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Résumeé

Approche fiabiliste et mécanique pour la prédiction de risques d’accident de poids
lourds

Cette theése propose une nouvelle approche de prédiction de risques d’accident liés aux
poids lourds. Le but est d’alerter le conducteur ou le systéme de controle actif,
suffisamment t6t, pour leur permettre d’anticiper et de réagir avant d’entrer en situation
accidentogene. La prédiction du risque est fondée sur la prise en compte des incertitudes du
systeme véhicule-conducteur-infrastructure. Celles-ci sont modélisées par des quantités
aléatoires, conduisant a évaluer le risque par la probabilité de dépassement d’un seuil
critique de sécurité. Cependant, étant donnée la complexité du systéme, le calcul embarqué
de cette probabilité n’est pas évident, les méthodes classiques de type Monte-Carlo étant
prohibitifs en temps de calcul.

Dés lors, notre contribution réside dans I’introduction d’une approche fiabiliste,
initialement employée dans la sécurité des structures, dans le but de réaliser un tel calcul
probabiliste en temps réel. Une grandeur, dite indice de fiabilité, est introduite pour
caractériser le risque d’accident au lieu d’une évaluation déterministe.

Dans ce travail, nous traitons principalement le cas de renversement. Deux dispositifs de
prédiction fiabiliste du risque sont développés : une prédiction a long terme avant 1’entrée
dans la zone de risque, et une prédiction a court terme menée tout au long de 1’évolution
dynamique du véhicule. Afin d’optimiser le temps de calcul, une modélisation empirique
du risque par les machines a vecteurs supports est mise en ceuvre. Le modéle empirique
fournit des expressions explicites de la limite de sécurité en fonctions des incertitudes du
systeme.

Les méthodes proposées s’appliquent aussi bien a d’autres types de véhicules qu’a d’autres
types de risque d’accident.

Mots clés : Poids lourds, sécurité routiére, renversement, théorie de la fiabilité, prédiction
fiabiliste, modeéle empirique, machines a vecteurs supports (SVM)



Summary

Reliability- and mechanical-based approach to accident risk prediction of heavy
vehicles

In this thesis, we propose a new approach to accident risk prediction of heavy goods
vehicles. The aim is to warn the driver or the active control system, enough early, to allow
them to anticipate and react before entering into an accident-proning situation. The risk
prediction is based on the system vehicle-driver-infrastructure uncertainties. These latters
are modelled by random quantities, leading to evaluate the risk by the probability of
exceeding a critical safety level. However, due to the complexity of the system, the
embedded computation of this probability is not obvious with the classical methods like
Monte-Carlo simulations.

So, our contribution consists in introducing the reliability theory, initially used in structural
safety, in order to realize such a probability calculus in real-time. A measure, known as
reliability index, is introduced to characterize the accident risk instead of a determinist
evaluation.

In this work, rollover risk prediction is mainly dealt with. Two methods of reliability-based
prediction are developed: a long-term prediction before entering into a hazardous area, and
a short-term prediction performed during the dynamical evolution of the vehicle. To more
optimize the computing time, an empirical model of the risk is implemented by using
support machine vectors (SVM). The obtained empirical model provides explicit functions
of the safety limit according to the system uncertainties. The proposed methods could be
applied as well to other kinds of vehicles as to prevent other kinds of accident risks.

Keywords: heavy goods vehicle, road safety, rollover, reliability theory, reliability-based
prediction, empirical model, support vector machines (SVM)
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Chapitre 1.

INTRODUCTION GENERALE

I.1 Contexte et problématique

Dans ce travail de these, nous nous intéressons a la prévention des accidents de la route
liés a une classe particuliere de véhicules, que sont les poids lourds. Plus particuliérement,
le travail rentre dans le cadre du développement d’un systeme de détection précoce de
risque d’accident. Le but est d’alerter le conducteur ou d’activer le systéme de controle
actif, suffisamment tot, pour leur permettre d’anticiper et de réagir avant d’entrer en
situation accidentogene. Afin d’améliorer la prévision du risque, 1’évaluation est fondée sur
la prise en compte des incertitudes sur la dynamique du véhicule, sur le comportement du
conducteur et sur les parameétres de 1’infrastructure. Ces incertitudes sont modélisées par
des quantités aléatoires. La particularité de ce travail réside dans 1’application d’une
approche fiabiliste afin de réaliser un tel calcul probabiliste en temps réel.

