 à
droite). Nous reportons, par la suite, les labels des RI de l’environnement réel aux cellules corres-
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pondantes de la simulation. L’espace est, par conséquent, partitionné en 70 zones dont chacune est
étiquetée par un label correspondant à une RI. Elles sont représentées dans la figure 3.5 à gauche.
Certains de ces labels ont une signification explicite telle que "Coffee1" pour désigner une première
zone où se situe la machine à café. Ils représentent donc les régions d’intérêt principales dont la liste
exhaustive est donnée ci-après : Exit, Stairs, Board1, Board2, Board31, Board32, Board33, Board34,
Board41, Board42, Chair, Chair1, Chair2, Chair3, Chair4, Chair5, Chair6, Chair7, Table1, Table2,
Corridor1, Corridor21, Corridor22, Corridor23, Corridor24, Office1, Office2, Trash, Coffee1, Coffee2,
Printer, ClassEntry11, ClassEntry12, ClassEntry21, ClassEntry22, ClassEntry23. D’autres, principa-
lement situées au milieu de l’environnement, ne représentent pas de véritables régions d’intérêt mais
sont tout de même utiles à la modélisation d’objectifs intermédiaires. Ces régions ont des labels
étiquetés de "C0" à "C33".

Corridor 2 

Office Coffee 1 

Corridor 1 

Exit 

ClassEntry 

Figure 3.4 – L’environnement réel

Il est toutefois utile de constater que le découpage de l’environnement observé n’est pas uniforme
et assimilable à un quadrillage régulier. Ce découpage résulte en effet d’une transformation géomé-
trique permettant de passer du champ visuel de la caméra à une vue à l’aplomb de l’environnement
et corrigeant les effets de perspective et de distorsions.

3.2.2.2 Motivations des agents à partir de l’environnement observé

Le principe qui sera suivi consiste à représenter les trajectoires des individus, circulant dans
l’environnement discrétisé, sur la base des étiquettes des RI. En effet, considérons, une fois de plus,
le chemin réalisé par l’individu de la figure 3.3. Selon le partitionnement de l’environnement, sa
trajectoire est caractérisée par un ensemble de segments parcourant les régions d’intérêt (voir figure
3.6).
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Coffee1 

Figure 3.5 – Grille de l’environnement de la simulation

Figure 3.6 – Exemple de trajectoire passant par plusieurs RI

La trajectoire est donc transformée en une liste de RI correspondants aux segments en question.
Pour la trajectoire précédente, nous obtenons par exemple la liste suivante : {"Corridor23" ; "Chair" ;
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"Office2" ; "Office1" ; "C23" ; "C14" ; "Chair1" ; "C18" ; "C13" ; "C12" ; "C8" ; "C7" ; "Chair4" ; "Cor-
ridor1"}.
Cette liste représente les objectifs que devra suivre, par la suite, un agent dans la simulation. En
effet, chaque agent créé au sein de la simulation sera doté d’un comportement de déplacement. Ce
comportement sera composé :

– d’algorithmes de déplacement 1 permettant de réaliser des planifications de chemins entre deux
points et des évitements d’obstacles mobiles

– d’une liste de motivations (ou objectifs) correspondants aux RI que l’agent devra visiter durant
son déplacement

Ces listes peuvent être différentes d’un agent à un autre selon les trajectoires suivies. Il est nécessaire
de retenir, à ce niveau, que pour un agent dans notre simulation, une motivation, un objectif ou une
RI représentent des termes équivalents. En l’occurrence, la région d’intérêt intitulée "Corridor1" est
l’objectif final de l’agent justifiant le comportement de déplacement de l’individu de la figure 3.6.

Par ailleurs, l’individu peut passer un temps plus au moins court dans chaque région d’intérêt.
Pour une simulation plus réaliste, nous devons tenir compte du temps passé dans chaque zone. Pour
celles représentant une zone d’intérêt principale, ce temps correspondra à la durée de l’activité cor-
respondante (par exemple attente sur la zone machine à café). Cette information temporelle découle
du nombre de points relevés 2 dans chaque zone par laquelle passe la trajectoire et renseigne sur le
niveau d’intérêt que porte une personne à la région concernée. Nous pouvons remarquer que dans la
figure 3.6 3 la personne ne fait que traverser le hall.
Autre exemple, un consommateur peut déambuler dans un supermarché en passant d’un rayon à
un autre. Par moments, il s’attarde devant un rayon en particulier pour chercher ou récupérer un
produit. Les points de sa trajectoire seraient donc espacés par moments et proches par d’autres, ce
qui permet de soulever un changement de rythme.

Dans notre cas d’étude, les trajectoires étant composées de 50 coordonnées, les espaces séparant
chaque paire de points sont de dimension variable. La figure 3.7 présente le déplacement d’une per-
sonne qui prend naissance au niveau du point encerclé en noir (coin supérieur gauche de l’image) et
se termine en face de l’entrée d’un bureau (côté droit de l’image). Les extrémités de cette trajectoire
affichent une concentration importante de points relativement à ceux situés au milieu. Nous pouvons
en déduire que la personne ayant réalisé ce déplacement a passé un certain moment à côté de la
chaise ou a été assise dessus, ensuite elle s’est dirigée vers le bureau et s’est arrêtée devant la porte,
pour éventuellement l’ouvrir et accéder à l’intérieur. Par conséquent, dans le cas où on intègre la
notion du temps accordée à chaque RI, une trajectoire est alors traduite en liste de couples (Label de
la RI, Temps en nombre de points). La trajectoire de la figure 3.7 est ainsi transformée en {("C4",2),
("Chair5",9), ("C4",5), ("C8",4), ("C13",3), ("Chair1",3), ("C14",1), ("C23",3), ("Office1",5), ("Of-
fice2",5), ("Corridor22",2), ("Chair",8)}.

1. repris de la littérature correspondante - l’objectif de cette thèse n’étant pas de proposer de tels algorithmes
2. Ce nombre de points est proportionnel au nombre de trames vidéo où l’individu est dans la zone considérée et à

la durée de la trajectoire totale
3. Le découpage en zones correspond au découpage affiché auparavant, mais avec une vue caméra
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Figure 3.7 – Exemple de trajectoire composée de points irréguliers en présentant des concentrations
au niveau des deux extrémités

La manière de gérer la liste de motivations d’un agent est relative à un des deux types de com-
portement suivants :

– Un comportement "statique", pour lequel un agent parcourra une liste de motivations définie
à la création de l’agent (avant l’exécution de la simulation). Il représente un comportement
prototype et concerne un ensemble d’agents partageant les mêmes motivations. Il existe, bien
évidemment, une collection de comportements prototypes dont chacun décrit un parcours
simple tel qu’un passage d’un couloir à un autre comme vu précédemment. Suite à l’achève-
ment des listes de motivations, au cours de la simulation, les agents terminent leur cycle de vie.

– Un comportement "dynamique", pour lequel un agent construira et parcourra incrémentalement
une liste de motivations au cours de la simulation. Contrairement au comportement "statique",
il est déterminé en ligne et permet des variations de comportements d’une typologie d’agent à
une autre. Pour ce faire, imaginons les différentes motivations rassemblées dans une structure
générale. Cette structure doit être apprise sur la base des listes de RI initiales et permet de
générer différentes listes de motivations. Les listes engendrées doivent, par ailleurs, garder la
cohérence des comportements et être en concordance avec la réalité. De ce fait, à la place de se
limiter à un nombre fini et réduit de trajectoires, la structure apporte une diversité considérable
de déplacements qui se rapprochent de la réalité et s’effectuent au cours de l’exécution de la
simulation. Aussi, les agents auront plus de liberté dans leur déplacement, et de souplesse pour
passer d’un comportement à un autre avant d’achever leur cycle de vie.

Avec le premier type de comportement, utilisant une seule liste de motivations et s’appuyant sur
l’hypothèse qu’un agent exécute une seule trajectoire, il serait nécessaire de créer deux agents pour
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reproduire un individu réalisant une combinaison de plusieurs comportements observés (par exemple,
dans notre cas d’étude, un étudiant sortant d’une salle de classe pour aller fumer mais faisant un
détour par la machine à café). Avec le second type de comportement, il serait possible de combiner les
deux comportements et l’agent, doté d’un comportement "dynamique", effectuerait un déplacement
plus élaboré. D’où l’intérêt d’explorer un moyen de regrouper tous les comportements statiques dans
une seule et unique structure.

Afin de tester la faisabilité de ces deux types de comportements, nous avons appliqué, en premier
lieu, une technique de segmentation, la technique de EM, engendrant des listes de motivations (voir
section 2.4.4.2) spécifiques aux différents comportements observés. En deuxième lieu, nous avons
appliqué les Modèles de Markov Cachés (MMC) pour tester l’utilité de s’appuyer sur une structure
générale pouvant générer des comportements plus variés (voir section 3.3.2).

Avant d’aborder plus en détails la présentation des techniques d’extraction de comportements
à partir d’observations, nous terminons la description de notre méthodologie de construction de
simulation multi-agents en abordant l’étape de validation. Celle-ci correspond à la seconde partie de
notre approche (figure 3.1) et repose sur l’utilisation de données collectives.

3.2.3 Données collectives observées pour la vérification du modèle
Sous la base des trajectoires extraites de la vidéo, une carte des points chauds et des points froids

peut être construite, de façon à ce que chaque zone soit caractérisée par le nombre de fois où elle
a été visitée par une trajectoire. Elle est appelée, de ce fait, la carte de chaleur du monde réel et
reflète un fait conforme à un échantillon d’observations prélevé sur une période de temps. Cette carte
permet alors de visualiser la répartition des zones les plus fréquentées, ainsi que les zones les plus
désertes. L’information qu’elle peut prodiguer peut être considérée comme source de vérification ou
de validation. Cette carte est représentée dans la figure 3.8.

Cette trace de données collectives, ainsi obtenue, va nous servir de moyen de comparaison pour
évaluer la qualité du résultat de la simulation et vérifier indirectement la cohérence des compor-
tements individuels appris. En effet, les agents ayant reproduit les déplacements prototypes, nous
obtenons comme résultat une carte de points chauds et des points froids simulée. Elle est obtenue
incrémentalement en augmentant de 1 un niveau de fréquentation associé à chaque cellule pour
chaque agent présent exécutant sa trajectoire (liste de motivations).

Nous utilisons une métrique, appelée coefficient de corrélation [Rodgers et Nicewander, 1988],
pour comparer la carte issue de la simulation (A) par rapport à la carte du monde réel (B). La
formule qui calcule le coefficient de corrélation est présentée dans l’équation suivante.

rA,B =
∑
m

∑
n[(Amn − Ā)(Bmn − B̄)]√

(
∑
m

∑
n(Amn − Ā)2)(

∑
m

∑
n(Bmn − B̄)2)

(3.1)

avec m et n les nombres des lignes et des colonnes de la matrice A et de la matrice B respecti-
vement, Ā et B̄ les moyennes des éléments de A et B respectivement.
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Figure 3.8 – Carte des points chauds et des points froids du monde réel, réalisée à partir des 682
trajectoires extraites de la vidéo

(a) Image référence (A) (b) r(A,B) = 0.9340 (c) r(A,C) = 0.8568

(d) r(A,D) = 0.7897 (e) r(A,E) = 0.5197 (f) r(A,F ) = 0.1457

Figure 3.9 – Coefficients de corrélation entre les images et la première.

Ce coefficient de corrélation est une mesure symétrique caractérisant une relation linéaire positive
ou négative. Plus |rA,B| est proche de 0, plus la relation entre A et B est inexistante ou faible ; et plus
|rA,B| est proche de 1, plus la ressemblance entre A et B est forte. Ainsi, si A et B sont fortement
semblables, le résultat de la simulation est considéré comme effectif et valide. Il est donc essentiel de
fixer un seuil de corrélation à partir duquel nous jugeons que les deux matrices, de la carte réelle et
de la carte résultat, sont suffisamment semblables pour valider le résultat de la simulation. La figure
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3.9 illustre sur quelques images de synthèse la valeur du coefficient de corrélation (visuellement un
coefficient supérieur à 0.9 correspond à une ressemblance importante.

Dans le cas où nous obtenons un coefficient de corrélation, entre la carte réelle et la carte simulée,
inférieur au seuil fixé, un retour à la phase de conception de la simulation sera nécessaire, et cela, dans
le but d’ajuster les paramètres d’entrée de la simulation. Il faut alors envisager différentes possibilités
de remise en cause de la simulation. Le tableau 3.1 liste les différents niveaux de conception où il est
possible d’intervenir, les motifs de la défaillance et, le cas échéant, les solutions proposées. La remise
en cause de l’implémentation de la simulation a été mise de côté en tant que défaillance effective,
pour la simple raison qu’elle est basée principalement sur des algorithmes standards et réputés dans
la littérature pour leur efficacité. Pour davantage de détails et d’illustrations, des exemples concrets
utilisant cette métrique seront présentés dans le quatrième chapitre.

Défaillances Motifs Solutions
Simulation Non mis en cause.
Agentification Apprentissage non effectif. Adapter les paramètres de la technique

de clustering.
Envisager une autre structure de modèle
d’agent.

Données Traitement d’extraction pas très fiable. Prétraiter les données incomplètes ou
bruitées.
Améliorer le paramétrage de la technique
de traitement des données.

Nombre de données insuffisant. Procéder à de nouvelles acquisitions
de données d’apprentissage.

Table 3.1 – Récapitulatif des phases, mises en cause dans la méthodologie, dans le cas d’une
simulation non validée

3.3 Extraction de comportements à partir d’observations
Nous avons exprimé jusqu’à présent comment, à partir d’un ensemble de trajectoires, obtenir

des listes de motivations que nous injectons aux agents de la simulation initialement dépourvus
d’objectifs. Nous consacrons, de ce fait, la suite de ce chapitre à la présentation des opérations
permettant d’obtenir effectivement cet ensemble de trajectoires. Comme évoqué précédemment, nous
déclinons notre méthodologie selon deux techniques d’apprentissage différentes. L’une qui porte sur
la technique d’EM, la seconde applique les MMC. Ces deux techniques sont expérimentées afin de
tester deux procédés totalement différents pour apprendre et traiter des comportements variés de
déplacements d’individus.

3.3.1 Application de l’algorithme EM
Le choix de l’algorithme EM est lié au fait que celui-ci est considéré, dans la littérature, comme

étant simple, efficace et capable d’estimer les modèles dans le cas de données bruitées et/ou man-
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quantes. Dans notre cas, l’existence de certaines données erronées est principalement due aux limites
des algorithmes de traitement vidéo en présence de problèmes d’occultation ou de séquences incom-
plètes.

Nous avons appliqué cet algorithme pour estimer les paramètres d’un modèle de mélange gaussien
et obtenir la partition optimale des données par rapport à l’homogénéité des classes de la partition.
Pour ce faire, nous avons utilisé l’outil de classification par EM sur Weka 4, un logiciel de data
mining. Disposant des 682 instances organisées en 100 attributs (voir section 3.2.1), il convient de
fixer le nombre de classes que nous souhaitons obtenir afin de pouvoir appliquer le clustering. Or,
pour choisir le nombre le plus approprié et sans procéder par tâtonnement, une méthode de validation
croisée (plus connu sous le terme anglais : cross validation (CV)) peut être couplée à l’algorithme
EM. Nous exposons brièvement la variante la plus utilisée de CV, la K-validation croisée (K-fold
cross-validation), dans la section suivante.

3.3.1.1 Détermination du nombre optimal de clusters

La validation croisée est une méthode statistique utilisée pour évaluer ou comparer des algo-
rithmes d’apprentissage. Elle permet, en l’occurrence, d’estimer la performance d’un modèle appris
à partir des données disponibles en calculant la moyenne des mesures de performance des diffé-
rents échantillonnages. Elle permet, également, d’utiliser les échantillons dans un test d’hypothèses
statistiques pour démontrer qu’un algorithme est meilleur qu’un autre pour l’ensemble de données
disponibles. L’évaluation d’un algorithme d’apprentissage est donc réalisée en divisant l’ensemble des
données en deux parties. Une partie est utilisée pour l’apprentissage du modèle et une autre pour
la validation du modèle. L’appellation croisée est due au fait que ce processus est réalisé selon des
cycles successifs où sont échangés les ensembles d’apprentissage et de validation de telle sorte que
toute donnée devrait être, à un moment donné, validée. La forme la plus simple de la validation
croisée est la K-validation croisée.

