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Résumé
Les problèmes d’allocation sont d’importance
majeure dans la gestion des systèmes de trans-
port à la demande (ODT). Ils ont été étudiés pen-
dant des décennies, et diverses solutions ont été
proposées. Les approches de résolution peuvent
être classées en deux catégories : centralisées
et décentralisées. Dans la pratique, chacune a
ses avantages et désavantages. Dans ce tra-
vail, nous visons à fournir un modèle géné-
rique pour le problème du transport à la de-
mande en ligne avec des véhicules autonomes
et un modèle multi-agents dédié à l’allocation
des ressources et à la planification d’une flotte
de véhicules. Ce dernier considère des véhicules
autonomes qui communiquent dans un réseau
inter-véhiculaire pour satisfaire les demandes
de course dans un système ODT. Nous évaluons
la généricité de ce modèle en appliquant plu-
sieurs approches d’allocation (programmation
mathématique, heuristique gloutonne, optimisa-
tion par contraintes distribuées et enchères) et
comparons leurs performances sur des scéna-
rios synthétiques générés à partir de données
réelles.
Mots-clés : Transport à la demande, véhicules
autonomes, modèle agent

Abstract
Allocation problems are major issues in ma-
naging On-Demand Transport (ODT) systems.
They have been studied for decades, and a
variety of solutions were proposed. The Ap-
proaches to these problems can be classified as
centralized and decentralized. Each has its pros
and cons in practice. In this work, we aim to pro-
vide a generic model for the problem of online
on-demand transport with autonomous vehicles
and a multi-agent model dedicated to resource
allocation and scheduling in vehicle fleets. This

1. Version étendue du papier court AAMAS [2]

model considers autonomous vehicles that com-
municate via an inter-vehicular network satisfy
trip requests in an online ODT system. We vali-
date this model’s genericity by applying several
allocation approaches (mathematical program-
ming, greedy heuristic, distributed constraint op-
timization, and auctions) and compare their per-
formance on synthetic scenarios in a real-world
city map.
Keywords: On-demand transport, autonomous
vehicles, agent model

1 Introduction

Un véhicule autonome (AV) est un véhicule sans
conducteur qui peut avoir d’autres capacités que
la conduite, comme par exemple le choix de son
itinéraire en fonction de l’état du trafic, la coordi-
nation et la coopération avec d’autres véhicules
ou encore la décision de ses propres horaires de
voyage dans le cas d’un taxi autonome.
Parmi les questions importantes dans la ges-
tion des systèmes de transport à la demande
(ODT) nous retrouvons les problèmes d’allo-
cation de demandes de courses aux véhicules
qui soient réalisables et efficaces. Pour des taxis
autonomes, cela signifie qu’ils peuvent être res-
ponsables de leur choix d’affectation aux de-
mandes (en prenant des décisions décentralisées)
ou suivre les plannings qui sont décidés de ma-
nière centralisée par un répartiteur. En pratique,
la faisabilité et l’efficacité du choix de centra-
liser/décentraliser la solution dépendent de la
complexité du problème, de ses contraintes et
de la dynamique de l’environnement.
Dans cet article, (i) nous proposons AV-OLRA,
un modèle générique pour le problème d’alloca-
tion des ressources en ligne avec des véhicules
autonomes. Ce modèle définit les données du
problème (composantes, contraintes) et les indi-



cateurs permettant d’évaluer les différentes stra-
tégies d’allocation ; (ii) nous proposons à ce pro-
blème un modèle multi-agents générique sup-
port de solution au problème ODT, où les vé-
hicules autonomes (agents) communiquent avec
leurs voisins via une communication pair-à-pair
par le biais d’ensembles connectés ; (iii) nous
classons les différentes méthodes d’allocation
en fonction du comportement de coordination
des agents (sans coordination, passif, coopéra-
tif) ; (iv) et nous évaluons et comparons expéri-
mentalement différentes méthodes de résolution
(centralisée, gloutonne, enchères et optimisation
sous contraintes distribuée).
Le papier est structuré comme suit. La section 2
présente quelques travaux relatifs à l’allocation
de ressources multi-agents et à l’ODT. Sur la
base de cette analyse de l’état de l’art, nous
exposons le problème AV-OLRA dans la sec-
tion 3, et un modèle multi-agents générique pour
le résoudre dans la section 4. La section 5 exa-
mine plus en détail les différents mécanismes
de coordination investigués dans cette étude, qui
sont ensuite évalués expérimentalement dans la
section 6. Enfin, le document se termine par
quelques perspectives dans la section 7.

