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Résumé
Les modèles classiques de simulation micro-
scopique de trafic sont fondés sur une équation
gérant le suivi de véhicules et sur un algorithme
de changement de voie. Ce type de modélisation
montre de bons résultats en terme de propriétés
macroscopiques, mais ne permet pas de répli-
quer de façon précise les comportements indi-
viduels, ce qui limite la capacité des simula-
tions à expliquer et à prédire le comportement
des conducteurs. De façon à améliorer le réal-
isme des comportements individuels et collectifs
des agents, nous proposons d’intégrer la per-
ception des événements et le calcul des émotions
des agents dans le cadre de la logique floue. La
modélisation de la perception et de ses effets sur
les émotions grâce à un processus d’inférence
floue permet aux agents virtuels d’appréhender
de façon souple l’environnement et de choisir
des comportements non-normatifs. Nous mon-
trons comment différents types de règles floues,
peuvent être utilisées pour émuler les percep-
tions et émotions d’un conducteur, et leurs effets
sur le processus de décision.
Mots-clés : Modélisation à base d’agents, Rè-
gles floues, Perception, Simulation de trafic.

Abstract
Classical microscopic traffic simulation mod-
els are based on a car-following equation and
a lane-changing algorithm. This kind of mod-
elling shows good macroscopic properties, in
particular for road capacity analysis, but does
not replicate accurately individual behaviour.
Hence, there is a major drawback to use
these simulations to understand and predict the
drivers behaviours. In order to improve the re-
alism of agents’ individual and collective be-
haviour, we propose to integrate the perception
of events and the computation of agents emo-
tions in a fuzzy framework. The modelling of the
perception and of its effects on emotions through
fuzzy rules enables the agents to consider the

virtual environment properly and to choose non-
normative behaviours. We show how different
kinds of fuzzy rules, implicative and conjunctive,
can be used to emulate the driver’s emotions,
and their effects on the decision process.
Keywords : Agent-based modelling, Fuzzy
Rules, Perception, Traffic simulation.

1 Introduction

Pour la simulation de systèmes complexes, les
agents intelligents permettent de modéliser des
humains virtuels en représentant explicitement
leurs processus cognitifs. Cependant, ce proces-
sus est difficile à modéliser et doit être simpli-
fié en fonction du domaine d’application. Le
cycle de l’agent est traditionnellement décom-
posé en trois phases, perception / décision / ac-
tion. Dans cet article, nous nous intéressons plus
particulièrement à la première phase du proces-
sus, i.e. la perception. La qualité de la fonc-
tion de perception a un impact sur la qualité
de l’ensemble du processus de décision. Nous
proposons de lier la modélisation de la percep-
tion à celle de l’émotion, du fait des effets ré-
ciproques de ces deux phénomènes [9] : les per-
cepts modifient l’état émotionnel des agents, et
l’état émotionnel des agents modifie la façon
dont les agents perçoivent leur situation. La lit-
térature dans le domaine de la psychologie sur
les liens entre personnalité et émotion est abon-
dante, mais l’adaptation de ces modèles en une
architecture agent n’est pas directe du fait d’un
manque de spécification formelle [18].

L’utilisation de la simulation s’est généralisée
dans un certain nombre de domaines liés au
trafic : comprendre le système de trafic, prédire
l’état futur du réseau et évaluer a priori les mod-
ifications de l’infrastructure ou des systèmes
embarqués. Les modèles de simulation de trafic
microscopiques sont généralement dérivés des
travaux de Gipps [7]. Celui-ci propose une équa-



tion de suivi de véhicule, à laquelle a été en-
suite ajouté un algorithme de changement de
voie [8]. Braskstone et McDonald [3] proposent
une état de l’art de ce type de modèles. Même
si ces modèles traitent individuellement chaque
véhicule, ils ne sont pas agent au sens strict car
les véhicules ne sont pas autonomes, mais des
entités réactives et calculées de façon central-
isée. Historiquement, la simulation de trafic a
été utilisée pour répliquer et prédire la capacité
des routes (densité/vitesse). C’est pourquoi leur
validation se fonde en général sur des quantités
macroscopiques émergentes et non sur la vali-
dation des comportements individuels. La seule
propriété généralement recherchée d’un point
de vue microscopique est l’apparition et la prop-
agation de vagues de stop and go lorsque le
trafic est dense (par exemple [19]). Ce type de
modélisation n’a pas pour objectif de répliquer
de façon détaillée les comportements individu-
els dans leur diversité. Le problème principal est
alors l’utilisation de ces simulations pour com-
prendre et prédire les comportements des con-
ducteurs. En particulier de nombreux comporte-
ments non-normatifs sont observés en situation
réelle [1], mais ne peuvent pas être reproduits en
utilisant les outils de simulation classiques.