Apprentissage Modèle 

Test Résultat 

Apprentissage Modèle 

Test Résultat 

K = 4 

Apprentissage Modèle 

Test Résultat 

Apprentissage Modèle 

Test Résultat 

Figure 3.10 – Principe de la Validation Croisée avec K = 4

4. http ://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Le principe de cette méthode, illustré dans la figure 3.10, est de décider, tout d’abord, du nombre K
fixe de partitions. Ensuite, les données sont réparties en K partitions approximativement égales dont
une partition est utilisée pour le test, les K-1 restantes pour l’apprentissage. Le processus est répété K
fois (par permutation circulaire) ; une mesure de performance (ou un taux d’erreur) est généralement
calculée telle que l’erreur équivaut à la moyenne des erreurs sur les K partitions. En pratique, le
nombre de partitions le plus utilisé est K = 10, il représente un bon compromis entre le nombre
d’exemples pour l’apprentissage et pour le test. Cette valeur est particulièrement intéressante parce
qu’elle permet des prédictions utilisant 90% des données, ce qui est très proche d’une généralisation
sur l’ensemble des données. Dans la figure 3.10, K est fixé à 4 pour une question de simplification
et de lisibilité.

Dans notre cas d’étude, nous appliquons cette méthode afin de déterminer le nombre de clusters
optimal pour un meilleur résultat d’apprentissage. En effet, le rôle de EM est d’estimer les paramètres
d’une distribution de probabilité définie suivant un ensemble de modèles gaussiens. Cependant, le
nombre de ces modèles (ou groupe de données) est généralement spécifié a priori par le concepteur,
ce qui ne garantit pas l’optimalité du résultat. Or, CV peut décider du nombre de groupes à créer.
L’algorithme 4 définit ce processus.

Algorithm 4 Determination du nombre optimal de clusters pour EM
Entrées : n← 1 : le nombre de clusters
K = 10 : le nombre de partitions
X : ensemble d’apprentissage
Etape 1 X est divisé aléatoirement en K partitions.
Etape 2 EM est effectuée K fois en utilisant les K partitions de la manière habituelle de CV.
Etape 3 la logvraisemblance est moyennée sur l’ensemble des K résultats.
Etape 4 si la logvraisemblance a augmenté alors
n← n+ 1
retour Etape 2 .
Sinon Terminer.

Appliquant cet algorithme sur les 682 instances trajectoires dont nous disposons, nous obtenons
24 clusters. Chaque cluster regroupe des trajectoires similaires dont la moyenne et la matrice de
covariance permettent de le représenter.

3.3.1.2 Trajectoires moyennes : comportements prototypes

Les 24 clusters obtenus, suite à l’application de EM et de CV sur l’ensemble des trajectoires,
correspondent à des groupes de trajectoires distinctes. Nous retenons donc, dans notre exemple, 24
trajectoires moyennes qui caractérisent des prototypes de comportements de déplacement, chacun
spécifiant des données et des propriétés caractéristiques.

Plus précisément, étant donné {Ck}1≤k≤24 l’ensemble des clusters obtenus. Chaque Ck est carac-
térisé par les informations suivantes :

– |Ck| : la cardinalité du cluster k ;
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– %Ck : le pourcentage de données d’apprentissage appartenant au cluster k ;
– {Ck,i}1≤i≤|Ck|, l’ensemble des données appartenant au cluster Ck ;
– µk, la moyenne du cluster k ;
– σk, la matrice de covariance du cluster k.

L’ensemble des composantes de la moyenne du cluster {µik}1≤i≤100 décrit donc la trajectoire
moyenne de ce groupe dont les coordonnées sont (µk,2∗j+1, µk,2∗j+2) avec 0 ≤ j ≤ 49 dans un
espace 2D. Les 24 trajectoires moyennes obtenues sont tracées dans la figure 3.11.

Figure 3.11 – Les 24 trajectoires moyennes (3 par image)

Visuellement, un grand nombre des trajectoires résultantes semblent réalistes. Elles caractérisent
clairement et distinctement un passage évident au sein de l’environnement. Nous choisissons trois
de ces trajectoires que nous superposons sur les données d’apprentissage appartenant aux clusters
correspondants (voir figure 3.12). La figure 3.12(a) montre que les trajectoires (en bleu) regroupées
dans le neuvième cluster sont particulièrement semblables et suivent toutes approximativement le
même chemin. Nous pouvons constater que leur trajectoire moyenne (en rouge) suit parfaitement
le même flux. A l’inverse de ce cluster, ceux retracés dans les figures 3.12(b) et 3.12(c) montrent
une dispersion plus importante. Toutefois, la tendance générale est intelligible et nous la retrouvons
effectivement par la trajectoire moyenne. Au sein d’un même groupe, les trajectoires qui paraissent
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aberrantes à ce stade ne le sont pas forcément. En réalité, elles se présentent comme étant des
trajectoires inhabituelles et isolées par rapport aux autres, réalisées par un nombre minime de per-
sonnes, et par conséquent, intégrées dans les clusters les plus proches. Il serait, bien évidemment,
moins approprié de créer un nouveau cluster contenant une seule et unique trajectoire.

(a) Cluster 9 (b) Cluster 6 (c) Cluster 7

Figure 3.12 – Exemple de trajectoires moyennes complètes, superposées sur l’ensemble des instances
des clusters correspondant

Par ailleurs, il existe des trajectoires moyennes qui prennent naissance ou disparaissent au centre
de l’environnement, comme nous pouvons le remarquer dans la figure 3.11. Deux de ces trajectoires
incomplètes sont détaillées dans ce qui suit.

(a) Toutes les trajectoires avec trajectoire
moyenne (rouge)

(b) Trajectoire 1 (c) Trajectoire 2 (d) Trajectoire 3

Figure 3.13 – Trajectoires du cluster 18
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(a) Toutes les trajectoires avec trajectoire
moyenne (rouge)

(b) Trajectoire 1 (c) Trajectoire 2 (d) Trajectoire 3

Figure 3.14 – Trajectoires du cluster 12

Ainsi, la figure 3.13(a) montre une concentration de trajectoires au centre de l’environnement.
Les formes de ces trajectoires indiquent des comportements de déplacement singuliers. En effet, elles
révèlent des comportements qui ne marquent pas simplement un passage à travers l’environnement,
mais des comportements plus complexes. Trois de ces trajectoires ont également été isolées comme le
montrent les figures 3.13(b), 3.13(c) et 3.13(d). Ces déplacements hors normes peuvent être réalisés,
par exemple, par une personne se promenant dans le hall discutant au téléphone, ou en attendant le
café faisant alors un aller-retour aux alentours, etc. Ainsi, le cluster concerné (cluster 18) n’est pas
dépourvu d’intérêt et son existence illustre une région très fréquentée.

Aussi, une autre trajectoire moyenne qui se distingue du reste est illustrée dans la figure 3.14.
Les trois trajectoires, représentées individuellement, représentent des déplacements qui traversent
la zone de détente et, particulièrement, des mouvements de personnes assises. Ce qui explique la
concentration de points au niveau des chaises. Cette information est aussi pertinente que le reste des
trajectoires. Elle permet, effectivement, de constater qu’un certain nombre d’individus a tendance à
choisir cet emplacement en particulier.

Ayant à disposition tous les résultats concernant le nombre de clusters optimal, la répartition
dans chaque cluster des trajectoires initiales et la connaissance des trajectoires moyennes, il est
utile de s’assurer de la proximité des trajectoires au sein d’un même cluster et leur éloignement s’ils
appartiennent à deux clusters différents. Ceci permet de vérifier la qualité du résultat du clustering et
explorer sa capacité à isoler des groupes distincts de trajectoires au moyen d’une méthode évaluant la
proximité des données entre elles. La méthode des dendrogrammes, exposée dans la section suivante,
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semble être une bonne candidate pour procéder à cette vérification.

3.3.1.3 Vérification par classification ascendante hiérarchique

La classification hiérarchique est une méthode de segmentation fournissant une hiérarchie de
partitions classifiant des individus ayant des caractéristiques similaires. On distingue deux approches
différentes : l’approche ascendante et l’approche descendante. Nous nous intéressons dans ce qui suit
à la première approche qui part du principe que chaque trajectoire représente un individu formant
sa propre classe singulière. Cette approche nous sert de moyen de comparaison et de vérification en
confrontant les résultats de EM. Cette vérification n’est pas nécessairement abordée à chaque fois
qu’on utilise la technique de EM. Néanmoins, dans notre étude elle aura pour effet d’appuyer la
pertinence et la cohérence de l’hypothèse du choix de EM ou bien de le remettre en cause. Pour ce
faire, nous allons au préalable exposer le fonctionnement et l’application de cette méthode.

Partant de l’ensemble de toutes les données représentées chacune par une classe, la classification
ascendante hiérarchique a pour objectif d’agréger deux à deux les classes les plus proches (Ca,Cb)
au sens d’une certaine mesure de similarité. L’algorithme 5 décrit cette approche.

Algorithm 5 L’algorithme de classification hiérarchique ascendante
Entrées : χ(0) = x1, ..., xn,
d(Ca, Cb) : une mesure de similarité entre Ca et Cb,
P0 = x1, ..., xn : la partition initiale.
Initialiser dmin >> 0
pour i = 1 à n-1 faire

pour chaque couple (Ca, Cb) de Pi−1 faire
si d(Ca, Cb) < dmin alors
Copt = (Ca, Cb)
dmin := d(Ca, Cb)
fin pour chaque
Cfusion = Ca ∪ Cb
Pi = (Pi−1 − {Ca, Cb}) ∪ Cfusion
fin pour

Parmi les méthodes les plus souvent utilisées pour définir la métrique de mesure de similarité ou
dissimilarité, nous trouvons :

– ’Single’ : représentant la distance la plus petite entre deux individus choisis parmi Ca et Cb :

d(Ca, Cb) = min{d(x, y)} , x ∈ Ca et y ∈ Cb (3.2)

– ’Complete’ : représentant la distance la plus grande entre deux individus choisis parmi Ca et
Cb :

d(Ca, Cb) = max{d(x, y)} , x ∈ Ca et y ∈ Cb (3.3)
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– ’Average’ : représentant la distance moyenne entre les individus des deux groupes :

d(Ca, Cb) =
∑na
i=1

∑nb
j=1 d(xi, yj)
na ∗ nb

, xi ∈ Ca et yj ∈ Cb (3.4)

Etant munis d’une métrique (mesure de similarité telle que la distance euclidienne) et d’un critère
d’agrégation, nous obtenons alors une hiérarchie de partitions représentée par un arbre définissant la
structure de classification (dendrogramme).
A partir des données dont nous disposons, nous avons créé l’arbre hiérarchique selon l’algorithme 5
avec la distance moyenne ("Average") en tant que mesure de similarité.
Le choix du nombre de classes est déterminé a posteriori en coupant la hiérarchie à un certain
niveau. Plusieurs critères peuvent intervenir pour décider à quel niveau le découpage doit être réalisé
pour obtenir une bonne partition. En ce qui concerne notre objectif, rappelons-nous, nous cherchons
à utiliser cette méthode de classification ascendante hiérarchique afin de vérifier la pertinence du
résultat de EM. Pour cela, nous décidons de réaliser un découpage de telle sorte que nous obtenions
le même nombre de clusters que celui obtenu avec EM, en l’occurrence 24 clusters. La figure 3.15
illustre le dendrogramme obtenu.
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Figure 3.15 – Coupe transversale du dendrogramme entrainant 24 segments

Les couleurs attribuées aux 24 sous-arbres représentent des classes contenant les données disposant
d’une similarité proportionnelle au niveau de coupe réalisée. Nous avons affecté des numéros à chacun
des groupes pour une question de commodité. Nous remarquons que la distribution des instances
est moins équilibrée qu’avec l’algorithme EM. En effet, il existe des classes singulières (2, 8, 12
et 18) contenant une seule donnée alors qu’avec EM, le plus petit cluster contient 11 éléments et



71 CHAPITRE 3. MÉTHODOLOGIES ET CONTRIBUTION

représente 2% de la totalité des données. Il s’avère que les trajectoires représentées par ces classes
singulières réalisent des déplacements bidirectionnels dans le sens où des aller-retour, entrepris par
la même personne, ont été détectés. A l’opposé, certaines classes obtenues par le dendrogramme
correspondent fortement aux clusters estimés par l’algorithme EM, notamment les sous-arbres 16,
19, 21, 22 dont 100% des données appartiennent aux cluster 4, cluster 4, cluster 3, cluster 21
respectivement. Le cluster 4 englobe donc les deux sous-arbres 16 et 19 dont quatre exemples sont
présentés dans la figure 3.16(a) où les trajectoires en bleu appartiennent au groupe 4 et au sous-
arbre 16, et les trajectoires en rouge appartiennent au groupe 4 et au sous-arbre 19. Cependant, le
sous-arbre 19 est pauvre en données et ne contient que quatre trajectoires.

(a) Appartenance à un seul cluster (b) Appartenance à deux clusters différents

Figure 3.16 – Exemple d’instances

Par ailleurs, le sous-arbre 1 est particulièrement large et contient plus de 280 données appartenant
à différents clusters avec EM. Deux de ces trajectoires ont été reportées sur la figure 3.16(b), l’une
appartenant au cluster 15 et l’autre au cluster 13. En conclusion, l’algorithme EM permet d’obtenir
de meilleurs partitions et évite l’apparition de groupes très déséquilibrés.

Suite à la vérification de la qualité et la cohérence des résultats de EM avec la technique des den-
drogrammes, il est avéré qu’effectivement, la catégorisation des données initiales est appropriée pour
l’étude des similarités de trajectoires. Nous sommes donc capables d’extraire des groupes homogènes
de trajectoires en appliquant la méthode EM.

Les résultats du clustering étant vérifiés et validés, les trajectoires moyennes obtenues peuvent
être exploitées pour construire les motivations d’agents.

3.3.1.4 Traduction des trajectoires en motivations

Jusqu’alors, nous avons appliqué la technique de EM sur l’ensemble des trajectoires dont nous
disposons. Nous avons ainsi obtenu une partition de données qui parait très satisfaisante suite à
des vérifications visuelles et par la technique de classification hiérarchique. Les clusters obtenus étant
assimilés à des prototypes de déplacement décrits par des trajectoires moyennes et ayant connaissance
de l’environnement caractérisé par des RI, il ne reste plus qu’à traduire ces trajectoires en termes de
motivations d’agents (voir section 3.2.2.2). Ces agents seront conçus pour reproduire en simulation
le monde observé.
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Ensuite, nous organisons les résultats de EM traduits en motivations dans un fichier. Celui-là est
structuré de telle sorte que chaque ligne définisse un cluster (prototype d’un agent type) avec l’en-
semble des éléments essentiels permettant de définir le nombre et le comportement de déplacement
des agents de ce type. Un échantillon de ce fichier, composé de six prototypes d’agent, est présenté
dans le tableau 3.2 où :

– la première colonne représente l’identifiant du type d’agent, en l’occurrence le numéro du
cluster correspondant.

– la seconde colonne représente le pourcentage d’individus de même type par rapport à la popu-
lation entière.

– la dernière colonne représente la liste des motivations (les RI successives) dont chacune est
caractérisée par un temps représentant la durée que l’agent doit passé dans la zone d’intérêt
correspondante.

Les six lignes dans le tableau 3.2 correspondent à six comportements de déplacement d’agent. Le
tableau est donc utilisé comme paramètre d’entrée de la simulation pour créer la population d’agents.