2 Allocation de ressources multi-
agents et ODT

Ces dernières années, le nombre d’articles
consacrés à l’application des technologies fon-
dées sur les agents dans le domaine des trans-
ports a considérablement augmenté.
Des simulations et modèles ODT existants ont
été décrits dans [14]. Dans ce domaine, mieux
répondre à la demande est considéré comme un
défi et doit prendre en compte les personnes
avec leur comportement et leur interaction avec
un environnement de transport complexe. La vi-
sion MARA (Multi-Agent Resource Allocation)
est pertinente pour la résolution des problèmes
ODT et a été mise en oeuvre selon différentes
approches. Ainsi, la centralisation du processus
d’allocation avec un répartiteur automatique est
encore assez courante dans les approches multi-
agents [3, 11, 17]. D’autre part et pour réali-
ser une planification en temps réel des services
ODT, plusieurs modèles décentralisés ont été
proposés [6, 16]. Un modèle théorique de sys-
tème de transport est développé dans [8] pour
étudier le comportement de coopération des vé-
hicules, avec une perspective globale ; la straté-
gie permettant d’obtenir la meilleure efficacité
est de partager les informations entre véhicules

coopérants dans un réseau de transport flexible.
Au contraire, en l’absence de communication
entre les agents, l’applicabilité de la program-
mation génétique pour développer des systèmes
multi-agents décentralisés qui résolvent les pro-
blèmes dynamiques d’ODT a également été étu-
diée [19]. Les auteurs ont conclu que la plani-
fication à long terme n’est pas bénéfique dans
de tels contextes en raison de la très forte dyna-
mique ; ainsi, les agents ne devraient examiner
qu’une seule demande à l’avance.

L’un des principaux défis que pose l’utilisation
des approchesMARA, plus généralement multi-
agents, pour résoudre les problèmes liés à l’ODT
est le goulot d’étranglement en matière de com-
munication. Une solution est une organisation
spatiale des agents, e.g. une zone de planification
limitée par agent et pas de communication [7].
Un second défi concerne la dynamique du sys-
tème. Les solutions aux problèmes d’allocation
de ressources ODT dans des environnements dy-
namiques doivent remettre en question les plan-
nings des véhicules en temps réel. Cette remise
en cause rend la réalisation d’une solution opti-
male un objectif non réalisable dans la pratique.
Cependant, la conception d’approches itératives
pour obtenir des solutions réalisables en temps
raisonnable est une alternative appropriée pour
aborder l’aspect dynamique ; cela nécessite de
considérer le besoin de communication et donc
de fournir des schémas de communication et de
coordination solides et efficaces.

De même, un cadre de modélisation générique,
c’est-à-dire indépendant de la solution/stratégie,
du problème d’allocation de ressources loca-
lisées en ligne (OLRA), et un système multi-
agents pour résoudre le problème de la gestion
du stationnement urbain ont été proposés dans
[21]. La solution repose sur une communauté de
conducteurs qui partagent leurs connaissances
locales sur la disponibilité des places de sta-
tionnement. Notre travail s’appuie sur ce dernier
modèle pour proposer un modèle spécifique au
problème de l’allocation des ressources à la de-
mande dans les flottes de véhicules autonomes.

3 Modèle de problème AV-OLRA

Dans cet article, nous définissons le problème
AV-OLRA comme une spécialisation du modèle
OLRA pour l’allocation de ressources en ligne
avec des véhicules autonomes, et une extension
pour la prise en compte de la communication et
la modélisation de contraintes temporelles sup-
plémentaires.



Nous formulons donc le problème AV-OLRA
comme suit :

AV-OLRA :=
(
R,V ,G, T

)
(1)

R = {ri|i ∈ N} (2)
V = {vi|i ∈ N} (3)
G =

(
N , E , ω

)
(4)

T := {t0, t1, . . . , tend} (5)

où R définit un ensemble dynamique de de-
mande des passagers (les ressources dans le mo-
dèle OLRA) qui sont disponibles sur une fenêtre
temporelle spécifique au moment de l’exécu-
tion ; l’ensemble des consommateurs/véhicules
V (l’ensemble des consommateurs C dans le mo-
dèle OLRA) représente une flotte de m véhi-
cules autonomes qui sont mobiles et ne peuvent
communiquer qu’à une portée limitée ; G est un
graphe dirigé, avec N l’ensemble des nœuds
(carrefours), et E l’ensemble des arcs (routes),
eij ∈ E est l’arc entre les nœuds i et j, ω est une
fonction d’évaluation qui associe à chaque arc
e ∈ E une valeur ωe sur la base d’une mesure
de distance temporelle (par exemple, le temps
de conduite moyen en minutes), qui sera utilisée
pour calculer les coûts opérationnels des dépla-
cements des véhicules. Enfin T , est l’horizon
temporel du problème.

Definition 1 Un véhicule autonome v ∈ V est
caractérisé par sa capacité c : V → N+, son
coût de trajet par distance parcourue cpd :
V → R+ et une portée de communication li-
mitée rng : V → R+ qui ne changent jamais
avec le temps

v :=
(
cv, cpdv, rngv

)
ainsi qu’un ensemble de propriétés dépendantes
du temps qui sont sa localisation actuelle
loc : V × T → N ∪ E , sa destination actuelle,
dest : V × T → N et le nombre de sièges ac-
tuellement disponibles seats : V × T → N+.

La communication entre deux composants du
système est réalisée si la distance qui les sépare
est inférieure ou égale à leur portée de communi-
cation. Cependant, comme la portée de commu-
nication des véhicules est limitée, et pour maxi-
miser leur connectivité, deux véhicules peuvent
être connectés par transitivité. Cela conduit à la
définition suivante d’un ensemble connecté :

Definition 2 Un ensemble connecté (noté CS
pour connected set) est un ensemble d’entités
connectées directement ou par transitivité.