Dans cet article, nous approfondissons l’ap-
proche présentée dans [11]. Le manque de spé-
cification formelle évoqué quant à la modéli-
sation des émotions est également vrai dans
la littérature en psychologie de la conduite, ce
qui explique qu’un faible nombre de modèles
de trafic s’appuie dessus. Le modèle Archisim
[4] est fondé sur des règles de comportement,
mais la modélisation de la perception est som-
maire (chaque agent perçoit chaque véhicule
présent dans un périmètre donné). Or, les con-
ducteurs ont des capacités de perception lim-
itées et raisonnent donc sur des données im-
précises, incomplètes ou bruitées. Pour simuler
ces imprécisions, nous proposons de modéliser
la perception avec des règles floues. Ce mod-
èle utilise également des règles floues pour cal-
culer la désirabilité des événements pour chaque
agent. La désirabilité d’un événement corre-
spond à son intérêt pour l’agent en fonction de
ses buts. Par exemple, la désirabilité de l’événe-
ment "accident" est très négative, considérant
un objectif d’intégrité. La logique floue permet
d’utiliser des descriptions quantitatives et quali-
tatives dans un langage expressif plus proche du
langage naturel dans lequel sont exprimées les
observations des psychologues de la conduite.

Dans la section 2, nous motivons notre approche

à base de règles floues pour inclure les émo-
tions dans le processus de perception des agents
conducteurs. Dans la section 3, nous présentons
une architecture agent générique et spécifions
les trois modules relatifs à la perception, à la
désirabilité et aux émotions. Ces trois modules
sont illustrés avec un scénario de conduite en
section 4. Finalement, nous concluons et don-
nons quelques perspectives en section 5.

2 Motivation

Les êtres humains doivent souvent faire face à
des concepts imprécis. Partant de cette obser-
vation, L. A. Zadeh a développé la théorie des
ensembles flous qui généralise la théorie clas-
sique des ensembles pour inclure la notion d’ap-
partenance partielle [22]. Dans cette théorie, le
degré d’appartenance d’un objet à un ensemble
flou est un nombre réel compris entre 0 et 1. Un
ensemble flou est caractérisé par une fonction
d’appartenance dans l’univers d’intérêt. Une rè-
gle floue est définie comme “Si x est A et y
est B et . . . alors z est O”, où A, B et O
sont des ensembles flous. Par exemple, la rè-
gle floue “Si le feu est rouge et si ma vitesse
est élevée et si le feu est proche alors je freine
fort.” utilise les concepts “vitesse élevée“, ”feu
proche“ et ”freiner fort“ qui sont représentés
par des ensembles flous. La conclusion est cal-
culée en fonction du degré de déclenchement
des précurseurs de la règle. L’utilisation de la
logique floue permet d’utiliser des descriptions
quantitatives et qualitatives dans un langage ex-
pressif.

Un certain nombre de travaux ont tenté d’in-
troduire des processus de décision complexes
dans la simulation de trafic. Certains d’entre
eux utilisent des systèmes à base de logique
floue. Dans [21], la totalité du modèle de com-
portement est conduit par un ensemble de rè-
gles floues, de façon à obtenir un comporte-
ment moins normatif que dans les simulateurs
classiques. Cependant, l’approche est purement
comportementaliste, puisque l’ensemble du pro-
cessus de décision est remplacé par un système
de règles dont les entrées sont les percepts et les
sorties les actions. Peeta et al. [16] proposent
une approche fondée sur la logique floue pour
déterminer le niveau d’inconfort des conduc-
teurs de véhicules légers en fonction du con-
texte de conduite (notamment les poids-lourds).
Ce niveau d’inconfort est ensuite utilisé comme
modificateur du comportement des conducteurs.
Dans [15], un modèle de contagion d’émotions
pour la simulation de trafic est proposé. Les



agents adoptent un style de conduite en fonction
de leurs émotions. Le modèle de contagion émo-
tionnelle et les inter-relations entre émotions
sont détaillées, mais les auteurs n’explicitent
pas la façon dont les événements du contexte
provoquent des émotions au sein des agents.