Type % {(Motivation,Temps)}

T1 2 (C12,5),(C8,5),(C7,4),(C11,6),(C16,4),(C20,5),(C25,3),(C24,2),(C29,5),(C30,1),(ClassEntry12,1),(ClassEntry21,9)
T3 2 (Corridor24,5),(Corridor23,7),(Corridor22,5),(Corridor21,4),(C28,4),(C27,4),(C26, 1),(C31,4),(C30,5),(C29,11)
T4 3 (ClassEntry21,10),(C30,2),(C31,7),(C32,5),(C33,6),(Board31,1),(Corridor21,3),(Corridor22,7),(Corridor23,9)
T6 6 (Table1,6),(C9,3),(C5,12),(C3,10),(Board,19)
T8 3 (Office2,5),(Office1,6),(C23,6),(C22,5),(C21,5),(C20,5),(C19,6),(Coffee1,11),(Coffee2,1)
T15 7 (Corridor1,1),(C6,4),(C7,4),(Chair4,5),(Chair5,6),(C2,2),(C0,8),(C1,6),(Stairs,6),(Exit,5)

Table 3.2 – Extrait de l’organisation du ficher de motivations

Sur la base du fichier obtenu, dont le tableau 3.2 représente un extrait, la simulation reproduisant
l’environnement étudié va créer 682 agents (le nombre initial des données d’apprentissage) dont 2%
sont du type 1 (Cluster 1) exécutant la liste des motivations correspondantes, 4% sont du type 2
(Cluster 2), 2% sont du type 3 (Cluster 3), 3% sont du type 4(Cluster 4) et ainsi de suite jusqu’au
type 24 qui représente le dernier prototype. Par conséquent, chaque type d’agents créé exécute
approximativement le même comportement. Ce qui revient à dire qu’avec EM nous avons extrait
24 types d’agent où chacun est conçu avec une structure fixe et unique de motivations. Dans ce
cas de figure, les agents dans la simulation possèdent un cycle de vie déterministe. Il est à noter,
par conséquent, que les comportements manquent de flexibilité dans le sens où il est difficile de
changer de comportement ou de basculer vers un autre comportement. En effet, supposons que nous
ayons par exemple un agent "buveur de café" qui se déplace de l’entrée des classes à la machine
à café, et un autre agent "fumeur" qui se déplace de la machine à café à la sortie. Avec EM,
nous avons deux prototypes et la simulation produit deux types d’agents différents dont le premier
exécute un déplacement vers la machine à café et le deuxième exécute un déplacement depuis la
machine vers la sortie. Dans le but de simuler des fumeurs qui sont aussi buveurs de café, il serait
intéressant de pouvoir mêler les deux comportements. Ainsi au lieu de créer à chaque fois deux agents
exécutant successivement deux comportements, un seul agent serait créé afin d’accomplir plusieurs
comportements.
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Pour ce faire, il est nécessaire de chercher un moyen pour créer une structure générale permettant
de reproduire plusieurs comportements d’agents. Cela nous a amené à explorer l’idée d’utiliser les
MMC. En effet, cette technique permet de construire une structure complète apprise à partir d’un
ensemble de listes de RI différentes, en l’occurrence les listes de motivations de toutes les trajectoires
initiales extraites de la vidéo. La structure obtenue peut alors être utilisée, a posteriori, pour générer
des comportements de déplacement plus flexibles et complexes que ceux obtenus suite à l’application
de l’algorithme EM.
La section suivante est consacrée à cette étude et à une application des MMC sur nos données.

3.3.2 Application des MMC

Nous avons présenté, dans le chapitre 2, ce qu’est un MMC, comment il fonctionne et quelle est
sa capacité à construire des modèles caractérisant un comportement donné. Bien qu’il soit majoritai-
rement utilisé dans des problèmes de reconnaissance, nous souhaitons l’employer afin de construire
une structure unique et générale d’agent permettant de reproduire différents comportements.

3.3.2.1 Le modèle de la structure générique

Comme présenté dans le chapitre précédent, un MMC peut être assimilé à une structure de
graphe composée de noeuds et d’arcs. Les noeuds représentent des états cachés où chacun couvre
plusieurs observations. Les noeuds sont donc non-observables a priori d’où le qualificatif "caché".
Une matrice d’observations nous permet de retrouver la distribution de probabilité de toutes les
observations (dans notre cas, les régions d’intérêt) associées à chaque état. Les arcs représentent la
possibilité de passer d’un état caché à un autre, également définie selon une loi de probabilité propre
à chaque transition. Pour chaque état caché, une matrice de transitions nous permet de retrouver
la distribution des probabilités de transitions vers tous les états cachés. Pour initialiser la structure,
il existe un vecteur de distribution de probabilité d’états cachés initiaux permettant de déterminer
le noeud de départ. Une fois les distributions des probabilités apprises à partir d’un échantillon de
données d’observations (voir chapitre 2), il est possible de parcourir le graphe obtenu à partir de
l’état caché initial. A chaque état caché visité, une observation est générée selon une distribution de
probabilité spécifique à chaque état.
Dans notre cas d’étude, les observations représentent les RI de l’environnement. Si nous parcou-
rions dix états cachés du graphe du MMC, nous obtenons dix observations donc dix RI formant un
comportement de déplacement que doit exécuter un agent dans la simulation.

Habituellement, les méthodes de reconnaissance utilisent les modèles non-ergodiques 5, tels que les
modèles gauche-droite dans le traitement de la parole, afin d’imposer un ordre temporel au MMC. A
cet effet, les observations suivent une logique d’apparition plutôt cadrée. La matrice de transitions
d’états a alors une forme triangulaire supérieure. Dans notre cas, le modèle générique a pour but de
reproduire plusieurs comportements différents, selon un MMC avec une matrice de transition d’états
complète, représentant un modèle ergodique 6.

5. graphe partiellement connecté (matrice de transition diagonale par exemple)
6. graphe complètement connecté (tous les nœuds sont connectés entre eux)
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Partant de nos données correspondant aux trajectoires initiales issues de la vidéo, nous procédons
immédiatement, contrairement à EM, à leurs traductions en listes de RI parcourus (selon la segmen-
tation de l’environnement réalisée auparavant). Notre base d’apprentissage est composée, donc, de
682 listes de RI. L’ensemble des RI obtenus représente, de ce fait, les observations du MMC. Ce
dernier apprend, par la suite, la structure du modèle général, notamment la matrice a priori π, la
matrice d’observations B et la matrice de transitions A, à partir de ces séquences de RI (voir section
2.4.4.2). Etant donné la remarque précédente qui consiste à vouloir réaliser un modèle pouvant repro-
duire différents comportements sans dépendance particulière entre eux, la matrice de transition est
donc complète et les transitions peuvent être établies à partir de n’importe quel état vers un autre.
Ainsi, à partir de la structure apprise, on est capable de générer diverses séquences de motivations
(RI), destinées aux agents de la simulation, basées sur des comportements originaux.

1 2

0.493

0.032

0.187

0.438

0.170

0.069 0.246

52 (0.067)

53 (0.067)

54 (0.085)

55 (0.114)

56 (0.089)

57 (0.031)

58 (0.025)

59 (0.015)

61 (0.006)

62 (0.011)

63 (0.047)

64 (0.061)

65 (0.024)

66 (0.021)

67 (0.011)

69 (0.117)

27 (0.026)

28 (0.023)

29 (0.022)

30 (0.028)

31 (0.018)

32 (0.019)

33 (0.018)

34 (0.001)

35 (0.082)

36 (0.068)

37 (0.043)

39 (0.027)

40 (0.035)

41 (0.101)

42 (0.113)

43 (0.010)

44 (0.007)

46 (0.047)

47 (0.076)

48 (0.047)

49 (0.079)

50 (0.036)

0.356 0.456

3

0.187
0.393

0.685

59 (0.015)

60 (0.011)

69 (0.117)

71 (0.198)
37 (0.043)

38 (0.017)

50 (0.036)

51 (0.058)

1 (0.066)

2 (0.092)

3 (0.022)

4 (0.051)

5 (0.010)

6 (0.032)

7 (0.060)

8 (0.087)

9 (0.021)

10 (0.039)

11 (0.048)

12 (0.074)

13 (0.038)

14 (0.041)

15 (0.027)

16 (0.030)

17 (0.034)

18 (0.029)

19 (0.024)

20 (0.030)

21 (0.023)

22 (0.027)

23 (0.039)

24 (0.019)

25 (0.022)

26 (0.016)

0.188

Figure 3.17 – Exemple d’un MMC à 3 états

La figure 3.17 représente un MMC à trois états construit à partir de nos séquences d’observations
où les étiquettes des régions sont décrites par des nombres tels que présentés sur la figure 3.18. Les
chiffres en rouge à l’intérieur des états de la figure 3.17 représentent la distribution a priori π. Dans
ce modèle, nous avons une plus forte probabilité de commencer par l’état numéro 2 pour générer la
première observation. En outre, les chiffres sur les transitions représentent les composantes de la ma-
trice de transition. Enfin, les tableaux se situant à côté de chaque état représentent les observations
associées (les RI) pour chacun d’entre eux et où les nombres correspondent aux cellules de l’environ-
nement suivies par leurs probabilités entre parenthèses. Toutes ces distributions de probabilités sont
estimées à partir des séquences d’observation décrivant les différentes trajectoires.
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tionné en RI
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aux RI

Figure 3.18 – Etiquettes des régions de l’environnement du hall universitaire

A partir de cet MMC, on est capable de générer des futurs comportements d’agents. La figure
3.19 représente un exemple de listes d’observations (correspondant aux RI de l’environnement et aux
futures motivations des agents) engendrées par six états cachés parcourus à partir de l’état initial
numéro 2.

2 3 3 2 2 1 

35 2 8 42 49 69 

Stairs C2 C8 Chair5 Office1 Office2 

Etats cachés 

Observations 

Motivations  =  RI  =  Observations  

Figure 3.19 – Exemple d’une liste d’observations engendrée par un parcours de six états cachés
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Le MMC à trois états cachés obtenu est un exemple de modèle trivial inapproprié à notre étude.
En effet, au sein d’un même état caché on retrouve des probabilités d’observations très proches les
unes des autres, sachant qu’elles représentent des RI très éloignées dans l’environnement étudié. Cela
rend la génération d’observations, dans certains cas, non consistante.
Choisir le nombre approprié d’états cachés dans un MMC, qui est généralement fixé a priori, n’est
pas une tâche facile. Il est souvent défini de manière empirique bien qu’il puisse être décisif en
termes de qualité de l’apprentissage. Pour résoudre ce problème, peu de méthodes ont été proposées
[Randane et al., 2003] [T.Brouad et al., 1997].

3.3.2.2 Choix du nombre d’états cachés optimal du MMC

Dans notre approche, nous cherchons à fixer le nombre d’états cachés optimal de façon itérative,
en calculant le diamètre du premier ordre dans chaque état. Pour plus de clarté, ayant un environ-
nement, nous supposons que nous disposons de N observations (N = 71 RI dans notre cas d’étude),
nous apprenons des MMC de taille différente : de 3 états jusqu’à k états, k ≺ N. Pour chaque MMC
à x états où 3 ≺ x ≺k, on calcule la dispersion de chaque état, en termes de distance entre les RI,
à l’aide de l’équation du diamètre du premier ordre décrite ci-dessous :

D(E) = 2
n(n− 1)

n∑
i,j

√
(xoi − xoj )2 + (yoi − yoj )2 (3.5)

Où E est un état, (xoi , yoi) et (xoj , yoj ) représentent les coordonnées des centres des RI oi et oj
consécutivement dans l’environnement, et n est le nombre de RI dans cet état.

Plus D est petit, plus faible est la dispersion des observations au sein d’un même état. A titre
d’exemple, la figure 3.20 montre deux illustrations de l’environnement étudié dans lesquelles nous
entourons des zones, contenant plusieurs RI et caractérisant différents états cachés. Nous nous
contentons de représenter deux états cachés sur l’un et trois états cachés sur l’autre pour une raison
de clarté. La figure de droite avec un D faible contient principalement des états aux RI juxtaposées
qui pourraient décrire une zone caractéristique (Etat 1 ~ L’entrée principale du département) et
donc l’état correspondant pourrait acquérir un sens interprétable (état d’entrée) sans perdre, pour
autant, sa nature cachée (il englobe plusieurs observations). Par conséquent, un passage de l’état 1 à
l’état 2, dans le MMC, représenterait un déplacement de l’entrée au centre-nord de l’environnement
pour n’importe quelles observations générées. Par contraste, la figure de gauche montre que les états
disposent d’observations assez éloignées. Ces états cachés semblent plus difficile à interpréter sauf à
considérer une importante schématisation de l’environnement.

Ainsi, il est naturel de constater que plus le nombre d’états augmente, plus D est petit. Une
condition d’arrêt est donc nécessaire. En conséquence, le choix du nombre optimal d’états est défini
selon le meilleur compromis. Ce compromis est défini à partir des critères suivants : le plus petit
diamètre du premier ordre (Min(D)) recueilli par un état caché d’un MMC donné ; le plus grand
diamètre du premier ordre (Max(D)) recueilli par un état caché du même MMC ; et la moyenne de
tous les diamètres du premier ordre (Moy(D)) recueillis par les états cachés de ce MMC. Pour obtenir
le meilleur compromis, il faut maximiser Min(D), minimiser Max(D) et minimiser Moy(D), ceci pour
une succession de MMCs dont le nombre d’états cachés est augmenté de 1 à chaque itération.
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Figure 3.20 – Dispersion de l’état

Dans notre exemple, 28 MMC sont construits à partir de k = 3 états jusqu’à k = 30 états. Pour
chaque MMC à x états, la matrice de transitions A, la matrice d’observations B et la distribution
initiale des états π sont apprises. Par ailleurs, le diamètre de premier ordre D(E) est calculé pour
chaque état à chaque MMC. Le tableau 3.3 montre un résumé des MMC traités allant de 13 à 29 états.
Les autres modèles ne figurant pas dans ce tableau, car ils n’ont pas d’incidence sur l’interprétation
du résultat. Nous y rapportons la moyenne des diamètres, ainsi que le plus petit et le plus grand.
La figure 3.21 représente les tendances des trois courbes des diamètres de premier ordre telles que
la courbe rouge décrit les diamètres maximaux, la courbe verte décrit les diamètres minimaux et la
courbe bleue décrit la moyenne des diamètres dans chaque MMC.

Nb d’états 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Moy(D) 442,90 345,07 228,20 319,64 240,76 241,61 203,04 149,47 175,95 180,91 132,94 136,36 88,72 87,69 87,26 75,82 78,93

Min(D) 142,77 20,45 9,74 39,94 0,00 2,24 2,92 21,85 4,84 1,41 1,89 4,30 0,71 0,00 0,00 0,00 0,00

Max(D) 4950,67 1145,60 1601,81 800,45 909,66 909,66 566,90 462,61 710,59 1219,02 1448,51 839,27 940,06 270,32 357,41 404,56 659,22

Table 3.3 – La moyenne, le minimum et le maximum du diamètre d’ordre 1 pour différents MMC
à x-états

Nous remarquons que les résultats tendent à diminuer, en général, selon le nombre d’états. Nous
estimons les MMC en augmentant le nombre d’états jusqu’à atteindre une continuité de min(D)
égale à 0 (les MMC de 26 à 29 états). Les MMC avec au moins un min(D(E)) = 0 sont considérés
comme non pertinents. Le meilleur compromis dans les résultats obtenus est le MMC avec 20 états
cachés. En effet, son diamètre maximum est le plus faible et le diamètre minimum est éloigné de 0.