Un accident sur la route est un évenement aléatoire qui a lieu sur le réseau routier
impliquant au moins un engin roulant (véhicule, moto, ...) et qui entraine des dommages
humains, matériels ou sur I’environnement. Selon un bilan publié par 1’organisation
mondiale de la santé (OMS) en 2004, les accidents de la route tuent 1,2 million de
personnes dans le monde chaque année et en blessent 40 fois plus. Plusieurs facteurs
peuvent contribuer a la survenue d’un accident de la route. Parmi ces facteurs nous citons :

¢ le comportement de l'usager de la route: les causes comportementales sont
essentiellement le non respect du code de la route,

¢ l’influence de certaines substances psycho-actives (dont 1’alcool) et certains
médicaments sur le comportement de 1’usager de la route, en ralentissant les réflexes,
en diminuant la vigilance, allant jusqu’a fausser le jugement,

+ la fatigue, la baisse de vigilance et I’endormissement au volant,

¢ la vitesse qui est une des causes déclenchantes et aggravante des accidents. En effet,
lorsqu’un conducteur roule plus vite, il aura moins de temps pour réagir face a un
événement inattendu, il augmente le risque de perte de controle notamment en virage,
et il allonge la distance d’arrét,
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¢ les infrastructures routiéres mal adaptées peuvent aggraver ou rendre plus probable la
survenue d’accidents.

Le besoin de mesures en sécurité routiere est donc apparu avec |’apparition et
I’augmentation du nombre d’accidents routiers. La prévention couvre 1’ensemble des
mesures visant a éviter les accidents de la route, ou a atténuer leurs conséquences. Dans ce
cadre, des efforts considérables ont été consacrés au cours des derniéres années pour
réduire le nombre d’accidents et de victimes de la route. En effet, comme I’illustre la figure
I.1, on constate qu’en vingt ans, le nombre de tués est en baisse constante, malgré la
croissance du trafic routier.

18000+ WM Personnes tuées M Indice de circulation ;700
16 000 & 4 600
14000 500
12000 + 200
10 006 + 300

8000 + 200

6000 !

4000

0
1985 1986 1987 1968 1989 1990 1931 1982 1993 1094 1995 1096 1997 1998 1990 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figure 1.1. Evolution du nombre de tués en accidents

M

et de l'indice de circulation"” routiére (en France)

Les différents éléments qui ont contribué a la baisse du nombre de tués sur la route
concernent d’une part le renforcement des controles et la sensibilisation au respect du code
de la route, tels que [ONISR, 2004] :

¢ la formation a la conduite (depuis la création des premieéres auto-écoles en 1917 et
I’instauration du code de la route en 1922),

¢ D’obligation du port de la ceinture de sécurité (en agglomération depuis 1979),

¢ la réglementation sur la limite du taux d’alcool dans le sang (depuis la loi de 1970
revue en 1983),

¢ I’établissement des lois de limitation de vitesse sur autoroute et en agglomération,
¢ D’installation des radars automatiques (2003).

D’autre part le développement croissant des moyens technologiques a permis d’éviter
beaucoup de situations dangereuses et de diminuer les risques en cas d’accident. Les
systemes d’aide a la conduite (reposant sur des systéemes de contrle actif et/ou de

! Indice établi a partir du nombre de véhicules passant par les points de comptage (base 100 en 1959).
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génération d’alertes) ont permis un meilleur contrdle des véhicules sur la route. De surcroit,
les moyens techniques toujours plus développés (comme les dispositifs d’amortissement
des chocs et les airbags) ne cessent de réduire les conséquences corporelles et mortelles en
cas d’accident.

L’amélioration des infrastructures (par leurs aménagements, 1’exploitation des routes et la
signalisation routiere) aide aussi a diminuer significativement les risques d’accidents. Une
route moins dégradée contribue au maintien de situations de conduites a risque plus faible.

Malgré ces efforts, le bilan annuel des victimes reste encore lourd. En France, prés de 4000
tués ont été enregistrés en 2007. Il est donc indispensable de renforcer encore la sécurité
routiére par des améliorations tant au niveau technique que préventif.