Les CSs sont des entités dynamiques ; ils sont
créés, divisés, fusionnés en cours d’exécution
en fonction du mouvement des véhicules. Ainsi,
selon les définitions précédentes, un véhicule
ne peut communiquer au temps t qu’avec les
membres de son CS par des messages directs
ou diffusés. La portée de communication limi-
tée divise implicitement la flotte en plusieurs
ensembles connectés.

Definition 3 Une solution à un problème AV-
OLRA est définie pour chaque ensemble
connecté comme une agrégation des allocations
de tous les consommateurs de cet ensemble qui
évite tous les conflits.

Cette définition implique qu’une solution à un
problème AV-OLRA défini pour des véhicules
et des demandes peut être sous-optimale parce
que plusieurs véhicules considèrent les mêmes
demandes ou parce que la solution optimale
n’est pas l’union des sous-solutions optimales de
chaque CS. En outre, toute solution dépend du
temps à cause de l’aspect en ligne du problème.
La valeur de la portée de communication dépend
uniquement de la technologie de communication
utilisée, et la considérer dans notremodèle ajoute
une autre dimension de généricité. Plus la por-
tée de communication est faible, plus il existe
d’ensembles connectés ; cela signifie que pour
une communication à courte portée, même avec
des approches centralisées, le calcul de la solu-
tion est décentralisé vers plusieurs répartiteurs.
Une flotte ayant une portée de communication
suffisamment longue pourrait revenir à un seul
ensemble connecté à l’échelle d’une ville avec
un partage global des connaissances. Une ap-
proche centralisée conduit alors à un répartiteur
central pour déterminer la solution globale.
La qualité d’une allocation est caractérisée par
des indicateurs fonctionnels et techniques dont le
calcul est indépendant des approches de résolu-
tion mais qui permet de comparer leur faisabilité
et leur qualité. Les indicateurs fonctionnels sont
des mesures de l’optimalité du processus d’allo-
cation défini par sa fonction objectif, tandis que
les indicateurs techniques sont utilisés pour éva-
luer la faisabilité et l’applicabilité du processus
d’allocation et pour prévoir ses coûts opération-
nels dans différents contextes.
Dans ce papier, nous caractérisons la qualité
d’une solution AV-OLRA dans les scénarios
ODT par les indicateurs suivants :Quality est le
pourcentage de demandes satisfaites (consom-
mées) sur toutes les demandes annoncées. Par



conséquent, cet indicateur indique le niveau de
qualité de service (QoS). Utility est l’utilité to-
tale des plannings des véhicules, dérivée des dis-
tances des voyages réalisés (effectués avec un
passager à bord, de la source à la destination),
qui définit le gain pour l’entreprise. Cost est
le coût opérationnel, dérivé des distances totales
parcourues par les véhicules. La relation entre les
indicateurs Utility et Cost définit la qualité des
affaires (QoB).MsgCount est le nombre total de
messages échangés au cours du processus d’al-
location.MsgSize est la taille moyenne des mes-
sages échangés pendant l’allocation. Ces deux
derniers indicateurs de communication estiment
le coût technique de la solution et permettent de
prédire si elle est applicable en termes de charge
de communication, c’est-à-dire si elle pourrait
provoquer des goulets d’étranglement critiques.

4 Approche multi-agents pour AV-
OLRA

Dans cette section, nous décrivons notre modèle
multi-agents au problèmeAV-OLRA. L’environ-
nement du problème AV-OLRA représente la to-
pologie de l’infrastructure urbaineG et lemodèle
de communication des agents tel que décrit par
la définition 2.

Il n’y a qu’un seul type d’agents dans notre mo-
dèle. Un agent véhicule autonome (AV) est as-
socié à chaque véhicule du système. Nous pou-
vons distinguer trois sous-comportements dif-
férents (acting, communicating et planning).
Comme nous modélisons AV-OLRA dans un
espace de temps discret, l’horizon temporel est
défini comme un ensemble de pas d’exécution.
À chaque pas, chaque agent effectue les actions
suivantes, comme le montre la figure 1 :
1. lire les messages reçus et mettre à jour le

contexte (sous-comportement de communi-
cation, communicating) ;

2. choisir les lieux à visiter (sous-
comportement de planification, planning) ;

3. agir en effectuant une action de conduite
(sous-comportement d’action, acting) ;

4. diffuser ses informations contextuelles
(sous-comportement de communication,
communicating).

4.1 Sous-comportement d’action

En fonction de la présence de passagers à bord,
de la localisation du véhicule et de sa connais-

Communicating

Acting

Planning

information sharing

coordination

update schedule

update beliefs

Figure 1 – Comportement générique d’un véhicule

sance des demandes à venir, une agent AV peut
se trouver dans l’un des états suivants (figure 2) :
Marauding : le véhicule n’a pas de passager à

bord et cherche sa prochaine destination ;
Moving : le véhicule a une destination et sy rend

selon la topologie urbaine ;
Picking up : le véhicule est à l’emplacement

d’origine de la demande du passager p afin
d’effectuer l’action pick_up(p) avant de re-
prendre son déplacement ;

Dropping off : le véhicule est à l’emplacement
de destination de la demande du passager p
afin d’effectuer l’action drop_off(p) avant
de rechercher une nouvelle destination.