Ainsi le MMC retenu est composé de 20 états cachés dont chacun correspond à une zone repré-
sentative de notre environnement étudié (voir figure 3.22). Il est nécessaire, cependant, de fixer le
nombre d’états à parcourir dans le MMC pour générer une séquence d’observations relative à un
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Figure 3.21 – Diamètres de premier ordre en fonction du nombre d’états cachés

Figure 3.22 – Zones correspondantes à quelques états cachés extraits du MMC à 20 états cachés

déplacement convenable. Nous avons, par conséquent, fixé ce nombre à 5 observations, après avoir
examiné le comportement des agents dans la simulation avec des séquences de différentes longueurs,
afin d’obtenir des déplacements globalement entiers et plus proches de la réalité. Nous avons généré,
par exemple, la liste d’observations suivante : (Board41, Office1, Corridor24, Corridor22, Office2)
illustrée dans la figure 3.23.
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Figure 3.23 – Exemple de déplacement d’un agent dans la simulation suivant une liste de motiva-
tions correspondantes aux 5 observations obtenues par un MMC à 20 états

Etant donné que les séquences d’observations, destinées aux agents de la simulation, sont engen-
drées à partir du MMC, elles peuvent formuler plusieurs comportements de déplacement totalement
distincts. Contrairement aux résultats de EM où les agents sont distribués selon des typologies don-
nées, la répartition des agents, au sein de la simulation, issue de la structure du MMC est tout à
fait libre. Il existe donc autant de types d’agent que de séquences générées. Par ailleurs, le MMC
ne tient pas compte de la notion du temps. Toutefois, les séquences de RI engendrées représentent
uniquement les listes de motivations des agents. Par conséquent, si un individu s’arrête au niveau de
la machine à café par exemple, le modèle MMC obtenu ne sera pas capable de mettre en évidence
ce comportement (contrairement au modèle EM).

De plus, nous notons bien que l’attitude des agents, dont les motivations sont issues du modèle
MMC, n’est pas toujours très réaliste, notamment à cause de certains déplacements incohérents
(aller-retours peu réalistes). De plus, certains déplacements s’achèvent au milieu de l’environnement,
un phénomène que nous avons relevé également dans les résultats du modèle obtenu avec EM. Nous
déduisons, au final, que les comportements des agents au sein de la simulation sont meilleurs en
utilisant la technique de EM que celle des MMC. Toutefois, avec les MMC, bien que les comporte-
ments des agents manquent de réalisme d’un point de vue microscopique, ils exploitent beaucoup
plus l’environnement que ceux issus de EM. Les résultats de la simulation au niveau macroscopique
seront présentés dans le chapitre 4.

3.4 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé une méthodologie de conception de comportements de
déplacements d’agents pour une simulation destinée à reproduire des comportements réels observés.
Deux techniques d’apprentissage ont été testées, pour apprendre le modèle le plus fidèlement possible,
sur une base de données extraite à partir de séquences vidéo.
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La première technique se base sur l’algorithme EM, capable d’estimer des comportements proto-
types simples sous forme de trajectoires moyennes. A partir de ces déplacements types, il est possible
de reproduire approximativement la majorité des trajectoires réelles simples, notamment de type “se
déplacer de la porte d’entrée à la machine à café” ou “passer d’un couloir à l’autre”. La capacité
du modèle EM à regrouper correctement les trajectoires de déplacements a été vérifiée en utilisant
la classification ascendante hiérarchique mesurant les proximités des trajectoires pour chaque cluster
appris.

La deuxième technique se base sur les chaines de Markov cachées. La structure du modèle MMC,
composée d’états cachés et d’observations, permet de rassembler tous les comportements observés
en un seul et unique modèle. Ainsi, cette structure générique apprise permet d’éviter l’inconvénient
rencontré avec EM qui consiste à ne pas permettre aux agents de réaliser une succession de com-
portements. Effectivement, grâce à MMC, on est capable de combiner plusieurs comportements au
sein d’un même agent. Il est à noter que les comportements de déplacement, transmis aux agents,
sont traduits en motivations suivant un partitionnement relatif à des RI de l’environnement, connu a
priori. De ce fait, chaque agent possède une liste d’objectifs à atteindre définissant leur parcours dans
l’environnement simulé. Cependant, ces comportements peuvent devenir localement incohérents et
sont fortement dépendants du nombre de régions d’intérêt à parcourir.

On constate aussi que le MMC, dans sa mise en pratique, est difficile à expérimenter dans la
mesure où certains paramètres sont choisis empiriquement, contrairement à EM. Par conséquent, un
passage à un problème plus compliqué, un espace plus grand ou des comportements plus complexes
et plus hétérogènes rendent les MMC difficilement applicables. Notamment, dans un espace de
vente, modéliser les comportements de déplacement des consommateurs avec un MMC produirait
vraisemblablement des résultats médiocres.

Ainsi, la technique de EM semble plus adaptée à ce type d’environnement et de comportement.
Elle permettra de discerner les différents prototypes de consommateurs pour reproduire de façon
régulière leurs comportements de déplacement. Toutefois, l’un des objectifs de la simulation est aussi
de retrouver les régions les plus fréquentées et les moins fréquentées dans l’espace de vente selon un
agencement donné. Même si les déplacements des agents au niveau micro peuvent paraître aberrants
et non crédibles, il peut être intéressant d’évaluer le comportement du modèle EM et du modèle MMC
au niveau macro. Ainsi, nous étendons notre analyse des deux techniques jusqu’à la vérification et la
validation du résultat final de la simulation.

Dans le chapitre suivant, nous allons reporter, analyser et discuter les résultats obtenus par la
simulation multi-agents dont les comportements des agents ont été conçus par la méthode de EM,
d’une part, et de MMC d’autre part. Le résultat de la simulation représentant une carte de chaleur
sera évalué par comparaison avec la carte de chaleur des données collectives initiales. La mesure
d’un coefficient de corrélation contribuera à évaluer si le résultat de la simulation est fidèle au
comportement collectif réel et donc valider le modèle, ou dans le cas contraire, remettre en cause sa
conception, les données utilisées ou les paramètres des techniques d’apprentissage utilisés.



Chapitre 4

Implémentation et résultats

Sommaire
4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
4.2 Implémentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.2.1 Plateformes de simulation multi-agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
4.2.2 Description du workflow lié à notre méthodologie . . . . . . . . . . . . . 87

4.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
4.3.1 Résultats avec EM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
4.3.2 Résultats avec MMC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
4.3.3 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

4.4 Transposition au commerce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

4.1 Introduction
Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une méthodologie de conception de simulation

multi-agents se basant uniquement sur l’observation du monde réel. Nous nous sommes concentrés,
particulièrement, sur la phase d’agentification. Cette phase consiste à extraire des comportements
d’agents qui sont caractérisés par des trajectoires réelles observées dans des séquences vidéo. Nous
avons procédé, en l’occurrence, à l’identification de typologies d’agents selon leurs comportements
de déplacement. Leurs modèles de comportement ont été déterminés de façon quasi automatique
selon deux techniques différentes, l’une utilisant EM, l’autre utilisant les MMC.

Dans le but de ne pas faire suivre aux agents des trajectoires stéréotypées et ainsi autoriser
une flexibilité dans leurs déplacements, nous avons été amenés à traduire les trajectoires extraites
des vidéos en listes de motivations. Ces listes définissent des successions de régions d’intérêt (de
l’environnement) visitées. Par conséquent, dans le cas où un réaménagement de l’environnement est
envisagé, les motivations suivront naturellement la nouvelle répartition des régions d’intérêt.

Dans ce chapitre, nous étudions de plus près la phase de simulation considérant son implémen-
tation et ses résultats. Pour ce faire, nous reprenons et poursuivons l’étude sur le cadre applicatif

81
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exploité dans le troisième chapitre. Pour rappel, l’environnement étudié représente le hall d’entrée
d’un bâtiment universitaire équipé de caméras nous permettant d’enregistrer des trajectoires à partir
desquelles seront extraites des listes de motivations. À partir de ces listes, différents comportements
de déplacement des agents seront instanciés au sein de la simulation.

L’objectif final de la simulation est de construire incrémentalement une carte d’occupation de
l’environnement (carte de points chauds / points froids) permettant de mettre en évidence les régions
les plus convoitées de l’environnement observé, ainsi que les régions les plus inoccupées.

L’implémentation de notre proposition faite au chapitre 3 requiert une plate-forme de simulation
multi-agents. Le choix de cette plateforme ainsi que son utilisation dans le cadre de notre probléma-
tique sont donc discutés dans une première partie de ce dernier chapitre. Dans une seconde partie,
nous présentons les résultats de la simulation obtenus à la suite de différentes expérimentations
mettant en jeu les deux techniques d’apprentissage que sont EM et les MMC. Nous terminons ce
chapitre sur la manière d’utiliser notre méthodologie dans un cadre de simulation d’espace de vente.

4.2 Implémentation
Nous abordons, dans cette section, l’implémentation de l’approche présentée au chapitre 3. Nous

commençons par un état de l’art des différentes plateformes utilisées pour les simulations multi-
agents. Nous détaillons ensuite l’utilisation de la plateforme multi-agents retenue.

4.2.1 Plateformes de simulation multi-agents
Avec la démocratisation des simulations multi-agents, de nombreuses plateformes et outils de

développement ont vu le jour. Parmi ces outils et plateformes les plus utilisés dans le monde
académique, nous pouvons citer Swarm [Minar et al., 1996], MASON [Luke et al., 2005], NetLogo
[Tisue et Wilensky, 2004], Breve [Klein, 2003] et Repast Simphony [North et al., 2005]. Il est à no-
ter que la plupart de ces outils est open-source et présente donc des intérêts en termes de coût,
d’accessibilité au code source et d’intégration facile de nouvelles fonctionnalités. Sans se limiter au
monde académique, nous exposons brièvement dans ce qui suit les avantages et inconvénients de
plusieurs solutions et concluons sur notre choix.

4.2.1.1 Etat de l’art des outils existants

Cette section est une synthèse des logiciels de simulation multi-agents couramment rencontrés ;
l’objectif étant de fournir une comparaison des plateformes pouvant être utilisées dans le cas de notre
étude.

AnyLogic 1 est un outil de simulation commercial développé par la société XJ Technologies. Il
supporte différents types de modélisation, notamment à base d’agents. Ce logiciel offre de nom-
breuses fonctionnalités permettant un développement rapide de simulations grâce à l’existence de
bibliothèques d’objets permettant d’incorporer rapidement des éléments de simulation prêts à l’em-
ploi. Cela permet le développement d’environnements de simulation visuellement riches et interactifs.

1. http ://www.anylogic.com/
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Cependant, à l’instar de la majorité des logiciels payants, les codes sources ne sont pas disponibles
et il n’existe pas de support direct permettant aux utilisateurs de s’entraider aisément.

Swarm 2 [Minar et al., 1996] est une plateforme logicielle multi-agents pour la simulation de sys-
tèmes adaptatifs complexes. Swarm fournit des bibliothèques orientées objet de composants réutili-
sables pour construire des modèles, analyser, afficher et contrôler des expériences sur ces modèles.
Cependant, seulement quelques exemples de modèles sont disponibles et d’importants investissements
sont nécessaires pour se familiariser avec la construction de modèles.

NetLogo 3 [Tisue et Wilensky, 2004] est un langage de programmation multi-agents et un environ-
nement de modélisation pour la simulation de phénomènes naturels et sociaux. Il est assez simple
d’usage et adapté pour la modélisation de systèmes complexes dynamiques. Cependant, la contrepar-
tie de cette simplicité d’usage est que des modèles d’agents complexes sont difficilement simulables.

La plateforme Breve 4 [Klein, 2003] est un environnement conçu pour la simulation de systèmes
multi-agents réalistes en 3D. Breve peut être utilisée comme un outil pour explorer tout type de monde
simulé. Il facilite la construction de simulations à base d’agents complexes en gérant automatiquement
la communication entre agents, la représentation dans l’espace 3D, le rendu graphique, la simulation
physique, etc. Il se base cependant sur une langage éxotique : le langage Steve 5.

MASON 6 [Luke et al., 2005] est une bibliothèque en Java pour des simulations multi-agents à
évènements discrets, fournissant suffisamment de fonctionnalités pratiques répondant à de nombreux
besoins de simulation. MASON peut être configuré pour garantir la portabilité, ce qui signifie que
les paramètres de la simulation peuvent produire les mêmes résultats quel que soit le système d’ex-
ploitation. Cependant, la complexité d’implémentation de modèles sous cette plateforme n’est pas
négligeable.

Repast Simphony 7 [North et al., 2005] acronyme de REcursive Porous Agent Simulation Toolkit
est un outil de simulation développé en Java et intégré à Eclipse. Le terme "REcursive" fait allusion à la
capacité de modéliser des combinaisons complexes imbriquées d’agents et d’espaces, et "Porous" fait
référence à la capacité de modéliser des agents qui sont distincts, mais pas nécessairement atomiques.
Il permet la modélisation multi-agents en simplifiant la création du modèle et son utilisation. Repast
Simphony offre aux utilisateurs une grande variété de fonctionnalités comme par exemple le couplage
avec des outils tels que Weka ou Matlab. Il existe, toutefois, différentes versions de la plateforme
Repast (Repast3, Repast Simphony, Repast HPC,...) non compatibles les unes par rapport aux autres.
A chaque nouvelle fonctionnalité, un nouvel outil est créé.

2. développé par Santa Fe Institute/SWARM Development Group, USA
(http ://www.swarm.org/index.php/Main_Page)

3. développé par Centre for Connected Learning and Computer-Based Modelling, Northwestern University, USA
(http ://ccl.northwestern.edu/netlogo/)

4. développée par Jon Klein (http ://www.spiderland.org/breve)
5. un langage orienté objet, s’inspirant des langages C, Smalltalk et Objective C
6. développé par le laboratoire Evolutionary Computation de l’université George Mason et du centre GMU pour

Social Complexity, USA (http ://cs.gmu.edu/ eclab/projects/mason)
7. développé par University of Chicago, Department of Social Science Research Computing, USA (http ://re-

past.sourceforge.net)
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Dans l’optique de se décider sur l’outil le plus adéquat à nos besoins, nous avons privilégié cer-
taines propriétés présentées dans le tableau 4.1. Nous avons, par exemple, favorisé le langage de
programmation Java au reste, en raison de sa simplicité et de son intelligibilité. Nous avons égale-
ment privilégié un outil permettant de simuler indifféremment un environnement discret ou continu.
Enfin, l’outil doit être fort de son support technique grâce à une communauté active et permettre
certaines flexibilités telles que l’intégration d’outils externes ou de bibliothèques d’algorithmes utiles
dans le domaine de l’intelligence artificielle en général.

Outils Support Java Interopérabilité avec Passage à Communauté Bibliothèque
environnement les outils de data l’échelle active d’algorithmes
continu (c) mining (Weka, évolutionnaires
et discret (d) Matlab...) et d’apprentissage

Anylogic d/c oui oui oui oui oui
Swarm d/c oui ? oui oui ?
NetLogo d non ? non oui ?
Breve d/c non oui ? non oui
Mason d/c oui non ? oui non
Repast d/c oui oui oui oui oui
Simphony

Table 4.1 – Comparaison des outils de simulation multi-agents.

A l’issue de notre état de l’art, notre choix s’est porté sur Repast Simphony [Railsback et al., 2006].
Plusieurs raisons justifient ce choix. D’une part, sa licence laisse libre accès à son code, d’où la
transparence de son fonctionnement interne. D’autre part, l’utilisation du langage Java nous offre
une certaine facilité de programmation. De plus, Repast Simphony fournit un environnement de
développement permettant la modélisation d’un ensemble d’agents, dotés d’un certain nombre de
comportements et de propriétés dont les interactions.

4.2.1.2 Utilisation de Repast Simphony

La structure standard de modélisation dans Repast Simphony est basée sur deux concepts essen-
tiels [Howe et al., 2006] :

– le contexte : qui est une sorte de conteneur englobant tous les composants du modèle, y
compris les agents. Il ne fournit, cependant, aucune information directe sur l’espace ou le
mécanisme d’interaction entre les agents. Il décrit, de ce fait, une méta-population dans une
infrastructure basique et fournit l’état relatif aux conditions des agents prototypes qui existent
dans le contexte ;

– les projections : qui peuvent créer une structure rattachée à un contexte, permettant ainsi de
définir les relations entre les agents qui appartiennent à ce contexte. Ils définissent, en général,
la nature de l’espace dans lequel les agents opèrent. Il existe trois types de projections (voir
figure 4.1) :
– projection GIS : où l’agent possède une position et peut se déplacer dans un environnement
géographique (environnement continu) ;
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– projection Grid : où l’agent évolue dans un environnement discret de type grille ;
– projection réseau : spécifie les relations entre agents, notamment dans les réseaux sociaux.