Dans la littérature, il n’existe pas de définition
standard pour les émotions. Dans nos travaux,
nous utilisons une représentation des émotions
basée sur les événements avec le modèle OCC
[14]. Le modèle OCC est un modèle d’évalua-
tion cognitive des émotions développé par des
psycho-cogniticiens. Il définit les émotions et
leur calcul en fonction de la nature des événe-
ments perçus et de l’état des agents, par ex-
emple l’atteinte d’un but provoquant la joie ou
la perception d’un objet inspirant le dégoût.
Pour modéliser l’impact des émotions dans le
processus cognitif des agents, nous représen-
tons la désirabilité des événements par des en-
sembles flous, comme dans le modèle FLAME
[6]. Cependant, le modèle FLAME n’a été ap-
pliqué que dans un cas simple (la modélisation
du comportement d’un animal de compagnie).
Dans notre modèle, nous souhaitons représen-
ter le comportement humain dans des situations
complexes. Pour cela, nous utilisons un premier
ensemble de règles pour déterminer le degré
de perception des événements. Lorsque l’occur-
rence de l’événement est validée, nous utilisons
un mécanisme similaire à celui de FLAME,
mais prenant en entrée la sortie floue du premier
ensemble de règles.

Dans le cadre des règles floues, d’après la ty-
pologie proposée par Dubois [5], il y a deux
types de règles : conjonctives et implicatives.
Dans notre modèle, nous avons choisi d’utiliser
les deux types de règles en fonction du type de
connaissance manipulé. Nous montrons dans la
suite que les règles conjonctives sont pertinentes
pour l’évaluation des événements et que les rè-
gles implicatives sont pertinentes pour le calcul
de désirabilité.

3 Perception et calcul d’émotions
pour des agents cognitifs

Notre objectif consiste à proposer des mod-
ules pour des agents cognitifs intentionnels.
Nos modules se veulent génériques et adapta-
bles pour des agents cognitifs avec une mod-
élisation explicite des intentions. Pour la mod-
élisation cognitive, l’architecture BDI [17] est
souvent utilisée pour sa représentation modu-
laire du raisonnement de l’agent. Des exten-

FIGURE 1 – Modules de calcul d’événements
et d’émotions au sein d’une architecture d’agent
cognitif.

sions du modèle ont été produites pour prendre
en compte les émotions, par exemple [9], mais
les auteurs donnent la structure du modèle et
non la façon dont les émotions sont calculées.
Notre proposition permet donc de compléter ces
travaux.

Les modules proposés sont (i) une évaluation
des événements basée sur les perceptions des
agents, (ii) une évaluation de la désirabilité des
événements en fonction des événements perçus
et des buts de l’agent considéré, et (iii) une
mise à jour des émotions basée sur la désirabil-
ité calculée, les événements perçus et le modèle
OCC. La Figure 1 schématise l’imbrication de
nos modules au sein d’une architecture agent.

Le processus de calcul de l’émotion est une
séquence : d’abord, les événements sont perçus
et calculés grâce à des règles conjonctives, puis
la sortie floue de ce système est de nouveau util-
isée comme une entrée permettant de calculer
la désirabilité de l’événement grâce à des rè-
gles implicatives. Un niveau de désirabilité est
obtenu pour chaque événement et nous permet
de calculer les émotions de l’agent. Les trois
modules sont détaillés dans les sections suiv-
antes et la section 4 illustrera le processus sur
l’exemple d’un agent conducteur.

3.1 Règles conjonctives floues pour la per-
ception des événements

Pour savoir si un événement se produit, nous
utilisons les percepts des agents. Chaque événe-



ment est déduit de plusieurs faits perçus par l’a-
gent. La sortie sur la Figure 2 représente la pos-
sibilité de l’occurrence de chaque événement.

0−1 1

1

0

Pas sûre Presque sûre Sûre

Occurence de l’événement

FIGURE 2 – Ensembles flous pour l’occurrence
des événements.

Le calcul des événements est basé sur les faits
observés. Dans ce cas, les données utilisées en
entrée -les percepts de l’agent- peuvent être as-
similées à des exemples observés et nous pou-
vons donc les représenter par des règles con-
jonctives [20].

Si l’on considère la signification réelle des rè-
gles conjonctives (conjonction d’entrées avec
une sortie), nous pouvons écrire ces règles sans
la notion d’inférence si-alors (implication) :

Quand X est A1, Z est O1 est observé

Avec les règles conjonctives, la sortie calculée
O′ s’écrit :

O′ = A′o
n∪

k=1

(Ak ∧Ok) (1)

avec A′ le fait d’entrée (qui tient compte de l’im-
précision de la perception),

∪
l’union, ∧ la con-

jonction et o la composition sup−⊤. La t-norme
⊤ détermine l’implication utilisée. ⊤ est une
norme triangulaire [12] fonction de [0, 1]× [0, 1]
dans [0, 1] définie ainsi :
– commutative : x⊤y = y⊤x
– associative : (x⊤y)⊤z = x⊤(y⊤z)
– monotone : a⊤b ≤ c⊤b si a ≤ c et b ≤ d
– 1 est un élément neutre : 1⊤x = x
– 0 est un élément absorbant : 0⊤x = 0
Par exemple, le minimum et le produit sont des
t-normes.