Les transitions entre ces états sont illustrées dans
la figure 2.

4.2 Sous-comportement de communication

En tant qu’agents communicants, les AV ont
un comportement de communication avec les
autres entités environnantes ; ils peuvent re-
joindre/quitter des ensembles connectés (CS),
diffuser, envoyer et recevoir des messages.
— join(c) : l’agent rejoint le CS c du fait qu’il

se trouve dans le rayon de communication
d’au moins un de ses membres ;

— leave(c) : l’agent quitte le CS c car il n’est
plus dans le rayon de communication d’au
moins un membre ;

— send(m, a) : l’agent envoie un message m
à un autre agent a à condition qu’ils soient
dans le même CS;

— receive(m) : l’agent reçoit un message m
d’un autre agent de son CS (une fois reçu
et lu, le message est stocké dans la base de
croyances de l’agent) ;

— broadcast(m) : similaire à send(m, a)
mais ici l’agent ne spécifie pas l’agent ré-
cepteur, il diffuse plutôt le message à l’en-
semble des membres de son CS.



4.3 Sous-comportement de planification

Le comportement des AVs en matière de
planification dépend du mécanisme d’alloca-
tion choisie (centralisée/décentralisée, coopéra-
tive/compétitive, avec/sans modèle de coordina-
tion). La figure 3 illustre le comportement de
planification abstrait et générique des AVs. Pour
mettre à jour son planning, un AV recherche en
permanence des options de planification. Si une
option est trouvée, l’AV en sélectionne une et
communique (ou pas selon le modèle de coor-
dination) sa décision à ses voisins (les autres
agents de son CS) . Le voisinage parvient à un
accord ou à un désaccord, selon le mécanisme
de coordination et l’option choisie. En cas d’ac-
cord, l’AV met à jour son planning et recherche
l’option suivante et ce, jusqu’à ce qu’aucune op-
tion ne soit disponible. La nature des options de
planification dépend également du mécanisme
de coordination.

Bien que nous soutenions plusieurs modèles de
coordination, nous souhaitons étudier chacun et
non les conséquences de leurs interactions. Par
conséquent, nous considérons que l’ensemble
des agents de la flotte est homogène. Dans la
section 5, nous présentons en détail différents
mécanismes de coordination que nous utilisons
pour valider notre modèle, y compris certaines
approches coopératives avancées comme l’usage
d’algorithmes DCOP et un mécanisme d’en-
chères pour le comportement de coordination
des agents. Ce dernier répond aux exigences du
problème AV-OLRA en fournissant une solution
utilisant des calculs légers, dynamiques et conti-
nuellement sujets à amélioration.

4.4 Utilité, contraintes et objectif

Dans tout problème MARA, la fonction d’utilité
représente le degré de satisfaction d’un agent
pour une allocation donnée [1]. Chaque agent
a une valeur d’utilité exprimée sous la forme
d’une valeur explicite ou d’une relation qui ré-
vèle la solution la plus satisfaisante (optimale).
Une procédure d’allocation tente de fournir aux
agents des ressources qui correspondent autant
que possible à leur exigence. Dans notre mo-
dèle, nous définissons la fonction d’utilité des
agents AV sur la base des indicateurs de la qua-
lité de solution décrits dans la section 3. Nous
considérons que plus un agent satisfait de de-
mandes, plus il doit gagner en valeur d’utilité.
Ainsi, l’indicateurQuality, s’il est considéré in-
dividuellement pour chaque agent a ∈ V , définit
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Figure 3 – Sous-comportement de planification

son utilité :
ua =

|Ra|
|Ka|

(6)

où Ra est l’ensemble des demandes qui sont
attribuées à a, i.e choisie par l’agent ou le ré-
partiteur, et Ka est l’ensemble de toutes les de-
mandes connues par a. Bien entendu, l’attribu-
tion de la demande r à l’agent a est contrainte par
la disponibilité spatiale et temporelle de a et de
r. Nous considérons que l’origine et la destina-
tion de chaque demande sont des constantes, et
qu’une demande n’est disponible pour être prise
en charge qu’à son origine pendant sa fenêtre
temporelle définie wr[lr, ur]. Ainsi, l’affectation
de r à a exige que a puisse arriver au point d’ori-
gine de r à un moment t situé entre la limite
inférieure lr et la limite supérieure ur de la vali-
dité temporelle de r.