Contexte  

Agents 
Projection Grille 

Projection GIS 

Projection Réseau 

Figure 4.1 – Modèle de développement sur Repast Simphony

Nous avons choisi, pour notre simulation, la projection de type grille pour la simple raison que
son utilisation est la moins complexe, sachant que le rendu visuel, au moment de l’exécution de la
simulation, ne représente pas une priorité dans notre travail.

4.2.1.3 Architecture de la simulation

La structure de la simulation est principalement répartie sur trois éléments définissant :
– une classe pour le contexte général : "EnvironmentContext", qui s’occupe de la gestion du
lancement de la simulation ;

– une classe définissant les agents appelés "HumanAgent" ;
– une classe représentant le gestionnaire de terrain que nous nommons "Mediator". Cette classe
est créée pour maintenir une certaine généricité en dissociant les déplacements de la nature de
l’environnement (discret ou continu), d’où l’appellation de médiateur.

Par ailleurs, les agents ont accès à leurs motivations disponibles soit à partir des résultats du Clustering
(EM), soit à partir du MMC appris. La structure de la simulation est présentée dans la figure 4.2.

La génération d’un agent dans la simulation se fait au niveau du gestionnaire de la simulation
une fois le type d’environnement défini (discret ou continu). Le nombre d’agents impliqués dans la
simulation est égal au nombre initial d’individus observés dans l’environnement réel. Dans le cas
où les comportements des agents (leurs motivations) sont obtenus par clustering, la répartition des
agents est définie selon le pourcentage de chaque classe obtenu. Dans le cas où les comportements
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EnvironmentContext 

-build(Context<Object> context): Context<Object> 
-AddAgentsFeeds():void 
-CreateHotMap():void 

 

Mediator 

-giveLocation(Object o): Coordinate 
-giveAreaCoordinate(int areaReference): Coordinate 
-moveAgent(HumanAgent agent, Path path, int compteur, 
Coordinate areaReference): Path 
-getPath(HumanAgent agent, Coordinate c): Path 
-addAgent(Context context, String type): void 
-killAgent(Context context, HumanAgent agent): void 
 

HumanAgent 

-step(): void 
-getId(): double 
-getCooTarget(): Coordinate 

Plan 

-drawPlan(): void 
-FillArea(int x, int y, int width, 
int height, int type): void  

 

GridMediator 

-createSurface(Context context, Boolean[][] 
visitedCells): void 
-FillArea(int x, int y, int width, int height, int type): void 
-addAgent(Context context, String type): void 
-giveAreaCoordinate(int areaReference): Coordinate 
-giveLocation(Object o): Coordinate 
-killAgent(Context context, HumanAgent agent): void 
-moveAgent(HumanAgent agent, Path path, int compt, 
Coordinate areaReference): Path 
-getPath(HumanAgent agent, Coordinate c): Path 

 

Motivations 

- getNewDestination(int motivationIndex): 
Coordinate 
-getNewDestination(String motivationName): 
Coordinate 
-fillClustersMap(): void 
-fillSimulationCellsMap(): void 

 

Figure 4.2 – Structure générale du modèle de la simulation

des agents sont obtenus par apprentissage d’un MMC, chaque agent possède ses propres objectifs
générés à partir de la matrice d’observations, la matrice de transitions et le vecteur initial du MMC
appris.

Le gestionnaire de terrain ("Mediator") est en charge du déplacement des agents. Il récupère, à
chaque pas de temps, l’objectif courant de l’agent et le traduit en coordonnées de grille (choisies
aléatoirement) appartenant à la région correspondante à l’objectif. Grâce à cette position, le ges-
tionnaire déplace l’agent de sa position initiale à sa destination en utilisant un algorithme de plus
court chemin. Par ailleurs, si l’algorithme EM est appliqué, un temps consacré à chaque motivation
(région d’intérêt dans l’environnement) est pris en compte. L’agent reste immobile à chaque desti-
nation pendant t pas de temps, tel que t représente le temps de chaque motivation (pour rappel
voir tableau 3.2). L’avantage de prendre en compte le temps, dans ce cas de figure, est d’accentuer
l’intérêt de certaines régions par rapport à d’autres. En effet, un agent qui marque une longue pause
à un certain endroit peut manifester des indications sur son objectif. Par exemple, si un agent s’arrête
un moment à côté de la machine à café, il est très probable que cet agent attende la préparation de
son café.

Enfin, le gestionnaire se charge également de créer au fur et à mesure de la simulation, une carte
des points chauds dépendants des déplacements des agents. Cette carte nous permet de visualiser
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les zones les plus fréquentées durant la simulation.

4.2.2 Description du workflow lié à notre méthodologie

Dans ce qui suit, nous exposons les différentes étapes de notre méthodologie mettant en avant
les fichiers d’entrée et de sortie à chaque phase de traitement. Nous procédons, toutefois, selon
deux manières différentes par rapport à l’obtention des données relatives à l’environnement. La
différence réside dans le découpage de l’environnement. D’un côté, il s’agit d’appliquer la méthode
de découpage "manuelle" telle que présentée au troisième chapitre au niveau de la section 3.2.2.1.
D’un autre côté, il est question d’une autre méthode permettant un découpage de l’environnement
d’étude, de façon automatisée, reposant sur la méthode de Voronoï. Cette technique est présentée
en annexe A et traite uniquement de l’environnement vue caméra, ce qui contraint à réaliser une
simulation sur un environnement distordu et difficile à manier. L’idée d’appliquer cette technique est
de rendre la méthodologie entièrement automatisée y compris les données de l’environnement, qui
se trouvent fortement liées à l’application. Bien que le découpage soit différent, il permet néanmoins
d’automatiser cette tâche à une certaine limite. De ce fait, nous utilisons le découpage "manuel"
comme méthode principale, et le découpage suivant "Voronoï" comme méthode alternative venant
appuyer les résultats obtenus.

Tracking 

HMM EM 

Repast 
Simphony 

Vérification 

Filtrage et 
échantillonnage 

Découpage 
automatique 

Découpage 
manuel 

Carte 
initiale 

Carte 
Simulée 

Figure 4.3 – Workflow de la méthodologie retenue
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4.2.2.1 Vue globale

La figure 4.3 montre une synthèse des traitements réalisés depuis l’acquisition des séquences
vidéo jusqu’à la vérification des résultats de la simulation. Nous décrivons, dans ce qui suit, chacune
des opérations réalisées.

Le module de tracking
Ce module a pour objectif l’extraction des trajectoires des personnes à partir du flux vidéo. En effet,
partant d’un ensemble de séquences d’images provenant d’une caméra filmant pendant une journée
entière, nous obtenons, suite à un traitement approprié, des informations associées aux trajectoires
extraites des personnes ayant parcouru la scène. Pour ce faire, à partir du flux vidéo, l’algorithme
extrait les formes mobiles de l’image. Cette première opération est réalisée sur la base d’une extraction
de fond (le fond étant alors assimilé à la partie statique de l’environnement enregistrée dans une
configuration de référence). Aux formes extraites, modélisées sur la forme de blobs (agrégats de
pixels sans forme définie a priori, voir figure 4.4), sont associés des vecteurs de caractéristiques.

Figure 4.4 – Illustration d’un blob dans l’environnement étudié

A l’aide d’une métrique adaptée, les objets d’intérêts sont mis en correspondance trame après
trame, permettant ainsi de reconstituer les trajectoires recherchées. Une trajectoire est donc modélisée
par la suite des positions occupées au cours du temps. Le temps est lui-même repéré par l’indice
de la trame (c’est-à-dire de l’image) acquise par la caméra, l’origine correspondant à l’instant de
démarrage de la prise de vue. Les positions prises en considération correspondent à la projection des



89 CHAPITRE 4. IMPLÉMENTATION ET RÉSULTATS

centres de gravité des entités d’intérêt (a priori des personnes) dans l’image. Nous reportons, de ce
fait, dans des fichiers :

– le nombre de trajectoires extraites ;
– la suite des positions occupées pour chaque trajectoire, chacune associée à un numéro de
trame ;

– un identifiant de forme détectée ;
– une suite de vecteurs de caractéristiques telles que la boite englobante du blob, le vecteur de
direction, etc.

L’objectif principal des traitements associés à ce module étant la constitution d’un ensemble
de trajectoires "individualisées", nous ne nous intéressons qu’aux coordonnées des déplacements
individuels.

Le module de filtrage et échantillonnage des données
Le premier rôle de ce module est de réaliser le filtrage de l’ensemble des trajectoires obtenues dans
le module de tracking. Il existe, en effet, des défauts au niveau du tracking tels que des phénomènes
d’occultation de personnes ou la détection de mouvements erronés, qui mènent à des trajectoires
aberrantes, généralement trop courtes. Ainsi, il est nécessaire d’éliminer ce type de trajectoires non
utilisables. Par conséquent, les trajectoires comportant moins de 30 points sont éliminées. Par ailleurs,
suite à ce filtrage des trajectoires, le module permet également de réaliser un échantillonnage afin de
normaliser la longueur des trajectoires à 50 points. Ce choix correspond à une moyenne sur l’ensemble
des trajectoires enregistrées. Le reste de notre étude se base sur l’ensemble de ces trajectoires filtrées
et normalisées (soit au total 682 sur notre cas d’étude). À partir de cette étape, nous distinguons
deux traitements possibles permettant l’apprentissage de motivations d’agents : une première est
basée sur EM, la seconde sur les chaînes de Markov cachées.

Le module de clustering avec EM
Les 682 instances de trajectoires, filtrées et échantillonnées à 100 attributs (50 coordonnées), repré-
sentent la base d’apprentissage pour l’algorithme EM (détaillé dans la section 3.3.1). Les résultats de
la classification, obtenus via l’utilisation du logiciel Weka [Witten et al., 1999], donnent un ensemble
de clusters (24 dans le cadre de notre exemple). Chaque cluster est caractérisé par :

– le nombre (et la proportion) de trajectoires dans chaque cluster ;
– la trajectoire moyenne ;
– la covariance des trajectoires associées à ce cluster.

Les trajectoires moyennes, ainsi obtenues, sont traduites en listes de région d’intérêts (RI) selon
deux mécanismes différents.

– Découpage manuel :
La première façon de faire est d’utiliser un découpage “manuel” de l’environnement (voir la
section 3.2.2.1). Les trajectoires sont alors converties, selon les coordonnées, en listes de RI
identifiées et reportées dans un tableau à 5 colonnes : abscisse du coin supérieur de la zone,
ordonnée du coin supérieur de la zone, largeur de la zone, hauteur de zone, label de la zone.

– Découpage automatique :
La seconde façon de faire est d’utiliser le découpage “automatique” reposant sur une adaptation
des diagrammes Voronoï détaillée dans l’annexe A. Les RI sont identifiées, dans ce cas, par des
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numéros distincts dans une cartographie où chaque région est représentée par un ensemble de
numéros identiques.

Indifféremment de la façon dont les RI sont caractérisées, ensuite, chaque point de la trajectoire
est labellisé par la région d’intérêt correspondante à la localisation du point. Une trajectoire, corres-
pondante à une succession de points, est ainsi transformée en une liste de régions d’intérêt. Dans le
cas où plusieurs labels successifs sont identiques, ceux-ci sont regroupés en un seul et leurs durées
sont sommées afin de caractériser le temps passé dans la zone.

Les types d’agents à simuler sont reportés dans un tableau tel que celui présenté au chapitre 3
(tableau 3.2). Chaque ligne y représente un cluster définissant un prototype de comportement de
déplacement d’agent. Elle est composée d’un pourcentage indiquant la représentativité de ce type
d’agents par rapport aux autres et est suivie d’une liste de couples (régions d’intérêt, temps).

Le module d’apprentissage avec MMC
Toutes les instances des trajectoires filtrées et échantillonnées sont directement traduites en listes
de RI, selon le même principe présenté dans le paragraphe précédent pour les trajectoires moyennes.
Toutefois, la notion de temps, telle qu’elle est considérée avec EM, ne peut être ici prise en compte. En
effet, considérer des couples (RI, temps) aurait induit à un grand nombre d’observations sans facteur
de similarité, rendant de ce fait difficile l’apprentissage du MMC. La liste des séquences d’observations
représente, de ce fait, la base d’apprentissage des comportements de déplacement pour le MMC. Nous
obtenons, au final, les paramètres du modèle MMC appris, notamment la matrice de transitions A,
la matrice d’observations B et le vecteur π. La détermination des listes de RI des agents découle de
ces paramètres suivant l’algorithme 6 de génération de séquence d’observations.

Algorithm 6 Algorithme de génération de séquence d’observations à partir d’un MMC
1- Choisir l’état initial i selon la distribution initiale des états π.
2- Fixer t = 1, T .
3- Choisir O selon bi(k), la distribution de probabilité d’observations à l’état i.
4- Choisir j selon {aij}, j = 1, 2, ..., N la distribution de probabilité de transition depuis l’état i.
5- Fixer t = t+ 1, retourner à l’étape 3 si t < T , sinon finir la procédure.

Le module de simulation
Selon le mécanisme d’apprentissage choisi (EM ou MMC), les motivations des agents, construites de-
puis les séquences de RI provenant d’EM ou à partir des paramètres du MMC appris, sont incorporées
dans le traitement de la simulation. D’autres paramètres sont également pris en compte, notamment
l’emplacement des régions et les labels correspondants aux RI sur le plan simulation (correspondant
à un découpage manuel ou suivant Voronoï).

Au niveau de l’interface du simulateur de Repast Simphony, comme le montre la figure 4.5, nous
disposons de plusieurs onglets. Partant de gauche à droite, nous retrouvons :

– une fenêtre de l’arbre du scénario où on charge la classe contexte de la simulation ainsi que les
types d’agents, leurs représentations, le type de l’environnement et sa représentation ;

– une fenêtre de paramètres permettant d’agir sur certaines variables de la simulation telles que
le nombre d’agents intervenants ;
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Figure 4.5 – L’interface de Repast Simphony pour la simulation du hall d’entrée du bâtiment

– une fenêtre de visualisation de la simulation ;
– une fenêtre de visualisation de la création de la carte des points chauds et des points froids au
fur et à mesure de l’exécution de la simulation.

Ce dernier point représente le résultat de la simulation quand son exécution s’achève. La carte
obtenue est récupérée afin de vérifier son niveau de fidélité par rapport à la réalité.

Le module de vérification
Dans le but d’évaluer la qualité du résultat de la simulation, nous comparons la carte des points
chauds et des points froids obtenus en simulation à la carte “réelle” (provenant des images de la
caméra et représentée par la carte initiale sur la figure 4.3). La similitude entre ces deux cartes est
évaluée par un calcul de coefficient de corrélation. L’obtention d’un coefficient inférieur à un certain
seuil ainsi qu’une interprétation visuelle de la carte résultante, établie par un expert, permettent de
valider ou de remettre en cause la simulation.

Nous venons d’exposer le workflow complet de notre méthodologie. Nous avons également traité
les détails de chaque module depuis le traitement d’images jusqu’à la simulation. Dans la section qui
suit, nous détaillons les résultats obtenus.
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4.3 Résultats
À titre de rappel, le but de la simulation, telle qu’elle a été conçue, est de parvenir à générer

une carte de chaleur (la carte des points chauds et des points froids) retraçant les zones les plus
fréquentées et les moins fréquentées dans l’environnement étudié. L’information prodiguée par cette
carte permet de mettre en évidence la qualité d’aménagement ou d’agencement de l’espace selon
l’importance des régions exploitées ou très peu visitées. Pour être en capacité d’exploiter correctement
la carte de chaleur obtenue, il faut s’assurer de sa qualité. Nous évaluons donc, dans cette section,
le degré de réalisme des cartes de chaleur, obtenues suite à l’emploi d’EM et des MMC, à la carte de
chaleur “réelle” provenant de l’ensemble des trajectoires initiales avant traitement, et ce, au moyen
d’un calcul de coefficient de corrélation détaillé en section 3.2.3 du chapitre 3. Nous exposons, dans
ce qui suit, les résultats de la simulation et leur évaluation, liés à EM et aux MMC respectivement.