Nous utilisons des règles floues pour calculer la
désirabilité en fonction des événements. Dans
ce contexte, les événements sont évalués en
fonction des faits perçus par l’agent.

L’évaluation de l’occurrence d’un événement se
fait par des règles qui tiennent compte de l’im-
portance de chaque fait Fi pour chaque événe-
ment E :

– Quand le fait F1 est Important et le fait F2

est Important et . . ., l’événement E se pro-
duit.

– Quand le fait F1 est Important et le fait F2

est NonImportant et . . ., l’événement E ne
se produit pas.

– . . .
Ces règles doivent être considérées comme une
correspondance entre des événements et des
faits. À partir de plusieurs faits, on déduit un
événement particulier. L’occurrence d’événe-
ments est notée entre −1 et 1. A −1, l’agent
estime que l’événement n’a pas eu lieu, et à 1
que l’événement s’est produit. Entre ces valeurs,
la possibilité d’occurrence de l’événement aug-
mente. Même lorsque l’ensemble de règles est
commun à tous les agents, la perception d’un
événement est différente pour chaque agent, car
elle dépend des faits perçus par chaque agent,
qui dépend entre autre de leur champ de vision
et de leur attention.

3.2 Règles implicatives floues pour la désir-
abilité

A partir de la sortie inférée par les règles con-
jonctives, l’agent sait si un événement se pro-
duit. Nous calculons alors sa désirabilité en
prenant en compte l’impact de cet événement
et l’importance des objectifs liés à cet événe-
ment. Nous utilisons pour cela des règles im-
plicatives floues pour calculer la désirabilité des
événements. Comme nous représentons le pro-
cessus cognitif de chaque agent, nous avons
choisi d’utiliser des règles implicatives. Le pro-
cessus cognitif est alors assimilé à un modèle
formel, puisque les modèles formels sont des
restrictions sur les mondes possibles. En effet,
la connaissance cognitive n’est pas une mise en
correspondance entre l’entrée et la sortie, elle
relie directement la connaissance personnelle
de chaque agent à l’environnement. L’utilisa-
tion des règles implicatives floues est plus ap-
propriée compte tenu de la partition de sortie de
la Figure 3 [10].

Les règles implicatives floues en une dimension
peuvent être exprimées comme suit :

Si X est A1 alors Z est O1

Avec des règles implicatives, la sortie O′ est
donnée par :

O′ = A′o

n∩
k=1

(Ak → Ok) (2)
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FIGURE 3 – Ensembles flous pour la désirabilité
des événements.

Les opérateurs de conjonction et d’implication
peuvent être choisis indépendamment.

En présence d’un fait approché A′ et de l’impli-
cation A → O, O′ se calcule ainsi :

µO′(v) = sup
u∈U

µA′(u)⊤(µA(u) → µO(w)) (3)

où µA(x) est la fonction d’appartenance de
l’ensemble flou A. Une fonction d’appartenance
définit en chaque point de l’univers la valeur
d’appartenance de u sur l’univers U à l’ensem-
ble flou A. La composition sup−⊤ est souvent
notée o. u et v représentent des valeurs d’entrée
de la règle floue sur les univers U et V , et w la
valeur de sortie sur l’univers W .

Adaptées au calcul de la désirabilité des événe-
ments en fonction des buts, les règles floues ont
alors la forme suivante :
Si Occurrence_Evt(E) est A1,
et Impact(G1, E) est B1, et Impact(G2, E) est
B2, et . . .,
et Importance(G1) est C1, et Importance(G2)
est C2, et . . .,
Alors Desirabilite(E) est O

où Gl sont les buts, et Ai, Bj , Ck et
O sont des ensembles flous. La désirabil-
ité dépend donc du fait que l’événement se
soit produit (Occurrence_Evt(E)), de l’im-
pact Impact(Gi, E) de cet événement sur les
buts de l’agent et est pondéré par l’importance
Importance(Gi) de chacun des buts considérés
par l’agent.