Dans cette thése, nous nous intéressons a 1’amélioration de la sécurité routiéere relative aux
poids lourds. En effet, I’implication des poids lourds (PL) dans la sécurité routiére se traduit
souvent par la gravité des accidents et non par leur nombre. Soulignons que la définition du
poids lourds® inclut les véhicules utilitaires, seuls ou avec remorques, de plus de 3,5
tonnes de poids total autorisé en charge, et les tracteurs routiers seuls ou avec remorque.

Les statistiques montrent que les accidents impliquant de tels véhicules sont plus graves
que ceux des véhicules légers (VL). Le taux de mortalité est deux fois supérieur lors d’un
accident mettant en jeu un poids lourd (Tableau I.1). Alors qu’ils constituent seulement 3%
des véhicules en circulation, les poids lourds représentent 10% des véhicules impliqués
dans des accidents mortels (13% des accidents liés aux PL sont mortels contre 6% pour les
VL, et 85% des tués ne sont pas des usagers de PL).

PL VL
Accidents mortels 13% des accidents 6% des accidents
Accidents graves 36% 29%
% des tués (en 6 jours) | 15% des usagers de PL. | 62% des usagers de VL

Tableau I.1. Répartition des accidents mortels selon le type de véhicules impliqués

La gravité des accidents de poids lourds est due principalement aux raisons suivantes :
— le contréle du PL est beaucoup plus difficile que celui du véhicule léger (VL),

— la dynamique du PL est plus complexe du fait de sa structure, surtout lorsqu’il s’agit
d’un PL articulé a plusieurs essieux,

— la dynamique du PL est moins stable a cause de ses caractéristiques particulieres :
hauteur du centre de gravité par rapport a la largeur des essieux, charge liquide
induisant un phénoméne de ballants pour les véhicules a citernes, présence

? Définition retenue dans les bilans d’accidentologie par le BAAC (Bulletin d’Analyse d’Accident Corporel)
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d’articulation induisant un risque de mise en portefeuille lors d’un ralentissement
brutal...,

— a cause de son poids, le PL présente une énergie cinétique plus élevée, et donc un
allongement de la distance de freinage et une augmentation du risque lors d’un
éventuel choc.

Le plus souvent, les accidents ont lieu sur des routes nationales et départementales, et
résultent principalement des cas de collision, de renversement et de mise en portefeuille.

Des études montrent que 1’erreur humaine est a 1’origine de 90% des accidents de la route.
En effet, une courte inter-distance entre véhicules, un passage a une vitesse supérieure a
celle admise dans un virage serré ou en sortie d’autoroute (sur des surfaces glissantes ou
non) peuvent mener a des situations dangereuses. Les systéemes d’aide a la conduite
s’averent étre nécessaires pour éviter ces situations a risques.

C’est pourquoi, les exigences sur les regles de conduite constituent aussi des solutions
préventives efficaces. Par exemple, pour obtenir un permis de conduire, le chauffeur de
poids lourd doit connatitre les risques probables de son véhicule et les bases de la conduite
d’anticipation (ou conduite défensive), bien savoir équilibrer et répartir le chargement de
son véhicule, savoir agir sur les freins pour éviter les situations de mise en portefeuille,
contréler la vitesse dans les conditions météorologiques difficiles pour éviter la sortie de
voie, vider ou remplir entierement les compartiments pour éviter les phénomenes de
ballant, ...etc.

Par ailleurs, beaucoup de travaux de recherche ont eu lieu pour 1’amélioration des aspects
techniques de prévention, en particulier pour alerter ou assister le chauffeur durant la
conduite. Les systéemes de controle comme I’ABS (Anti-Blocking System), I’EBS
(Electronic Bracking System), ’ESP (Electronic Stability Program) et I’ACC (Adaptive
Cruise Control) sont apparus et ont montré leur efficacité dans la prévention des accidents.

Cependant, la plupart de ces systemes sont basés sur des approches déterministes et ne
prennent pas en compte les incertitudes sur les parametres et les variables du systeme
poids lourd/conducteur/infrastructure. Ainsi, une marge de sécurité est introduite pour
compenser la perte d’information au niveau de 1’évaluation. Néanmoins, 1’étendue de cette
marge est généralement définie par des tests pratiques ou a partir des valeurs limites
bornant les incertitudes du systéme. Cette maniere de construire la marge n’est pas facile a
déterminer, et la représentation des incertitudes par des bornes peut conduire dans certaines
situations a une mauvaise évaluation du risque. D’autre part, si le comportement dynamique
du poids lourd et les parametres de I’infrastructure étaient parfaitement connus, il serait
possible d’accepter une conduite en limite de sécurité. Par contre, si cette connaissance
n’est pas parfaite et si I’on maintient la méme conduite, le risque d’accident sera plus élevé
et le conducteur devra le réduire, par exemple, en limitant sa vitesse. Ainsi, la prise en
compte des incertitudes du systeme et une modélisation adéquate de ces incertitudes sont
donc indispensables pour 1’évaluation des risques d’accidents des poids lourds.
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1.2 Objectifs et contributions