4.3.1 Résultats avec EM
Dans un premier temps, nous avons appliqué notre méthodologie mettant en œuvre la technique

de EM pour la classification des trajectoires. Les déplacements modèles ainsi obtenus sont, ensuite,
parcourus par les agents après avoir été traduits en liste de motivations. Afin d’obtenir une carte
de chaleur simulée comparable à la carte "réelle", nous avons généré 682 agents (qui est le nombre
d’instances de trajectoires extraites à partir desquelles la carte "réelle" a été générée). La répartition
des différents types d’agents impliqués dans la simulation est proportionnelle à la distribution des
classes, obtenues avec EM (cf 3.2).

Au cours de la simulation, à chaque pas de temps un agent est généré pour accomplir son com-
portement de déplacement. Une fois la simulation exécutée, la carte de chaleur résultante peut être
évaluée. Pour ce faire, nous examinons la pertinence de cette carte visuellement, selon les connais-
sances que nous possédons relativement à l’environnement ainsi que par comparaison à la carte
"réelle" [Saffar et al., 2012]. Ensuite, nous procédons au calcul de coefficient de corrélation entre les
deux cartes.

Sur la figure 4.6, nous constatons que les zones B, C, E, F sont similaires dans les deux cartes (réalité
et simulation), et correspondent aux RI principales de l’environnement. En effet, nous retrouvons
l’espace café (E), la sortie des classes (F) et l’entrée principale (B) comme étant les régions les
plus parcourues dans la simulation. Par ailleurs, la carte 4.6(a) vient corroborer cette observation,
démontrant des concentrations au niveau de ces mêmes régions. De même pour la région centrale
(C), qui représente une zone de croisement entre le flux orienté nord-sud et celui orienté est-ouest,
se retrouve dans les deux cartes.

En revanche, les zones A et D diffèrent. Cela peut s’expliquer par plusieurs constatations. D’une
part, à l’issue du clustering, bon nombre des trajectoires passant par les zones A et D se sont
retrouvées regroupées avec des trajectoires, certes proches, mais plutôt situées dans l’espace entre
les zones B et C. D’autre part, du point de vue de la simulation, les algorithmes utilisés pour les
évitements d’obstacles ont également contribué à éloigner les agents des zones A et D très obstruées
par des chaises. Ces différences peuvent s’interpréter comme une simplification du monde réel (qui
est un des buts de la simulation) plutôt que comme un défaut de modélisation. Notons qu’il aurait
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été plus gênant de faire apparaître en simulation des points chauds qui n’existent pas en réalité,
chose que nous n’avons pas constatée à l’issue de nos expérimentations.
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(a) Carte de chaleur initiale
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F 

(b) Carte de chaleur issue de la simulation après l’emploi
de EM

Figure 4.6 – Comparaison entre la carte de chaleur initiale et celle après l’emploi de EM

Ayant visuellement un résultat plutôt favorable, nous souhaitons corroborer cette observation par
une métrique utilisée, généralement, dans la reconnaissance d’image, représentant le coefficient de
corrélation. Cette métrique mesure une relation linéaire entre les intensités de deux images.

Notons CR la carte de chaleur réelle et CS la carte de chaleur simulée. Nous obtenons un
coefficient de corrélation rCR,CS = 0.9327. Ce coefficient est très élevé. Ce qui confirme le fait que
les deux cartes soient très semblables.

Pareillement, le résultat de l’évaluation de la carte de chaleur simulée sur le plan, vue de dessus, de
la simulation, est satisfaisant. Néanmoins, quand il s’agit de simulation en vue caméra, les différences
sont plus accentuées. La figure 4.7 représente une comparaison entre la carte initiale vue caméra et
la carte simulée, également vue caméra. Nous les avons superposées sur l’environnement réel afin de
mieux visualiser les régions les plus convoitées.

Nous remarquons que les zones représentant des RI principales sont bien mises en évidence, par-
ticulièrement sur la carte simulée dans la figure 4.7(b). Par exemple, les régions correspondant à la
machine à café, l’entrée des classes et la sortie principale sont remarquablement rouges. D’autre part,
nous notons un coefficient de corrélation rCR,CScam = 0.8479 avec CR : carte de chaleur initiale sur
le plan caméra, et CScam : carte de chaleur simulée sur le plan caméra, avec EM.
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(a) Carte de chaleur initiale (b) Carte de chaleur issue de la simulation après l’emploi
de EM

Figure 4.7 – Comparaison entre la carte de chaleur initiale et celle après l’emploi de EM (Vue
caméra)

Bien que le coefficient de corrélation, entre la carte réelle et la carte simulée, soit plus faible pour
une simulation en vue caméra qu’une simulation en vue de dessus, le résultat reste convenable. Il
permet de révéler, dans les deux cas, des indications instructives sur l’environnement et ses différentes
régions d’intérêt principales.
Nous pouvons conclure, par conséquent, que l’application de la technique d’EM dans la classification
des trajectoires extraites, pour la conception d’une simulation multi-agents, permet de réaliser une
simplification du monde réel tout en faisant apparaître clairement les zones les plus remarquables en
terme de visites.

De la même manière, nous avons appliqué et testé la technique du MMC permettant de générer,
dans la simulation, une population d’agents reproduisant des comportements individuels réels appris.
La section suivante présente les résultats obtenus.

4.3.2 Résultats avec MMC

Selon l’échantillon d’instances de données d’apprentissage dont nous disposions, nous avons mon-
tré, dans la section 3.3.2, que le nombre optimal d’états cachés pour le MMC est de 20 états.
Chaque agent, parmi les 682 agents créés tout au long de la simulation, adopte un comportement
de déplacement qui lui est propre. Ce comportement est particulier, car il provient de la structure
probabiliste du MMC. Il est donc possible de générer d’innombrables listes d’observations différentes,
conduisant à des comportements de déplacements tous différents.
Ces listes, représentant les motivations successives des agents, comportent 8 observations (voir ex-
plication au chapitre 3, section 3.3.2.2). À partir de ces dernières, on est capable de produire des
trajectoires très proches des trajectoires réelles à partir desquelles le MMC a été appris. La figure
4.8(a) représente une telle trajectoire dont la séquence d’observations générée est : Stairs, C1, C3,
C4, C8, C12, C16, Coffee1. De plus, d’autres formes de comportements de déplacement ont été
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observées combinant au moins deux trajectoires réelles qui s’enchainent comme le montre la figure
4.8(b) et ayant la suite d’observations suivante : Stairs, C2, Chair5, C11, Coffee1, C20, C22, Office2.
On constate également des comportements de déplacement qui manquent de cohérence. Notam-
ment, il existe des cas où les agents franchissent plusieurs fois les mêmes régions ou réalisent des
aller-retour entre deux régions ou plus. Ce qui ne correspond pas forcément à une attitude naturelle,
observée sur les vidéos, comme on peut le voir dans la figure 4.8(c) pour le déplacement : Stairs,
C0, C1, C4, Exit, C3, C2, Chair5.
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(c) Trajectoire non conforme à une trajectoire
réelle (trajectoire à zig-zag)

Figure 4.8 – Exemples de déplacements avec MMC à 8 états cachés
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Malgré ces comportements de déplacement non réalistes d’un point de vue micro, la carte de
chaleur (point de vue macro) qui en découle reste convenable. La figure 4.9 affiche, côte à côte, la
carte réelle (identique à la figure 4.6(a)) et, à droite, la carte simulée en ayant recours au MMC à 20
états cachés. Ces deux cartes sont sensiblement identiques. Nous avons gardé les mêmes zones de
comparaison que nous avions préalablement utilisées dans la figure 4.6 pour l’étude de l’application
d’EM. Nous observons que toutes les zones A, B, C, D, E et F dans les deux cartes sont similaires. Il
existe, cependant, un passage entre la zone E et la zone F, en l’occurrence entre la machine à café et
la sortie des salles de cours, légèrement plus dense dans la carte simulée. Ceci dénote que les agents
possèdent une certaine abstraction par rapport à la réalité.
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(a) Carte de chaleur initiale
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(b) Carte de chaleur issue de la simulation après l’emploi
de MMC à 20 états

Figure 4.9 – Comparaison avec carte de chaleur du MMC retenu

Au vu de la ressemblance entre la carte de chaleur réelle CR et la carte de chaleur simulée suite
à l’application de MMC à 20 états cachés CSMMC20, nous calculons et obtenons un coefficient de
corrélation de rCR,CSMMC20 = 0.9950.

Afin de corroborer l’évaluation a priori du nombre d’états cachés présentée au chapitre 3 (section
3.3.2), nous avons effectué des simulations avec des MMC comportant un nombre d’états cachés
différent de 20. Nous avons ainsi considéré dans nos simulations des MMC à 3 et 8 états cachés
(correspondant au graphe illustré dans la figure 3.17 du chapitre 3) et calculé un coefficient de
corrélation pour les cartes de chaleurs correspondantes.

La figure 4.10 affichant les deux cartes résultantes des MMC à 3 et 8 états cachés, montre que plus
on augmente le nombre d’états cachés, plus on se rapproche du résultat désiré, i.e. la carte réelle.
Néanmoins, ils se rapprochent considérablement du résultat idéal (celui du MMC à 20 états cachés).
Leurs coefficients de corrélation sont les suivants : rCR,CSMMC3 = 0.9863 et rCR,CSMMC8 = 0.9900.
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Ces résultats confirment l’évaluation a priori du nombre d’états cachés fixé à 20 au chapitre 3, ainsi
que la méthode utilisée se basant sur le calcul des diamètres du premier ordre réduisant la dispersion
des états.
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(a) Carte de chaleur issue de la simulation après l’emploi
de MMC à 3 états
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(b) Carte de chaleur issue de la simulation après l’emploi
de MMC à 8 états

Figure 4.10 – Cartes de chaleur des MMCs pour différents nombres d’états cachés

Après avoir comparé des cartes de chaleurs dans le plan simulation, nous allons faire les mêmes
comparaisons dans le plan caméra. La figure 4.11 montre les deux cartes de chaleur sur le plan caméra
dont celle à gauche représente la carte réelle et celle à droite représente la carte issue de la simulation
pour un MMC à 20 états. Nous remarquons que les deux cartes sont moins similaires en comparaison
des cartes sur le plan simulation. Nous retrouvons, néanmoins, les zones les plus chaudes (les plus
visitées) notamment au niveau du centre, la sortie des classes, l’entrée principale ainsi que la zone de
la machine à café. Le coefficient de corrélation de ces deux cartes est de rCR,CSMMC20cam = 0.9438.
Aussi, à comparer avec les résultats de EM, la similarité entre ces deux cartes est plus importante.

4.3.3 Synthèse
Ce que nous retenons des résultats obtenus est que les MMC, bien qu’ils ne permettent pas

l’obtention d’un visuel cohérent (niveau micro) au moment de l’exécution de la simulation, aboutissent
à un résultat final conforme à la réalité d’un point de vue macro.
Avec EM, le visuel des comportements de déplacement des agents au niveau local est correct. La
carte de chaleur résultante, bien qu’elle semble un peu distincte de la carte réelle, fait clairement
apparaître les informations essentielles à l’évaluation de la disposition de l’environnement.

D’autre part, quelle que soit la vue de la simulation, à savoir celle du dessus ou celle de la
caméra, les scores obtenus par comparaison aux cartes du monde réel en termes de coefficient de
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(a) Carte de chaleur initiale (b) Carte de chaleur issue de la simulation après l’emploi
de MMC à 20 états cachés

Figure 4.11 – Comparaison entre la carte de chaleur initiale et celle après l’emploi du MMC à 20
états cachés (Vue caméra)

corrélation sont quasi-similaires. Ce qui signifie que le découpage automatique, présenté en annexe,
est solide. Il reste, néanmoins, effectif uniquement au niveau de la vue caméra. Or afin d’avoir une
visibilité uniforme sur l’ensemble de l’environnement sans effets de perspective ni de distorsion et
avoir des comportements interprétables, il est nécessaire de concevoir une simulation vue de dessus.
Les déplacements des agents sont alors plus facilement intelligibles et interprétables.

Toutefois, le point fort des cartes réalisées sur le plan caméra est qu’elles ont été conçues à
partir d’un environnement découpé de façon optimale, automatiquement, sans passer par une phase
fastidieuse pour trouver la meilleure répartition des zones. Il aurait été intéressant de tester ce
découpage sur une vue dans le plan du sol. Hélas, compte tenu de l’inclinaison de la caméra et de la
distorsion de l’image, le calcul de l’homographie 8 permettant de passer en vue de dessus n’était pas
possible.

Nous sommes donc parvenus, sur un exemple simple, à modéliser et reproduire, au moyen d’une
simulation et à partir de méthodes d’apprentissage, des comportements situés d’individus. Nous
pouvons donc naturellement nous interroger sur la transposition de notre méthodologie à notre
contexte applicatif initial : la simulation d’un espace de vente. La section suivante met en évidence
les différentes étapes à mettre en œuvre pour utiliser notre méthodologie au cas plus complexe de la
simulation d’un magasin.

4.4 Transposition au commerce
Nous avons, jusqu’à présent, appliqué et testé notre méthodologie sur un environnement simple.

Or, le cadre applicatif que nous ciblons, la simulation d’un espace de vente, représente un environne-

8. i.e. une projection permettant de passer d’un plan à un autre.
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ment plus complexe. Les RI principales sont potentiellement plus nombreuses et les comportements
de déplacement des clients peuvent être plus variés et complexes.
Il serait donc plus approprié de focaliser la modélisation sur les principaux comportements de dépla-
cement. Ce qui nous mène à privilégier l’utilisation de la technique de EM à celle du MMC. Nous
présentons dans ce qui suit les étapes à suivre permettant de transposer notre méthodologie sur un
espace de vente.

Supposons que nous ayons accès à partir d’un réseau de caméras à des séquences vidéo d’un
magasin de vente. Afin d’obtenir la carte des points chauds / points froids du magasin, il est essentiel
que le réseau de caméras couvre la totalité de l’espace de vente.

La première étape consistera à réaliser un tracking de tous les clients sur une période de temps fixée
(un jour, une semaine, un mois,...) à partir des séquences vidéo. Cette étape nécessitera en particulier
de garantir le suivi d’une même personne au travers du réseau de caméras. À la suite du tracking,
nous disposerons des trajectoires brutes représentant les comportements de déambulation des clients
observés. Ces trajectoires seront ensuite filtrées et rééchantillonnées de manière à construire la base
de données d’apprentissage.

Cette base de données sera utilisée ensuite pour le prototypage des comportements de clients sur
la base des techniques d’apprentissage présentées au chapitre 3. Parallèlement, disposant du plan du
magasin ainsi que de l’organisation des produits, un partitionnement de l’environnement en régions
d’intérêt pourra être réalisé. Chaque région se rapportera au type des produits environnants et sera
annotée en conséquence avec l’aide possible d’un expert.

Suivant ce découpage, les trajectoires des "prototypes clients" seront traduites en listes de régions
d’intérêt. Par la suite, une simulation multi-agents sera créée avec :

– un environnement s’appuyant sur le partitionnement annoté du plan du magasin ;
– les motivations des agents provenant des listes des RI.

L’exécution de la simulation permettra de construire incrémentalement une carte de chaleur simulée
du magasin.
Celle-ci pourra ensuite être comparée à la carte de chaleur réelle en calculant un coefficient de
corrélation. L’analyse de ce coefficient permettra de vérifier et valider la simulation. La figure 4.12
synthétise cette méthodologie appliquée sur un magasin de vente.

L’intérêt d’une telle méthodologie est triple. Tout d’abord, l’étape de l’agentification, précédée
par un traitement d’apprentissage, permet de disposer d’un premier résultat au niveau micro. Elle
permet, en l’occurrence, de mieux comprendre les comportements des clients regroupés par type. En
effet, lorsqu’un magasin de vente compte plus de 6000 clients par jour par exemple, il est difficile
de suivre et repérer les intentions de consommation de tout un chacun. Il est beaucoup plus efficace
de définir un nombre minimal de typologies susceptibles de caractériser les grandes catégories de la
population de consommateurs.