3.3 Calcul des émotions

Le modèle OCC [14] est notre base pour le cal-
cul des émotions. Nous utilisons la désirabilité
des événements afin de calculer les émotions, en
lien avec OCC où les émotions sont basées sur
la notion d’événement désirable ou indésirable,
comme décrit dans le Tableau 1. Les événe-
ments désirables conduisent à la joie, l’espoir,

la satisfaction ou la déception. Les événements
indésirables conduisent à la détresse, la peur,
la peur-confirmée ou le soulagement. En plus
de la désirabilité, la probabilité d’occurrence de
l’événement est utilisée. Le Tableau 1 résume
également le calcul pratique des 8 émotions de
base, sur un mode similaire à FLAME. La prob-
abilité P (e) est basée sur la probabilité d’ap-
parition d’un événement e et peut être différente
pour chaque agent selon leur personnalité (par
exemple pessimiste ou optimiste).

Dans notre simulation, nous décidons de cal-
culer P (e) pour chaque agent. Plus un événe-
ment se produit, plus il est susceptible de se re-
produire. Au début de la simulation, la proba-
bilité d’un événement est de 0 et plus cet événe-
ment se produit et est perçu de façon répétée par
un agent, plus cette probabilité augmente, sinon
elle décroît progressivement.

4 Illustration

Dans ce qui suit, nous illustrons les étapes et les
calculs de notre modèle avec un exemple d’a-
gent conducteur. Un agent représente un cou-
ple conducteur/véhicule et son but est d’ac-
complir un voyage d’une origine à une desti-
nation. Les agents circulent sur un réseau, et
ont trois niveaux de prise de décision [13] :
stratégique (planification), tactique (choix de
la voie, accélération) et opérationnel (psycho-
moteur). Dans cet article, nous étudions la per-
ception et son impact sur le plan tactique, i.e. les
décisions à court terme.

La situation initiale du scénario est la suivante :
un agent conducteur se rend à son travail. Son
but est d’arriver à l’heure, mais la route est en-
combrée. Il a deux choix : tenter de sortir de
l’autoroute à la sortie suivante, ou rester dans
sa file. En outre, il a la possibilité (non régle-
mentaire) d’utiliser la bande d’arrêt d’urgence
pour se rendre à la sortie plus rapidement. Nous
montrons dans les sections suivantes comment
les règles floues vont aider à modéliser sa per-
ception et son processus de décision.

Perception des événements

La perception des agents tient compte de leur
vision directe et des rétroviseurs. Dans cet arti-
cle, nous ne séparons pas les différents types de
signaux 1 que l’agent peut percevoir.

1. Principalement image et son.



Émotion Règle Formule de calcul
Joie Occurrence d’un événement désirable Si Des(e) > 0 alors Ejoie = Des(e)

Détresse Occurrence d’un événement indésirable Si Des(e) < 0 alors EDtresse = |Des(e)|
Espoir En attente d’un événement désirable Si Des(e) > 0 alors EEspoir = Des(e) ∗ P (e)
Peur En attente d’un événement indésirable Si Des(e) < 0 alors EPeur = |Des(e) ∗ P (e)|

Satisfaction En état d’Espoir : un événement désirable se
produit

Si EEspoir & occur(e) alors ESatisfaction =
EEspoir

Peur-confirmée En état de Peur : un événement indésirable se
produit

Si EPeur & occur(e) alors EPeur−confirme =
EPeur

Déception En état d’Espoir : un événement désirable ne se
produit pas

Si EEspoir & non_occur(e) alors EDception =
EEspoir

Soulagement En état de Peur : un événement indésirable ne se
produit pas

Si EPeur & non_occur(e) alors
ESoulagement = EPeur

avec Des(e) la désirabilité de l’événement e et Ei l’émotion i.

TABLE 1 – Description et calcul des émotions selon le modèle OCC
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FIGURE 4 – Ensembles flous pour la vitesse
moyenne, avec 120km/h comme vitesse cible.

Dans notre scénario, l’événement "temps de tra-
jet supplémentaire", qui signifie que l’agent va
subir un retard dans le franchissement de sa sec-
tion courante, est fondé sur trois critères :
– La vitesse moyenne des véhicules. Sous 70%

de la vitesse désirée du véhicule 2, elle est
considérée comme faible, et au dessus de 95%
elle est considérée comme normale.

– Le nombre de véhicules dans la zone de per-
ception. Au dessus d’un seuil, la vitesse en
fonction du nombre de véhicules diminue
rapidement [7]. Par conséquent, sous 30
véhicules, ce nombre est considéré comme
faible, et au dessus de 60, il est considéré
comme important.