Dans ce document, nous n’envisageons pas de
scénarios de partage de véhicules. Nous suppo-
sons qu’un trajet en véhicule est consacré à une
seule demande, mais nous devons tout de même
tenir compte de la taille de la demande (nombre
de sièges requis) et de la capacité du véhicule.
Cela implique que la définition de la disponibilité
doit également inclure la contrainte de capacité :

∃t ∈ wr[lr, ur] :

seats(a, t) ≥ sr & loc(a, t) = or (7)

Le fait d’être membre d’une flotte impose aux
AV d’être coopératifs et de suivre le mécanisme
de coordination prédéfini pour atteindre leur



objectif global. Dans une perspective globale
d’ODT en tant que modèle commercial, l’objec-
tif principal des prestataires de services ODT est
de gagner la satisfaction des utilisateurs. Cela si-
gnifie que leur objectif est de réduire les coûts et
d’augmenter les gains. De ce point de vue, nous
pouvons définir la fonction objectif F à maxi-
miser par le processus d’allocation fondé sur la
relation entre les indicateurs Utility et Cost :

F =
∑
r∈Rs

(P + p ∗ dist(r))

−
∑
v∈V

cpdv ∗ driven(v) (8)

où Rs ⊆ R est l’ensemble de toutes les de-
mandes satisfaites, P est un prix fixe (frais de
service) par demande, p est un facteur de tarifica-
tion par unité de distance parcourue, dist(r) est
la distance totale parcourue pour une demande
r et driven(v) est la distance totale parcourue
par v.

5 Mécanismes de coordination

Cette section illustre certains comportements de
coordination que les flottes de véhicules suivent
habituellement pour atteindre un objectif glo-
bal d’allocation. Pour chacun, nous présentons
le modèle de coordination correspondant. Un
mécanisme de coordination est défini par trois
composantes 〈DA,AC,AM〉, oùDA indique le
niveau d’autonomie de décision qui est soit cen-
tralisé (C) soit décentralisé (D) ; AC indique si
il y a coopération des agents avec (S) ou sans
partage (N ) des informations sur les plannings,
et AM est le nom du processus d’allocation.

5.1 Comportement égoïste

Le mécanisme de coordination noté
〈D,N,Greedy〉 est fondé sur un processus
d’allocation décentralisé avec des agents com-
pétitifs et sans coordination explicite. Dans ce
mécanisme, les agents ne s’appuient pas sur les
décisions des autres et n’échangent jamais leurs
plans. Dans les scénarios du monde réel, une
stratégie de ce modèle est basée sur l’avidité,
dans laquelle le véhicule ne considère qu’une
seule demande à l’avance (par exemple, la
plus proche, afin de raccourcir la distance de
conduite à vide) [19]. Lorsqu’un véhicule ne
transporte pas déjà des clients, il doit décider
quelle demande il traitera en premier, en fonc-
tion des informations dont il dispose sur les

demandes disponibles. Une heuristique calcule
une valeur de priorité pour chaque demande.
Ensuite, l’agent traite en premier la demande
ayant la valeur de priorité la plus élevée. Des
conflits peuvent survenir, mais ils sont réso-
lus simplement en appliquant la politique du
« premier arrivé, premier servi ». L’ensemble
des options d’un agent est son ensemble de
demandes connues et réalisables, si l’agent n’a
pas de passager à bord, sinon aucune option
n’est prise en compte. L’état coordinating est
ignoré (comme s’il parvenait à un accord pour
toute option choisie), de sorte que la qualité de
la solution dépend de la stratégie de l’agent pour
choisir la demande suivante.

5.2 Comportement avec répartiteur

Ici, le mécanisme de coordination est centra-
lisé, le rôle de l’agent est de mettre à jour son
planning en fonction de ce qu’il reçoit du ré-
partiteur. 〈C, S,MILP〉 est un exemple de ce
type de mécanisme avec MILP comme proces-
sus d’allocation. Dans notre modèle, nous avons
besoin d’un répartiteur par ensemble connecté
(CS). Ainsi, lors de la création (ou de la mise à
jour), un membre d’un CS (par exemple, celui
qui a l’indice le plus bas dans l’ensemble) de-
vient le répartiteur qui sera responsable de col-
lecter les informations des autres agents et sur
demande. Il doit aussi faire le calcul d’allocation
par lui-même, ou en appelant un service externe
pour obtenir une allocation optimale (résolvant
un MILP), puis envoyer à chaque autre véhicule
son planning potentiel, comme dans [4, 10, 20].
Dans ce modèle centralisé, le rôle du comporte-
ment de planification des AVs est de demander à
un portail (l’agent responsable) de mettre à jour
leur planning en permanence. Dans ce cas, la
seule option disponible est de requêter le por-
tail, et l’état coordinating consiste en un proto-
cole de demande/réponse qui enverra le nouveau
planning sous forme d’accord.

5.3 Comportements réellement coordonnés

Dans ce cas, de type 〈D,S, PC〉, le mécanisme
de décision est décentralisé, les agents sont co-
opératifs et un protocole de coordination (PC)
est appliqué pour l’allocation. Dans cette caté-
gorie de mécanismes de coordination, les agents
échangent des informations et coopèrent pour
atteindre un objectif commun, en évitant les
conflits et en optimisant la qualité de la solu-
tion. Il existe plusieurs approches pour atteindre
ce comportement, comme l’optimisation sous



contraintes distribuées (DCOP) [5], les proto-
coles de négociation [16, 3] et les enchères
[15, 12]. Nous instancions ici des solutions par
enchères et par DCOP.