Ensuite, la carte obtenue à l’issue de la simulation, une fois validée, permet de révéler des infor-
mations visuelles se rapportant à l’aménagement du magasin. En effet, les zones les plus visitées
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Figure 4.12 – La méthodologie appliquée sur un espace de vente

ont une densité accentuée, ce qui peut signifier que les produits environnants sont les plus convoités
du magasin. Réciproquement, les zones les plus critiques en termes d’occupation ont une densité
réduite, ce qui peut signifier que les produits environnants sont les moins convoités. Ainsi, un produit
se vendant mal et placé dans une zone très dense peut être qualifié de produit non attractif. A l’in-
verse, un produit se vendant mal et placé dans une zone peu fréquentée peut soit être non attractif,
soit pas assez mis en valeur.

Enfin, l’idée de construire une telle carte de chaleur ne s’arrête pas seulement à informer les
gestionnaires du magasin de la fréquentation de certaines régions. Il est également envisageable de
pouvoir modifier l’agencement (qui se traduit par un changement de la répartition des RI) et étudier
son impact. Notamment, il est vraisemblable qu’on puisse prévoir les comportements potentiels des
consommateurs dans le cas d’un réaménagement des linéaires. Ce qui permettrait de trouver le
meilleur agencement du magasin en fonction de la visibilité de tous les produits et, donc, du chiffre
d’affaires.

Retournons à notre environnement d’application représentant le hall d’entrée du bâtiment uni-
versitaire. Nous avons procédé à une permutation de certaines régions d’intérêt, notamment les RI
"Coffee1", "Coffee2" et "Printer" avec les RI "Board31" et "Board32", illustrées dans la figure 4.13.
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Figure 4.13 – Illustration de zones permutées (Board31/Board32 et Coffee1&2/Printer)
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(a) Carte de chaleur simulée avant modification
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(b) Carte de chaleur simulée après modification

Figure 4.14 – Cartes de chaleur obtenues, issues de EM, avant et après permutation des RI "Cof-
fee1", "Coffee2" et "Printer" avec "Board31" et "Board32"

La figure 4.14 montre, à droite, la carte de chaleur résultante de la simulation suite à cette
modification. Dans cette simulation, la modélisation des agents s’est faite avec l’algorithme EM.
À gauche, nous retrouvons la carte de chaleur simulée sur l’agencement initial de l’environnement.
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Nous remarquons, dans la figure 4.14(b) 9, que l’ancienne zone où se trouvaient la machine à café
et l’imprimante, marquée par le rectangle A, a subi un “dépeuplement” remarquable. Cela se traduit
par le fait que la machine à café et l’imprimante représentent des produits fortement sollicités par les
individus qui fréquentent cet environnement. La présence d’une densité importante au niveau de la
zone B, représentant le nouvel emplacement de la machine à café et de l’imprimante dans la nouvelle
carte de chaleur, conforte cette déduction. Inversement, cela signifie que les tableaux d’affichage,
notamment "Board31" et "Board32", sont anodins et rarement consultés. Cette information passe
inaperçue dans la première carte de chaleur, car les RI correspondants se trouvent à proximité d’autres
RI fréquemment visitées ou relatives à un flux de passage important.

Reproduire de telles modifications de l’environnement dans un magasin de vente permettrait de
mettre en évidence certaines propriétés de l’agencement du magasin. L’outil reposant sur cette
méthodologie de simulation multi-agents pourrait être considéré comme un outil d’aide à la décision
pour les gestionnaires du magasin.

4.5 Conclusion
Ce chapitre se compose de trois parties principales. La première porte sur la conception et l’im-

plémentation de la simulation justifiant l’organisation du travail ainsi que les choix adoptés dans
les démarches suivies. La deuxième partie expose les résultats obtenus et leur évaluation. Enfin, la
troisième partie apporte un éclairage sur la manière dont on pourrait transposer notre méthodologie,
tout en illustrant son intérêt, sur le domaine d’application ciblé, en l’occurrence un espace de vente.

Dans un premier temps, nous avons été amenés à sélectionner une plateforme de simulation multi-
agents parmi les nombreux outils existants. Notre choix s’est porté sur Repast Simphony pour sa
simplicité d’accès et d’usage. À partir de ses propriétés, nous avons élaboré l’architecture de simulation
sur laquelle reposent nos développements. Nous avons, également, synthétisé les différentes étapes
de notre méthodologie introduite au chapitre 3 et présenté le workflow associé.

Dans un second temps, nous avons présenté les résultats obtenus par la simulation sous forme
de cartes de chaleur. Ces dernières ont été générées pour différentes mises en pratique de notre
méthodologie :

1. La simulation comporte des agents dont les comportements de déplacement sont appris grâce
à EM à partir de l’ensemble des données observées avec un découpage de l’environnement sur
un plan vue de dessus.

2. La simulation est similaire à la première, mais utilise un découpage automatique de l’environ-
nement dans le plan caméra.

3. La simulation fait intervenir un MMC pour produire les comportements des agents sur un plan
vue de dessus.

4. La simulation est similaire à la troisième, mais se produit sur le plan caméra.

9. Le code couleur est normalisé, rouge foncé représente le maximum d’affluence pour chaque carte quelque soit le
niveau.
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Les cartes de chaleur obtenues à partir de ces simulations ont été comparées chacune avec la
carte de chaleur du monde réel correspondante. Un coefficient de corrélation a également été calculé
dans chaque cas. Les résultats sont apparus réalistes au vu d’une comparaison entre les densités
d’occupation de l’espace en réel et en simulé. Cependant, le comportement des agents au cours de
la simulation est nettement plus cohérent lorsqu’ils sont appris avec EM plutôt qu’avec un MMC. En
effet, avec EM, le comportement de déplacement des agents suit une liste de motivations représentant
des régions successives dont l’ordre est interprétable. Ce qui signifie qu’on est capable d’intercepter,
au cours de la simulation, l’intention de l’agent en termes de destination désirée. De plus, une des
finalités des simulations est de simplifier un système réel et révéler, comme résultat, des informations
pertinentes servant à mieux comprendre le système. Nous retrouvons cette particularité dans les cartes
de chaleurs obtenues avec EM. L’inconvénient de cette technique (EM) est que les comportements
de déplacements sont figés de telle sorte qu’un agent ne peut exécuter qu’une seule trajectoire.
Quant aux MMC, il est possible d’enchaîner plusieurs comportements de déplacement accomplis
par un seul agent. Cependant, les trajectoires simulées observées au niveau microscopique peuvent
présenter certaines incohérences (multiples aller-retour par exemple). Toutefois, les résultats au niveau
macroscopique (sous forme de cartes de chaleur) sont satisfaisants, se rapprochant fortement de la
carte de chaleur réelle.

Enfin, EM et MMC apportent des résultats intéressants, et l’utilisation de l’une ou l’autre méthode
dépend de la finalité de la simulation. Vu que nous envisageons de simuler un espace de vente en re-
produisant les comportements de déplacement des consommateurs, nous recommandons l’utilisation
d’EM plutôt que les MMC. Ce choix exprime le fait qu’il est possible d’identifier des typologies re-
présentatives des consommateurs, caractérisés par une forte proximité comportementale, permettant
de mieux comprendre leurs démarches et leurs prédilections en termes de produits de consommation.
De plus, les informations résultantes, au niveau global, sont plus précises et permettent une meilleure
exploitation de l’environnement.

Par ailleurs, il est envisageable d’apporter des modifications à l’environnement, en terme d’agen-
cement, afin de prévisualiser les nouveaux comportements des agents affectés par cette évolution.
Nous avons, par conséquent, transposé les étapes de notre méthodologie sur ce domaine en parti-
culier. Simuler une nouvelle organisation de l’environnement permet donc de transformer le résultat
de la simulation en rapport avec cette modification. Il pourrait être envisageable d’appuyer encore
plus la validation de la simulation, en modifiant l’agencement du magasin réel identiquement à la
modification apportée dans la simulation. En admettant que la nouvelle carte de chaleur réelle soit
analogue à la nouvelle carte simulée, la validité de l’outil de simulation à des fins de prédiction sera
renforcée.

Cette méthodologie ne concerne pas uniquement le domaine de simulation d’espaces de vente. Elle
pourrait traiter des domaines plus variés, notamment simuler des milieux où on a un mouvement de
foule important. Par exemple, il est possible de simuler une station de métro pour étudier les flux de
passage. Néanmoins, l’outil réalisé reste un prototype à perfectionner.
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Dans le cadre de cette thèse, nous avons abordé une problématique originale visant la conception
automatique de simulation multi-agents à partir de l’observation de comportements réels. Le cadre
applicatif de cette étude concerne les espaces de vente. L’idée est de reproduire, au moyen d’une
simulation multi-agents, les comportements observés des consommateurs au sein d’un magasin.
L’objectif de cette thèse est donc de parvenir à modéliser et construire une simulation multi-agents
en limitant le recours aux experts et ainsi réduire la part de subjectivité dans la conception du SMA.

Notre contribution porte sur trois apports distincts :
– extraction et apprentissage automatique de comportements de déplacements réels observés,
traduits en listes de motivations : l’agentification ;

– conception quasi automatique de simulation multi-agents reproduisant les comportements ap-
pris ;

– évaluation et validation de la simulation en calculant un coefficient de corrélation entre le
simulé et le réel.

Il existe un nombre modeste d’études qui traitent à la fois des simulations multi-agents et des
comportements de consommateurs dans un point de vente. Ces études ont été exposées dans le
premier chapitre et ont été scindées en deux catégories. La première traite des comportements
abstraits. Autrement dit, chaque comportement est conçu sous la forme d’un modèle conceptuel
orchestré par des paramètres probabilistes. La deuxième s’appuie sur des comportements réels. Il
s’agit, dans ce cas, de traits de comportements résultant de l’étude de vrais consommateurs, que ce
soit à partir de questionnaires exhaustifs et précis ou à partir d’équipement matériel et de logiciel.
Bien que les méthodologies diffèrent d’une approche à une autre, elles ont quasiment toutes un
dénominateur commun : le point de vue du concepteur qui introduit une certaine subjectivité dans la
modélisation. En effet, elles reposent globalement sur des enquêtes et des formulaires ou s’appuient
sur les connaissances d’experts qui sont sujets à différentes interprétations.

Comme nombre de ces travaux se base sur les simulations multi-agents, nous nous sommes orientés
vers une recherche présentant des méthodes de conception de simulation multi-agents. L’idée était de
trouver une approche exploitable, facilitant la construction d’une simulation multi-agents. Nous avons
présenté, par conséquent, quelques méthodologies dont l’une fait participer des humains agissant sur
le système, l’autre se base intégralement sur les interactions et d’autres permettent de spécifier un
comportement (au niveau micro) ou de diriger le comportement global (au niveau macro). Seulement,
le même inconvénient persiste, celui qui nécessite une phase d’étude empirique et donc le manque
d’automatisme.

105
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Néanmoins, une approche a particulièrement attiré notre attention. Elle consiste à combiner le Data
Mining et les simulations multi-agents de manière à améliorer le fonctionnement de la simulation. Ce
qui nous a amenés à réfléchir à une idée originale intégrant des techniques de Data Mining dans la
conception de simulations agents. Concrètement, l’idée est d’extraire des comportements d’individus
à partir de l’observation du monde réel à l’aide de techniques d’apprentissage non supervisé.

Dans cette optique, nous avons présenté dans le chapitre 2 des méthodologies existantes qui se
rapportent à l’extraction automatique de connaissances à partir de séquences vidéo. Tout d’abord,
nous avons décrit nos besoins en termes de types de données, comportementales et environnemen-
tales, à extraire depuis l’observation du monde réel. Nous nous sommes focalisés sur l’extraction des
comportements de déplacement. Cela est pertinent, d’une part en raison de la possibilité de réaliser
des suivis d’entité en mouvement sur la vidéo, et d’autre part, en raison de la connaissance engendrée.
Notamment, dans un espace de vente, on est capable d’étudier à partir des trajectoires des clients,
les flux de passage dans chaque linéaire, l’affluence ou l’inoccupation de certaines zones, etc. Ensuite,
nous avons exposé, brièvement, différentes techniques en traitement de trajectoires. Celles-ci traitent
de certains verrous relatifs au suivi des individus sur des séquences vidéo. Néanmoins, le recours à des
techniques d’apprentissage apporte une meilleure modélisation des différents parcours ainsi que les
principaux comportements d’individus dans la scène observée. Ceci nous a amené à exposer, enfin,
les méthodologies existantes permettant l’extraction de comportements par analyse des données de
trajectoires. Suite à cette analyse, nous avons retenu en particulier deux techniques qui nous ont
semblé des pistes à explorer : les MMC et la technique d’EM.

A la suite de ces deux chapitres permettant de positionner notre travail, nous avons exposé au
chapitre 3 notre approche que nous avons appliquée et testée sur le hall d’entrée d’un département
universitaire. Il s’agit donc d’une méthodologie de conception de simulation d’agents situés dont
les comportements de déplacement sont appris à partir de séquences vidéo. L’apprentissage de ces
comportements est réalisé à partir d’un ensemble de données réelles observées. Les deux techniques
citées auparavant, les MMC et EM, ont été testées séparément afin d’expérimenter leur potentiel à
reproduire la réalité. Nous avons constaté qu’avec EM, nous sommes capables d’estimer des com-
portements prototypes simples sous forme de trajectoires moyennes. Quant à l’usage des MMC,
permettant de rassembler tous les comportements observés en une structure unique, il est possible
de combiner plusieurs comportements.

Afin de concevoir les agents, les comportements de déplacement ont été traduits en motivations
suivant un partitionnement relatif à des Régions d’Intérêt (RI) de l’environnement, connu a priori.
De ce fait, l’étape d’agentification consiste à fournir aux agents une liste d’objectifs à atteindre
définissant leur parcours dans l’environnement simulé également divisé en RI correspondantes. Il est
à noter qu’un minimum de connaissance a priori sur l’environnement est nécessaire, a minima le plan
de l’espace à simuler (ex : magasin et rayonnages) .

Cette agentification accomplie, l’exécution de la simulation permet d’entrevoir la pertinence de
EM par rapport aux MMC dans leur mise en pratique. En effet, contrairement à EM, l’application des
MMC nécessite certaines opérations supplémentaires notamment sur le choix du meilleur compromis
concernant le paramétrage de ce modèle. Ce compromis, portant sur le nombre d’états cachés, est
choisi de façon expérimentale et dépend fortement de l’environnement concerné. Plus l’environnement
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est grand et riche, plus le nombre d’états cachés est important. Dans le cas d’un espace de vente,
dont l’environnement est imposant, la complexité du problème est beaucoup plus élevée.

Dans le quatrième chapitre, nous nous sommes concentrés davantage sur la simulation en termes
d’implémentation et de résultats. Nous avons exposé et justifié les différents choix entrepris, relatifs
à l’outil, les propriétés et l’architecture de la simulation. Nous avons ensuite défini le workflow lié à
notre méthodologie décrivant chaque module traité. L’exécution de la simulation a généré des agents
dont les comportements sont guidés par les listes de motivations apprises par EM ou par MMC. Nous
avons remarqué, au cours de l’exécution, que les comportements des agents sont beaucoup plus
réalistes et cohérents avec EM qu’avec les MMC. Lorsque les déplacements de la totalité des agents
engagés dans la simulation ont été accomplis, une carte de chaleur de l’environnement simulé a été
tracée. Ce résultat a permis de mettre en évidence les régions les plus visitées de l’environnement,
ainsi que les régions les plus inoccupées.

Ainsi, plusieurs cartes de chaleurs ont été obtenues dans différentes configurations : utilisation
d’EM par apprentissage de comportements, utilisation des MMC à différents nombres d’états cachés.
Chacune de ces cartes a été analysée et comparée par rapport à la carte de chaleur réelle en se basant
sur une métrique appropriée. Dans les deux cas (carte issue de EM ou MMC), nous avons montré en
utilisant cette métrique que les résultats sont suffisamment similaires à la réalité pour être validés.

Toutefois, contrairement aux cartes engendrées par les MMC, les cartes issues de EM apportent
une information intelligible permettant de discerner nettement l’occupation ou l’inoccupation des
différentes régions d’intérêt. Etant donné que nous envisageons d’appliquer notre méthodologie sur
un espace de vente, il nous semble plus adéquat d’employer la technique de EM. Avec l’information
que peut révéler cette dernière, dans un environnement assez large et complexe, on serait capable
de repérer les régions les plus fréquentées et les régions inexploitées. Ce qui pourrait permettre une
analyse plus fine de l’agencement de l’environnement.