– Le pourcentage de camions. Sous 5%, il est
considéré comme faible, et au dessus de 20%,
il est élevé.

En accord avec des experts du domaine routier,
nous avons déterminés les ensembles flous pour
la perception de la vitesse moyenne (Figure 4),
pour le nombre de véhicules (Figure 5) et pour
le pourcentage de camions (Figure 6).

Pour l’événement "temps de trajet supplémen-
2. La vitesse désirée est un paramètre du conducteur, qui représente

la vitesse que l’agent atteindrait en l’absence d’autres véhicules sur la
route.
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FIGURE 5 – Ensembles flous pour le nombre de
véhicules.
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FIGURE 6 – Ensembles flous pour le pourcent-
age de camions.

taire", nous utilisons l’ensemble de règles décrit
dans le Tableau 2. Ces règles sont conçues
de la façon suivante : il y a 6 règles. Le
paramètre prépondérant est la vitesse moyenne.
Si la vitesse moyenne est normale, l’événement
ne se produit pas (règle 1). Si la vitesse moyenne
est faible, on considère le nombre de véhicules
et le pourcentage de camions (règles 2 à 6). Plus
le nombre de véhicules est important, et plus
le pourcentage de camions est important, plus
l’événement "temps de trajet supplémentaire" a
de chance de se produire.

Aucun des trois paramètres seuls ne mène
à un temps de trajet supplémentaire. Le



paramètre “nombre de véhicules” est objectif,
mais la “vitesse moyenne” et le “pourcentage
de camions” peuvent être impacté par le pre-
mier paramètre : un agent situé dans une circu-
lation dense a tendance à percevoir une vitesse
moyenne plus lente, et les camions agissent
comme des éléments perturbateurs. De plus,
si les véhicules se déplacent lentement, ils ne
seront pas aisément dépassés, créant ainsi des
goulots d’étranglement dynamiques.

Quand et et Alors
Vitesse
moyenne
est

Nombre
véhicules
est

% de
camions
est

Occurrence
de l’événe-
ment est

1 normale pas sûre
2 faible normal presque sûre
3 faible important faible presque sûre
4 faible important forte sûre
5 faible faible faible pas sûre
6 faible faible forte presque sûre

TABLE 2 – Règles floues pour le calcul de l’oc-
currence de l’événement "temps de trajet sup-
plémentaire"

Nous considérons deux situations différentes
afin d’illustrer le calcul des émotions.

Cas 1 : Trafic de forte densité. Dans cette situa-
tion, la vitesse moyenne est de 85km/h, le nom-
bre de véhicules est d’environ 70 et le pourcent-
age de camions est autour de 15 (voir C1 sur
les Figures 4, 5 et 6). La vitesse du conduc-
teur est vérifiée sur le compteur. Cette informa-
tion est donc considérée comme une informa-
tion précise (non floue). Le nombre de véhicules
et le pourcentage de camions sont des estima-
tions. Ceci est illustré par les Figures 5 et 6 :
l’entrée est un ensemble triangulaire flou, ce qui
représente le fait que l’agent peut sous-estimer
ou surestimer les valeurs réelles. Il montre l’im-
précision de la perception de l’agent.

Avec ces entrées, les règles 3 et 4 sont dé-
clenchées (Tableau 2) et la sortie inférée est
montrée dans la figure 7. Elle représente l’oc-
currence sûre de l’événement "temps de tra-
jet supplémentaire". Cette sortie floue peut être
utilisée directement comme entrée du système
de règles suivant ou défuzzifiée afin de donner
une valeur unique. Nous choisissons la première
option afin de conserver la totalité de l’informa-
tion et de la propager dans les calculs suivants.

Cas 2 : Trafic de faible densité. Dans cette situ-
ation, la vitesse moyenne du conducteur est de
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FIGURE 7 – Cas 1 - Sortie de l’occurrence de
l’événement

120 km/h, le nombre de véhicules est d’environ
50 et le pourcentage de poids lourds est d’envi-
ron 25 (voir C2 sur les Figures 4, 5 et 6). Dans ce
cas, seule la règle 1 est déclenchée (Tableau 2)
et la Figure 8 montre la sortie inférée à partir de
ces entrées. Malgré le fort pourcentage de poids
lourds, la situation ne risque pas de générer de
retard.
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FIGURE 8 – Cas 2 - Sortie de l’occurrence de
l’événement