Dans ce travail de these, nous nous intéressons a la prédiction des risques d’accidents
relatifs aux poids lourds. Nous nous sommes basés sur une approche fiabiliste initialement
employées dans la sécurité des structures (génie civil, avionique, conception mécanique,
nucléaire, ...). Cette approche consiste a déterminer la probabilité de franchissement d’un
seuil critique de sécurité. L’intérét est de fournir une information anticipée et fiable au
systeme d’alerte ou de controle actif embarqué dans le véhicule. Le principe est de fonder
I’estimation du risque sur la prise en compte des incertitudes présentes dans le systeme
poids lourd/conducteur/infrastructure et des aléas qui peuvent intervenir lors de la conduite.
Les données incertaines internes au poids lourd (coordonnées du centre de gravité, masses,
parametres des suspensions, parametres des pneumatiques, ...), du comportement du
conducteur (profils de vitesse et d’angle de braquage), et de I’infrastructure (profils
longitudinal et transversal de la route, dévers, adhérence, ...) sont prises en compte dans
I’évaluation prédictive du risque d’accident.

En effet, les alertes basées sur les résultats de cette évaluation de risque, réduisent les
sollicitations des systemes de contrdle actif (ESP, ACC, ...) du véhicule, et aident le
chauffeur a anticiper des situations critiques de maniére a adapter ses réactions de fagon
progressive.

D’autre part, I’approche présentée peut étre exploitée dans la conception et la gestion de
I’infrastructure. Par exemple, déterminer la géométrie d’un itinéraire vis-a-vis d’un type de
risque donné, limiter la vitesse dans un giratoire en fonction des conditions
météorologiques, etc.

L’approche fiabiliste proposée passe par le calcul de la probabilité que le systéeme poids
lourds/conducteur/infrastructure dépasse un certain niveau de risque d’accident. Cette
approche nécessite des données statistiques sur les variables aléatoires du modeéle sous-
jacent. Or, ces données ne sont pas toujours disponibles. En outre, le calcul des probabilités
se complexifie quand le nombre de variables aléatoires augmente. Il est donc important de
réduire le nombre de variables aléatoires a considérer. Le choix doit porter sur celles ayant
les plus grandes variabilités et influence sur le risque.

Par ailleurs, le probleme auquel nous nous intéressons fait intervenir la dynamique du poids
lourd et ses interactions avec 1’infrastructure. Le temps intervient alors de facon explicite
dans des équations différentielles, qui sont de nature stochastiques, tant par leurs
coefficients que par les variables et fonctions qui y figurent. On se trouve alors confronté a
un probleme de dynamique aléatoire, avec des processus stochastiques qui régissent 1’état
du poids lourd. La prédiction du risque d’accident se raméne donc a des problemes de
détection de franchissements de niveaux de tels processus.

La contribution principale de la these est 1’application de 1’approche fiabiliste sur un tel
systeme dynamique. Afin de simplifier le probleme d’introduction de 1’aspect stochastique,
nous proposons une approche ou la dynamique du systeme est donnée par un modele
déterministe que 1’on rend aléatoire. La démarche consiste a modéliser les parametres les
plus influents du systeme par des variables aléatoires. De plus, une quantité aléatoire, ne
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faisant plus intervenir explicitement le temps, caractérise le risque sur tout I’intervalle de
prédiction. En d’autres termes, nous traitons le probléme en nous ramenant a des variables
aléatoires en lieu et place de processus stochastiques. Les états du véhicule sont obtenus par
la résolution d’équations différentielles ordinaires. Ceci permet d’utiliser les méthodes de
fiabilité statique.