Enfin, nous avons pratiqué une permutation de régions dans la simulation de l’environnement étu-
dié. Les comportements des agents étant affectés par cette modification, le comportement global
de la simulation, notamment la carte de chaleur résultante, s’est également vue évolué révélant une
nouvelle connaissance. Simuler de tels changements de l’environnement permet d’effectuer certaines
opérations difficilement réalisables dans le monde réel voir impossible. Supposons que nous cherchons
à évaluer plusieurs agencements d’un magasin de vente, il serait beaucoup plus plausible de consulter
la simulation du magasin, avec différentes configurations de l’environnement, que de déplacer à plu-
sieurs reprises les rayons réels. Ainsi, nous souhaitons transposer notre méthodologie sur un magasin
de vente réel dont le concept a été illustré à la fin du dernier chapitre.

Perspectives théoriques

L’étude menée, au cours de cette thèse, a introduit une méthodologie originale offrant un cer-
tain nombre de perspectives. Dans la mesure où, à notre connaissance, le domaine d’étude est peu
exploré, il est légitime de poursuivre dans cette voie et apporter des améliorations complémentaires.
Parmi les perspectives à envisager, nous citons :
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– Affiner les comportements des agents. Etant donné que nous nous basons uniquement sur
des comportements de déplacements pour l’identification de "modèles types", il serait intéres-
sant de s’appuyer également sur l’analyse des gestes. Ceci permettrait de mieux comprendre
l’intention des individus envers leur environnement. De plus, à partir des gestes, on est ca-
pable d’identifier certaines actions correspondant à certaines activités. Ainsi, ces identifications
reposeraient sur des structures de comportements-types plus fins permettant aux agents de
reproduire des comportements complets.

– Etablir des modèles de comportements plus fiables et consistants provenant de plusieurs sources
de données agrégées. Dans un magasin de vente, par exemple, il serait enrichissant de prendre
en considération, non seulement les données trajectoires des individus, mais également les don-
nées des tickets de caisses, les données RFID (radio-identification) lorsque celles-ci existent.
D’un point de vue plus général, supposons que nous disposions de trois sources de données, il
serait intéressant d’identifier des modèles de comportement à partir de l’ensemble des sources.
De cette manière, il y aurait une forte probabilité d’obtenir des comportements complets,
consistants et informatifs. L’agrégation des données, relatives à des entités mobiles (individus,
animaux ou autres) et provenant de différentes sources, peut se faire de deux façons différentes :

– La première façon de faire représenterait une sorte de classification hiérarchisée. Préci-
sément, il faudrait apprendre les modèles pour chaque source l’une indépendamment de
l’autre. Chaque individu est, ensuite, représenté par un vecteur de descripteurs formés à
partir d’une conjonction des degrés d’appartenance aux modèles de chaque source apprise.
Une classification sur l’ensemble des individus devra alors être effectuée afin d’obtenir les
groupes types de comportements pour les agents (voir figure 4.15).

Source 1 Source 2 Source 3 

Individu type 1 Individu type 2 Individu type 3 

C1S1 C2S1 C3S1 C1S2 C2S2 C1S3 C2S3 C3S3 

Individu 1 Individu 2 Individu 3 Individu n 

Figure 4.15 – Classification hiérarchique d’individus à partir de plusieurs sources de données
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– Inversement, la deuxième façon de faire est de créer d’emblée des vecteurs descripteurs,
correspondant à des individus observés, à partir des différentes sources selon une conjonc-
tion des données plus ou moins brutes. A partir de ces structures, il serait possible d’ap-
prendre, au moyen d’une classification, des modèles-types formant les comportements de
la population d’agents (voir figure 4.16).

Source 1 Source 2 Source 3 

Individu 1 Individu 2 Individu 3 Individu n 

Individu type 1 Individu type 2 Individu type 3 

Figure 4.16 – Conjonction et classification d’individus à partir de plusieurs sources de données

– Identifier et simuler des comportements de groupes. Plus précisément, il s’agirait de simuler
les interactions sociales. En effet, afin de mieux refléter la réalité, il serait intéressant de tenir
compte de l’aspect social et par conséquent les échanges entre les individus. Ainsi, il est né-
cessaire d’instaurer des mécanismes de communication entre les agents.

– Réaliser un traitement d’apprentissage adaptatif par rapport aux comportements des individus
afin de suivre leur évolution dans le temps. Il s’agit d’autoriser un processus d’enrichissement
incrémental des modèles disponibles, à partir de données recueillies in situ constituant la signa-
ture d’attitudes nouvelles qu’il sera alors possible de formaliser. La représentativité du système
multi-agents sera ainsi garantie par l’ajustement des motivations et des comportements. Ce qui
ramène à une agentification adaptable en fonction du temps. Dans un magasin de vente, par
exemple, l’intérêt d’un tel ajustement est de prendre en considération l’évolution de l’attitude
des consommateurs par rapport à la saisonnalité par exemple. Lorsqu’une saison comprend des
jours de fête ou une période des soldes, le comportement des consommateurs en est fortement
influencé, de par son attitude et ses objectifs d’achat.
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Perspectives applicatives

Après avoir élaboré et testé une méthodologie générale permettant l’apprentissage des compor-
tements de déplacement d’individus observés dans un environnement simple, il s’agit dorénavant
d’étendre le domaine applicatif et mettre en pratique cette démarche sur de vrais magasins de vente.

Il reste, toutefois, à automatiser entièrement la répartition de l’environnement, vu de dessus. Idéa-
lement, les effets de perspective et de distorsion dus aux angles de visée des caméras de surveillance
doivent être évités afin d’avoir une correspondance parfaite entre le simulé et le réel. Autrement, il
serait nécessaire de trouver une fonction générique permettant d’effectuer un changement de repère,
indépendamment de l’environnement étudié, ayant uniquement à disposition les propriétés de la ca-
méra utilisée. Ainsi, il est envisageable d’automatiser le découpage de l’environnement en régions
que ce soit sur la vue caméra ou la vue simulation.

Par ailleurs, il serait intéressant de peaufiner le comportement de déplacement des agents dans
la simulation. Considérer un environnement continu au lieu de discret permettrait d’apporter des
améliorations visuelles. Ainsi, les mouvements des agents auront une apparence beaucoup plus réaliste
et le rendu beaucoup plus esthétique.

D’autre part, la méthodologie mise en œuvre dans cette thèse pourra s’appliquer à l’extraction
de comportements dans un environnement non réel. Par exemple, les traces de navigation d’un
internaute dans un magasin virtuel sur un site de vente en ligne pourront permettre une identifica-
tion de son comportement (de déplacement virtuel) et le déclenchement de stratégies commerciales
personnalisées et adaptées.

D’autres types d’applications engageant des agents situés sont vraisemblablement traitables avec
notre méthodologie, notamment :

– La simulation de trafic routier où il s’agirait de reproduire des comportements de piétons à un
carrefour, par exemple, où l’extraction et l’apprentissage des déplacements entraineraient des
modèles de traversée.

– La simulation d’évacuation d’urgence d’un bâtiment ouvert au public : stade, salle de concert,
musée,... où il s’agirait de vérifier l’écoulement optimal de flux en fonction de sorties de secours.

– La simulation pour l’optimisation de visite : musée, château, où il s’agirait de trouver les par-
cours optimaux en fonction de différents critères : temps de présence minimal dans les salles,
listes d’oeuvres à voir absolument, ...

– La simulation "logistique" : parc d’attraction par exemple où il s’agirait d’évaluer l’impact de
l’ouverture ou de la fermeture d’une attraction sur les files d’attente des autres attractions, ...
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Annexe A

Proposition d’automatisation du
découpage de l’environnement

Le partitionnement de l’environnement en régions et sa labellisation ont été effectués, dans un
premier temps, manuellement (en prenant en compte certaines connaissances sur celui-ci). Comme
nous visons à automatiser autant que possible la conception de la simulation, nous avons étudié la
possibilité de faciliter cette étape liée au découpage de l’environnement d’étude.

Nous envisageons ici de réaliser ce découpage en nous basant exclusivement sur les données à
disposition, notamment les images capturées par la caméra et les trajectoires extraites de celles-
ci. D’un point de vue algorithmique, nous nous basons sur le principe de Voronoï [Fortune, 1987],
présenté brièvement ci-après.

Diagramme de Voronoï
Un diagramme de Voronoï, également appelé partition de Voronoï, est un type de partition d’un
espace euclidien. Soit E un espace euclidien et S un ensemble fini de n points de E appelés sites de
Voronoï. On appelle région de Voronoï ou cellule de Voronoï associée à un élément p de S l’ensemble
des points de E qui sont plus proches de p que de tous les autres éléments de S, la proximité
étant définie par une distance. Les régions de Voronoï formées sont des polytopes convexes, en tant
qu’intersections de demi-espaces. La figure A.1(a) représente le diagramme de Voronoï d’un ensemble
de 10 sites dans le plan, la distance utilisée étant la distance euclidienne.

Réduction du nombre de sites
L’approche proposée se base exclusivement sur les trajectoires, et plus précisément sur les trajectoires
moyennes obtenues par le clustering. Elle utilise un diagramme de Voronoï à partir des points de la
trajectoire moyenne de chaque cluster. Le nombre de régions dépend du nombre de clusters et de la
taille de chaque trajectoire moyenne. Ainsi, considérant 24 clusters et des trajectoires moyennes de
50 points, le nombre de régions est de 1200, ce qui est un découpage beaucoup trop fin. Il est donc
nécessaire de ré-échantillonner les trajectoires moyennes (figure A.1(b)) et de regrouper les points
de trajectoire proches (figure A.2). Pour chaque ensemble de points proches (i.e. dont les distances
deux à deux sont inférieures à un seuil donné), il est possible de remplacer ceux-ci par un nouveau
point : leur isobarycentre.
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(a) Diagramme de Voronoï d’un ensemble de
10 sites dans le plan, en distance euclidienne

(b) Les 24 trajectoires moyennes après le nouvel échantillonnage

Figure A.1 – Le principe de Voronoï

Ainsi, après interpolation linéaire sur les trajectoires moyennes de notre exemple, nous obtenons
188 points. Après fusion des points proches, nous passons de 188 points à 70 points ce qui dans
notre exemple est raisonnable au regard de la taille de l’environnement considéré.

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 
+ 

+ 
+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ + + + 
+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 
+ 

+ + 

+ + 

+ + 

Trajectoire 1 

Trajectoire 2 

Trajectoire 3 

Groupe de 
points à 

fusionner 

(a) Avant la fusion

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 
+ 

+ 
+ 

+ 

+ 

+ + + 
+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 
+ 

+ + 

+ + 

+ + 

Trajectoire 1 

Trajectoire 2 

Trajectoire 3 

Point créé par 
fusion 

+ 

+ 

+ 

+ 

+ 
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Figure A.2 – Exemple de fusion avec 3 trajectoires

Application du diagramme de Voronoï discret
Comme nous faisons abstraction du changement de repère permettant de passer en vue de dessus
pour la simulation, l’environnement utilisé est représenté par une grille de dimension proportionnelle
à celle de l’image, c’est-à-dire 57 cases en largeur et 42 en hauteur. Avec une grille de cette taille,
et 70 sites de Voronoï, l’erreur d’approximation du diagramme est faible. On obtient, au final, la
partition de l’espace représentée par la figure A.3.
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Figure A.3 – Partition de l’environnement utilisant le diagramme de Voronoï discret

Limitation par l’écart-type
Le diagramme de Voronoï crée une partition de l’ensemble de la zone de simulation. Cependant,
une partie non négligeable de l’environnement n’est absolument pas fréquentée, notamment les murs
visibles de part et d’autre du hall. Il n’est donc pas utile de partitionner ces régions, et l’absence
de sites dans ces régions crée un allongement sur les bords de l’image des régions de Voronoï en
périphérie.

Pour pallier ce problème, les zones sont bornées en utilisant les écarts-types associés à chaque site.
En effet, chaque site correspond à un point de la trajectoire moyenne de l’un des clusters, ou à la
fusion de plusieurs d’entre eux, et par conséquent deux écarts-types associés, l’un en abscisse, l’autre
en ordonnée. Si le site a été obtenu par fusion, les écarts-types sont la moyenne des écarts-type des
points fusionnés. Ainsi, on définit pour chaque site de coordonnées (x̄, ȳ) ayant pour écarts-types
associés σx en abscisse et σy en ordonnée, le rectangle limitant contenant l’ensemble des cases de
coordonnées (x, y) pour lesquelles on a :{

x̄− σx ≤ x ≤ x̄+ σx

ȳ − σy ≤ y ≤ ȳ + σy

Si on supprime des régions de Voronoï, précédemment créées, les cases de la grille qui n’appar-
tiennent pas au rectangle limitant correspondant, on réduit la taille des cellules en bord de mur. Nous
obtenons, au final, la partition de l’espace représentée par la figure A.3.

Malgré l’aspect constructif et automatique de la méthode présentée, on est, néanmoins, contraint
à considérer l’environnement sur le plan caméra. Le changement de repère vers le plan du sol n’a
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pas été réalisé car la caméra utilisée ne nous permet pas de le faire. En effet, en sélectionnant
plusieurs points dans la vue caméra et les points images dans la vue simulation, il est possible de
trouver la matrice de l’application qui transforme les points du repère caméra en des points dans le
repère simulation. Néanmoins, l’application linéaire obtenue par cette méthode possédait une erreur
beaucoup trop importante pour être exploitable.



Résumé : La conception d’outils de simulation capables de reproduire la dynamique et l’évolution
de phénomènes complexes réels est une tâche difficile. La modélisation de ces phénomènes par des
approches analytiques est souvent impossible, obligeant le concepteur à s’orienter vers des approches
comportementales.

Dans ce contexte, les simulations multi-agents représentent aujourd’hui une alternative crédible aux
simulations classiques. Elles restent cependant délicates à mettre en œuvre. En effet, le concepteur de la
simulation doit être capable de transcrire en comportement d’agents la dynamique du phénomène qu’il
observe. Cette étape requiert généralement les compétences d’un spécialiste possédant une certaine
expertise du phénomène à simuler.

Dans cette thèse, nous proposons une manière originale de traiter l’observation de comportements
réels à simuler, sans avoir recours à l’aide d’un expert. Il s’agit de s’appuyer sur des techniques d’ap-
prentissage non supervisé pour identifier et extraire des comportements et ainsi faciliter l’agentification
de la simulation.

Notre approche constitue, de ce fait, un pas vers la conception automatique de simulations multi-
agents reproduisant des phénomènes observables. Cette approche est motivée par un cadre applicatif
visant la simulation de comportements de clients à l’intérieur d’un espace de vente.

Mots clés : Simulation Multi-Agents, Fouille de données, Modélisation de comportements, Concep-
tion automatique d’agents, Techniques de segmentation, Modèles de Markov Cachés, techniques
d’Estimation-Maximisation, Agentification.

Abstract: The design of simulation tools, which are able to reproduce the dynamics and evolution
of complex real phenomena, is hard. Modeling these phenomena by analytical approaches is often
unsuitable, forcing the designer to turn towards behavioral approaches.

In this context, multi-agent simulations are now a credible alternative to the classical simulations.
However, they remain difficult to implement. In fact, the designer of the simulation must be able
to transcribe the dynamic of the phenomenon being observed in agents behavior. This step usually
requires the skills of a specialist with some expertise in the phenomenon to be simulated.

In this thesis, we propose a novel way to treat observing real behaviors to simulate, without
resorting to the help of an expert. It is relying on unsupervised learning techniques to identify and
extract behavior and facilitate the agentification.

Our approach is, therefore, a step towards the automatic design of multi-agent simulations re-
producing observable phenomena. This approach is motivated by an application context aiming the
simulation of customers behavior within a retail space.

Keywords: Multiagents Simulation, Data Mining, Behavior modelling, Automatic Agent Design,
Clustering technique, Hidden Markov Model, Estimation-Maximisation technics, Agentification.
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