Calcul de la désirabilité

Une fois qu’un événement est évalué, nous util-
isons les règles présentées dans le Tableau 3.
Si l’occurrence de l’événement n’est pas sûre et
que l’événement n’a pas d’impact sur l’objectif,
alors il est considéré comme neutre. Si l’événe-
ment est certain, alors il influence la désirabil-
ité de l’objectif. Si l’occurrence de l’événement
est possible, alors la désirabilité dépend de l’im-
portance de l’impact de l’événement sur le but.
Lors de la modélisation, pour chaque but, il
faut estimer l’impact d’un événement sur ce but.
Par exemple, l’événement “brouillard” impacte
le but “conduire prudemment”. Elle permet de
faire le lien entre les buts des agents et les événe-
ments détectés dans la simulation. De plus, un
agent associe à chacun de ses buts une impor-
tance en fonction de sa personnalité. Dans notre
illustration, celles-ci sont initialisées au début
de la simulation.

Dans notre scénario, l’événement "temps de
trajet supplémentaire" a un impact sur le but



Si et et Alors
Occurrence
(Evt) est

Impact
(But,Evt)
est

Importance
(Evt) est

Désirabilité
(Evt) est

1 Pas Sûre Neutre
2 Pas

d’Impact
Neutre

3 Presque
Sûre

Négatif Importante Négative

4 Presque
Sûre

Négatif Pas
Importante

Neutre

5 Presque
Sûre

Positif Importante Positive

6 Presque
Sûre

Positif Pas
Importante

Neutre

7 Sûre Négatif Négative
8 Sûre Positif Positive

TABLE 3 – Règles floues pour l’évaluation de
la désirabilité de l’événement "temps de trajet
supplémentaire".

"être à l’heure" de l’agent. Ainsi, la règle suiv-
ante (règle 7) peut être appliquée :
Si OccurrenceEvt(temps_trajet_sup) est Sure
et Impact(a_l_heure, temps_trajet_sup) est Negatif
Alors Desirabilite(temps_trajet_sup) est Negative.

Si l’agent a d’autres objectifs, par exemple
"conduire prudemment", mais que ses objectifs
ne sont pas impactés par l’événement, alors la
règle (règle 2) sera :
Si Impact(conduite_prudente, temps_trajet_sup)
· est PasImpact,
Alors Desirabilite(temps_trajet_sup) est Neutre

Grâce à ce type de règles, la désirabilité de
chaque événement peut être calculée, en fonc-
tion des objectifs courants de l’agent. Une fois
que la désirabilité liée à chaque événement est
calculée, nous pouvons en déduire une désir-
abilité globale pour chacun des buts liés.

Cas 1 : Trafic de forte densité. Dans cette situ-
ation, la sortie floue inférée dans la Figure 7
devient l’entrée de la règle donnée en Table 3.
L’impact de l’événement est donné en Figure 9
et l’importance de l’événement en Figure 10.
Puisque l’agent souhaite arriver à l’heure, l’im-
pact de l’événement est négatif, et l’événement
est important.

Dans ces conditions, les règles 3 et 7 sont dé-
clenchées (table 3), ce qui mène à une désir-
abilité négative en sortie : −0.75 après défuzzi-
fication par moyenne des maxima (Figure 11),
moins coûteuse que la méthode par centre de
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FIGURE 9 – Ensembles flous pour l’impact des
événements.
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FIGURE 10 – Ensembles flous pour l’impor-
tance des événements.

gravité. L’implication choisie ici pour le cal-
cul des règles implicatives est l’implication de
Gödel car celle-ci est un bon compromis entre
l’implication de Rescher-Gaines (plus stricte)
et l’implication de Goguen (plus graduelle et
moins discriminante).

������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������

������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������
������������������������

������������

0 1

1

0

Positive

−1

0.8

−0.75

Négative Neutre

Desirabilité

FIGURE 11 – Cas 1 : Sortie calculée pour la
désirabilité.

Cas 2 : Trafic de faible densité. Dans ce cas,
l’événement "temps de trajet supplémentaire"
n’est pas sûr. En conséquence, seule la règle 1
(table 3) est déclenchée. Cette règle produit une
désirabilité neutre (figure 12).

Calcul des émotions

Le calcul des émotions suit les règles données
dans la table 1.
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FIGURE 12 – Cas 2 : Sortie calculée pour la
désirabilité.