Coordination par enchères. Les enchères sont
très courantes dans les situations quotidiennes
et fournissent une base conceptuelle générale
pour comprendre les problèmes d’allocation des
ressources au sein d’ensembles d’agents [18].
Nous présentons ici un exemple de mécanisme
collaboratif de construction de plannings de vé-
hicules, noté 〈D,S,Auction〉, fondé sur des en-
chères pour coordonner de manière pair-à-pair
les décisions de planification de flottes de vé-
hicules autonomes. Ce mécanisme est proposé
pour fonctionner dans un cadre dynamique, entre
des agents véhicules qui appartiennent à un en-
semble connecté dans lequel ils peuvent rece-
voir et envoyer des messages directs ou diffu-
sés. Les agents intéressés par une demande don-
née lancent des enchères au premier prix pour
cette demande, et le gagnant l’ajoute à son plan-
ning. La détermination du gagnant est un proces-
sus complètement décentralisé. Afin d’améliorer
l’efficacité de la planification dans des contextes
dynamiques, les agents sont autorisés à échanger
leurs demandes planifiées aumoment de l’exécu-
tion, avec des tours d’enchères supplémentaires
pour décider si cet échange augmente la valeur
de la fonction objectif au sein du CS. Les agents
communiquent entre eux par des messages di-
rects ou indirects pour partager des informations
ou coordonner leurs décisions.

Coordination par DCOP.Dans 〈D,S,DCOP〉,
les agents décident seuls mais se coordonnent
avec les agents du même ensemble connecté
en utilisant un algorithme d’optimisation sous
contraintes distribuée afin d’éviter les conflits
au sein du CS. À chaque fois qu’un ensemble
connecté change, un DCOP P = 〈A,X,D,C〉
est généré à partir de l’instance AV-OLRA pour
maximiser la fonction objectif dans l’équation 8,
comme suit.A définit l’ensemble des agents dans
l’ensemble connecté. X définit l’ensemble des
variables de décision dans trois sous-ensembles
(xij’s, yij’s et zij’s) : xij ∈ X est une variable
binaire égale à 1 si le véhicule vi sert la requête
rj ; yij est une variable binaire égale à 1 seule-
ment si la requête rj est la première requête à
être servie par vi. Enfin, zij est une variable en-
tière qui définit à quel moment une requête rj
est visitée par vi. D définit les domaines des
variables : {0, 1} pour les xij et les yij , et un
ensemble de domaines de plages de temps dé-
finissant la fenêtre [lj, uj] pour chaque zij . C

définit l’ensemble des contraintes, qui se com-
pose de contraintes dures (capacité, disponibilité
spatio-temporelle et fenêtres temporelles) et de
contraintes souples définissant le coût et l’utilité
de la décision d’allocation (utilisées pour calcu-
ler la valeur de la fonction objectif).

Les algorithmes DCOP sont variés, et le choix
dépend de l’objectif de la solution et du contexte
du problème. Les caractéristiques d’exécution de
l’algorithme (temps d’exécution, nombre/taille
des messages et besoin en mémoire par agent)
sont des facteurs essentiels pour traiter les pro-
blèmes dynamiques en ligne. Compte tenu des
caractéristiques de notre problème, nous avons
choisi de mettre en œuvre des algorithmes de
recherche locale pour résoudre l’AV-OLRA, à
savoir MGM [13] et DSA [22].

6 Évaluation expérimentale

Dans cette section, nous présentons les résul-
tats expérimentaux de l’instanciation du modèle
AV-OLRA avec le modèle multi-agents décrit
dans la section 4, en prenant en charge les dif-
férents types de mécanismes de coordination de
la section 5. Le modèle est mis en œuvre en tant
que système multi-agents avec un simulateur de
transport en temps discret.

Cadre expérimental. Nous utilisons la même
carte de réseau urbain pour toutes nos ex-
périences. Plus de 1400 arcs ont été extraits
d’Open Street Map (OSM) 1 et post-traités pour
un quartier situé entre les coordonnées GPS
(45.4325,4.3782) et (45.437800,4.387877) pour
produire un graphe formé de 71 arcs. Les re-
quêtes des passagers sont générées aléatoirement
avec des lieux de ramassage et de livraison appar-
tenant à un ensemble spécifique de lieux appelés
sources. 40 emplacements uniformément répar-
tis sur la carte ont été sélectionnés pour être des
sources d’émission de la demande. Lorsque les
véhicules doivent échanger directement desmes-
sages, nous considérons qu’ils communiquent
via DSRC 2 avec une portée de communica-
tion réaliste de 250 mètres. Le nombre de de-
mandes générées et le nombre de véhicules sont
des paramètres de la simulation. Tous les scéna-
rios ont une durée de 1000 cycles et, à chaque
cycle, 0 ou 1 demande est générée. Nous éva-
luons la performance de 5 mécanismes de co-
ordination vus en section 5 dont celui fondé sur