Cas 1 : Trafic de forte densité. L’agent a perçu
l’événement "temps de trajet supplémentaire"
comme sûr à un degré de 0.8. L’événement a
une désirabilité négative quant à son but d’ "ar-
river à l’heure" (-0.75). Du fait de ce but et de
l’impact de l’événement sur celui-ci, la désir-
abilité négative génère les émotions suivantes :
Detresse = |desirabilite(temps_trajet_sup)| = 0.75
Peur = |desirabilite(temps_trajet_sup)|∗
· Proba(temps_trajet_sup) = 0.6

Le calcul de la peur prend en compte la désir-
abilité et la probabilité de l’événement, et aug-
mente avec le temps tant que l’événement est
perçu. Si celui-ci ne disparaît pas, la probabil-
ité va augmenter jusqu’à une valeur 1, suite à un
processus graduel. Nous pouvons noter que la
détresse est plus importante au début de la per-
ception de l’événement, puis qu’elle cède le pas
à la peur au fur et à mesure de la confirmation
de l’événement.

Nous avons vu que l’agent peut choisir de
changer de voie. Puisque la situation est aussi
congestionnée sur la voie de gauche, ses deux
options sont (i) de rester dans la file ou (ii) d’u-
tiliser la bande d’arrêt d’urgence jusqu’à la sor-
tie de l’autoroute. L’agent ressent de la détresse
et de la peur de ne pas arriver à l’heure, et
l’action alternative (ii) est le seul moyen de ne
pas arriver en retard. L’agent choisit donc d’em-
prunter la bande d’arrêt d’urgence. Après avoir
choisi son intention, l’agent met à nouveau à
jour ses émotions. Ici, la désirabilité d’utiliser la
bande d’arrêt d’urgence est haute, puisqu’il a un
impact positif sur l’objectif "arriver à l’heure".
Cependant, lors de la mise à jour des émotions,
deux nouvelles émotions sont modifiées : l’e-
spoir, qui est évalué comme la désirabilité ("util-
isation de la bande d’arrêt d’urgence") et la
honte. La honte est une émotion secondaire is-
sue d’une action de l’agent désapprouvée selon
les standards internes ou sociaux. En fonction
des caractéristiques de personnalité de l’agent,
celui-ci doit alors soit reconsidérer son choix
(agent normatif), ou le conserver.

Cas 2 : Trafic de faible densité. La désirabilité
étant neutre, les émotions de l’agent le sont
aussi (0). Il conserve donc le même comporte-
ment tactique dans le trafic jusqu’à ce que la sit-
uation évolue.

5 Conclusion

La simulation du comportement humain, et en
particulier de situations de conduite complexes,
nécessite la prise en compte de la perception et
des émotions de façon à obtenir un comporte-
ment contextuel plausible. L’intérêt des mod-
èles cognitifs à base de règles floues est que les
comportements et enchaînements d’actions sont
explicables à partir de règles d’experts du do-
maine, et que la transition entre règles est pro-
gressive. Nous avons proposé trois modules :
un module de perception, un module de calcul
de la désirabilité de l’événement et un module
de calcul des émotions. Ces modules utilisent
deux ensembles distincts de règles floues, rela-
tives à deux types d’information différents. Une
originalité de ce travail est d’évaluer l’occur-
rence des événements à l’aide d’une formalisa-
tion à base d’exemples via des règles conjonc-
tives, et la désirabilité de de ces événements à
l’aide d’une formalisation à base de modèle via
des règles implicatives. Ensuite, en fonction de
ces calculs et du modèle OCC, il est possible
de calculer les émotions des agents. Ceci permet
de modéliser de façon plus flexible chaque étape
de la perception du processus de décision, ce qui
s’applique naturellement à une modélisation mi-
croscopique du trafic fondé sur la littérature en
psychologie de la conduite.

Ce travail ouvre plusieurs perspectives. Tout
d’abord, nous souhaitons réaliser une compara-
ison de notre système basé sur des règles floues
à des systèmes prenant en compte les émotions
afin de quantifier l’apport de cette démarche.
Ensuite, dans la version actuelle du modèle, tous
les agents partagent le même ensemble de rè-
gles, lesquelles sont activées selon le contexte et
les paramètres des agents. De façon à améliorer
la diversité des comportements simulés, il serait
intéressant de considérer des ensembles de rè-
gles différents prenant en compte les caractéris-
tiques de l’agent, telles que l’age ou le sexe du
conducteur. Une autre piste à explorer serait de
relier explicitement les règles aux personnalités
des agents en se basant sur [2]. Enfin, il serait in-
téressant d’étudier l’influence des émotions sur
les perceptions. L’utilisation d’émotions comme
paramètres des systèmes de règles floues permet
une rétroaction, par la modification de la percep-



tion des événements, qui se répercute ensuite sur
le calcul de désirabilité et les émotions.
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