1. https://www.openstreetmap.org
2. La communication de véhicule à véhicule via la communication

dédiée à courte portée (DSRC) offre une connectivité réseau rapide et à
faible latence dans un rayon de communication allant jusqu’à 300mètres.

https://www.openstreetmap.org
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Figure 4 – Évolution de la QoB en fonction de la taille de
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4 6 8 10 12 14 16 18 20
number of vehicles

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

#
se

rv
ed

re
qu

es
ts

/#
re
qu

es
ts

Egoïste
Répartiteur
Enchères
DCOP (MGM-2)
DCOP (DSA-A, p=0.5)

Figure 5 – Évolution de la QoS en fonction de la taille de
la flotte de véhicules

un DCOP avec l’algorithme DSA, variante A,
p = 0.5 [22] 〈D,S,DCOP(dsa)〉, et celui fondé
sur un DCOP avec l’algorithme MGM-2 [13]
〈D,S,DCOP(mgm-2)〉.
Le système multi-agents et le simulateur ( 3, im-
plantés en Java, ont été exécutés sur un proces-
seur Intel(R) Core(TM) i7-8650U à 1.90 GHz,
avec 32 Go de RAM DDR4. Les algorithmes
DCOPs ont été mis en œuvre en utilisant la bi-
bliothèque FRODO [9].
Qualité des solutions. Les figures 4 et 5 illus-
trent les performances des cinq approches en
termes d’indicateurs de qualité de service (QoS)
et de qualité des affaires (QoB). Chaque point de
ce diagramme représente la valeur de l’indica-
teur agrégée sur 1000 cycles de simulation. Ces
deux figuresmontrent comment la qualité des so-
lutions évolue avec l’augmentation de la taille de
la flotte. Nous pouvons remarquer l’augmenta-
tion de la QoS et de la QoB avec l’augmentation
du nombre de véhicules dans la flotte jusqu’à
atteindre un seuil de remplissage, après lequel

3. territoire.emse.fr

max avg msg per comm. reschedule
Coordination msg size msg size agent load rate
Egoïste 140 88 6 2.21 MB 2.0
Répartiteur 3500 168 21 11.2 MB 3.0
Enchères 140 112 53 37.7 MB 1.5
DCOP(MGM-2) 210 25 5040 297.6 MB 12.0
DCOP(DSA-A) 236 20 5015 75.1 MB 13.0

Table 1 – Statistiques des coûts de communication et
de prise de décision pour les différents mécanismes de
coordination étudiés pour un scénario avec 10 véhicules.

il n’est plus possible d’améliorer la qualité en
ajoutant des véhicules supplémentaires.

Les valeurs obtenues par le comportement avec
répartiteur représentent en quelque sorte une
limite supérieure pour la QoB car le réparti-
teur central calcule pour chaque cas la solution
localement optimale compte tenu du contexte
de l’ensemble connecté. Les performances des
quatre autres approches varient selon les indica-
teurs. Ainsi, si Enchères domine DCOP DSA-A
(QoS et QoB), sa domination sur DCOP MGM
dépend du nombre de véhicules selon les indica-
teurs.

L’approche égoïste est très efficace en termes
de temps de prise de décision. La raison en est
qu’elle ne nécessite pas beaucoup de calculs pour
sélectionner la demande la plus proche. L’incon-
vénient est ici l’ignorance de ce qui précède les
décisions prises et le fait que les conflits de dé-
cisions entre différents véhicules (par exemple,
deux véhicules vont vouloir prendre le même
passager) ne sont résolus que tardivement, ce
qui réduit la QoS. Avec un faible nombre de vé-
hicules, les ensembles connectés sont peu nom-
breux et, par conséquent, la quantité d’informa-
tions partagées est réduite.

Les performances des approches coopératives et
de l’approche avec répartiteur dépendent forte-
ment de la quantité d’informations, de sorte qu’il
n’y a pas de différence de qualité entre les quatre
approches. Avec des flottes de taille plus impor-
tante, davantage d’informations sont partagées
dans les ensembles connectés. En outre, les véhi-
cules passent plus fréquemment d’un ensemble
connecté à un autre. Les trois approches coopé-
ratives ont des performances presque similaires.
Pour atteindre les mêmes valeurs de QoS avec
une approche égoïste, il faut davantage de véhi-
cules dans la flotte.

Charge réseau. Le tableau 1 présente des indi-
cateurs liés à la communication obtenus en si-
mulant un scénario sur 1000 cycles, avec 10 vé-
hicules, pour les différents comportements étu-
diés. Ici, les deuxième et troisième colonnes in-
diquent la taille maximale et moyenne des mes-



sages échangés (en octets) représentant l’indica-
teur MsgSize. La quatrième colonne rapporte
l’indicateur MsgCount en termes de nombre
moyen de messages reçus par un agent par cycle
de simulation.

Même sans coordination, les agents échangent
des messages d’information sur les nouvelles
demandes annoncées. Ce type de message dé-
pend du mécanisme de coordination. De nou-
veaux types de messages sont utilisés dans le
mécanisme avec répartiteur : les messages de re-
quête et de réponse échangés entre les véhicules
et le répartiteur central. Les messages de requê-
tage contiennent simplement le contexte global
de l’ensemble des véhicules connectés qui de-
mandent au répartiteur de construire leurs plan-
nings. Les messages de réponse sont envoyés
par le répartiteur aux véhicules de manière in-
dividuelle et contiennent le planning potentiel
de chacun. Ces messages peuvent être volumi-
neux, en fonction de la taille du sous-problème.
Les messages d’offre et de réponse utilisés par le
mécanisme de coordination basé sur les enchères
sont légers, de sorte que les valeurs de l’indi-
cateur MsgSize restent proches de l’approche
égoïste, tandis que la valeur MsgSize devient
polynomiale dans le nombre d’agents dans l’en-
semble connecté et le nombre de leurs demandes
connues. Dans les deux mécanismes de coordi-
nation basés sur un DCOP (DSA etMGM-2), les
agents d’un ensemble connecté instancient un
DCOP entre eux chaque fois qu’ils doivent dé-
cider d’une mise à jour du planning. L’obtention
d’une solution par l’un de ces algorithmes néces-
site l’échange d’un grand nombre de messages.
Ces deux algorithmes ne sont pas complets, ce
qui signifie qu’ils poursuivent leurs essais pour
améliorer la solution jusqu’à atteindre le timeout
ou un optimum (local). Ceci accroît le nombre
de messages échangés. D’autre part, la taille des
messages échangés par ces deux approches est
très faible par rapport aux autres approches.

Stabilité des plannings. Le tableau 1 présente
également la fréquence des reprogrammations
de plannings en considérant l’intervalle moyen
entre deux cycles de simulation au cours des-
quels les véhicules mettent à jour leur plannings.
Plus cette valeur est élevée, plus les plannings
des véhicules sont stables. Dans ces contextes
dynamiques, le fait d’avoir des plannings stables
pendant une longue période signifie qu’aucune
nouvelle demande n’est insérée, ce qui affecte la
qualité de service. D’autre part, lorsque les ho-
raires des véhicules changent fréquemment, les
véhicules peuvent changer de destination et os-

ciller pendant un certain temps avant d’effectuer
un trajet réussi, ce qui peut diminuer la qualité
de service. Dans nos scénarios, la coordination
fondée sur des DCOPs permet d’obtenir des ho-
raires très stables et de bonne qualité au détri-
ment d’une charge de communication plus im-
portante. Si la stabilité n’est pas une contrainte,
mais que la communication est limitée, une ap-
proche utilisant des enchères est une très bonne
alternative de stratégie d’allocation.

7 Conclusion

Ce document propose un modèle pour un pro-
blèmed’allocation des ressources rencontré dans
la gestion de flottes de véhicules autonomes.
Notre modèle est bien adapté au domaine de
l’ODT, où les flottes répondent en ligne aux de-
mandes des passagers dans des environnements
dynamiques. Notre modèle peut gérer différents
types de contraintes et permet l’usage de diffé-
rentes approches pour trouver des solutions et
coordonner les véhicules. Nous avons mis en
place un système multi-agents qui réalise ce mo-
dèle dans lequel les agents peuvent communi-
quer entre eux par des canaux radio en utilisant
des messages pair-à-pair. Le modèle de commu-
nication prend en charge la transmission directe,
par diffusion de messages et transitivité, et re-
pose sur le concept d’ensembles connectés. Le
modèle mis en œuvre offre une généricité à la
fois sur les dimensions de communication et de
coordination. D’une part, la portée limitée de la
communication définit un attribut du problème
qui affecte le niveau de connectivité et limite
ainsi la centralisation réalisable. D’autre part,
étant donné qu’il dépend du processus d’attri-
bution, le choix du sous-comportement de pla-
nification des véhicules définit le mécanisme
de coordination qui affecte le contexte spatio-
temporel dynamique des instances du problème.

Pour expérimenter et évaluer ce modèle géné-
rique, nous avons mis en œuvre plusieurs méca-
nismes de coordination et les comparons briève-
ment in silico suivant des indicateurs fonction-
nels et techniques. Le recours auxDCOPs ou aux
enchères en ligne pour coordonner les décisions
décentralisées permet d’obtenir des allocations
de qualité raisonnable par rapport à une alloca-
tion optimale ou à une flotte de taxis non coor-
donnés. Les stratégies d’allocation basées sur les
DCOPs ne modifient pas trop fréquemment les
plans des véhicules mais induisent tout de même
plus de communication que la stratégie basée sur
les enchères.



Nous prévoyons d’analyser en profondeur la rela-
tion entre la stabilité, l’exhaustivité et la faisabi-
lité des solutions à l’avenir. Il s’agirait également
d’étudier l’impact de la dynamique (propaga-
tion des requêtes dans le réseau) des ensembles
connectés sur la qualité des solutions. Pour ce
faire, nous devons mettre en œuvre d’autres ap-
proches et comparer systématiquement leurs per-
formances, leur qualité, leur faisabilité, la stabi-
lité et les questions techniques pour leur appli-
cation pratique.
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