Il est important de préciser que, de par sa définition, le risque n’est pas fonction seulement
de la probabilité de I’occurrence d’un accident (événement redouté), mais également de sa
conséquence en termes de dommages humains, économiques et/ou environnementaux
(gravité). Par exemple, pour une méme probabilité d’accident, le risque est différent d’un
type d’accident a un autre (collision ou renversement), ou d’un environnement a un autre
(en agglomération ou en rase compagne). Dans cette étude, nous restreindrons le calcul du
risque a I’évaluation de la probabilité de dépassement d’un seuil de sécurité (au lieu de la
probabilité de 1’occurrence de 1’accident et d’une évaluation de sa gravité). Dans ce cas, la
gravité de 1’accident est prise en compte a travers le choix de ce seuil. Désormais, nous
utilisons le terme ‘risque’ pour désigner cette probabilité.

Le type d’accident auquel nous nous intéressons dans ce travail concerne le renversement
d’un poids lourd monocorps a deux essieux. Les modeles de poids lourds sont développés
de maniere a bien représenter la dynamique de roulis du véhicule. L’évaluation du risque de
renversement est basée sur le calcul d’un indicateur nommé : rapport de transfert de charge
LTR (Load Transfer Ratio en anglais). Ce dernier estime le rapport des forces normales
agissant sur les cotés gauche et droit du véhicule. La probabilité (instantanée) du risque sera
la probabilité que cet indicateur dépasse un seuil de sécurité donné.

Les scénarios étudiés correspondent a des passages dans des virages ou des giratoires dans
lesquels le risque de renversement est élevé. Ce risque est évalué par le maximum du LTR
sur I’intervalle de prédiction. Cette information est utilisée pour définir une surface d’état
limite qui délimite le domaine de sécurité du véhicule. Les variables aléatoires d’entrée qui
interviennent dans le calcul fiabiliste correspondent aux incertitudes des parameétres les plus
influents sur le risque. Pour cela une étude de sensibilité est menée dans plusieurs situations
de conduite afin de connaitre le degré d’influence de ces parametres. Les incertitudes et les
erreurs d’estimation sont modélisées par des distributions convenables selon la nature
physique des parameétres. Ainsi, la probabilité de dépassement d’un niveau de sécurité et un
indice de fiabilité sont calculés par les méthodes de fiabilité de premier ordre, de second
ordre et la méthode de surface de réponse.

En appliquant 1’approche fiabiliste, nous concevons deux dispositifs de prédiction du risque
qui fonctionnent en complémentarité. Le premier s’active avant 1’arrivée dans la zone de
risque, ou les conditions initiales ne sont définies que par la vitesse du véhicule. La
prédiction des valeurs maximales du LTR dépend dans ce cas du résultat de la résolution du
modele dynamique du poids lourd sur toute la longueur du virage. Une alerte au conducteur
est donnée en cas de dépassement d’un seuil critique du LTR.

Le second dispositif fonctionne pendant 1’évolution dynamique du véhicule, avec une
prédiction a court terme. Dans ce cas, un indice de fiabilité est calculé a chaque instant a
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travers une expression explicite du LTR. Un estimateur par filtrage de Kalman adapté aux
systemes non linéaires (Unscented Kalman Filter) est développé afin d’estimer les variables
dynamiques. La probabilité instantanée du risque est ainsi calculée. Afin d’anticiper le
risque, une méthode de filtrage adaptatif est utilisée pour le suivi de 1’évolution de I’indice
de fiabilité en fonction du temps. Puis le modéle qui en résulte est exploité pour prédire
I’indice de fiabilité.

Puisque le modéle dynamique du poids lourd, les actions du conducteur et le profil de la
route ne sont pas considérés dans la prédiction, les résultats ne sont valides que pour une
anticipation a court terme du risque. Ce type de prédiction est alors plus approprié aux
systemes de controle actif qu’aux systémes d’alertes au conducteur.

Pour une meilleure prévention du renversement, 1’anticipation fiabiliste utilise le modele
dynamique du véhicule. Les équations différentielles du systeme entrent dans la description
de la surface d’état limite. Le calcul de I’indice de fiabilité dépendra alors de la prédiction
de I’état dynamique du véhicule a travers ce modele. Cependant, une connaissance des
données de I’infrastructure et du modeéle de comportement du conducteur sont nécessaires.
Le calcul fiabiliste est développé de facon a favoriser la mise en ceuvre d’un dispositif de
prévention fonctionnant en temps réel.

Afin d’optimiser le temps de calcul, nous avons opté pour une modélisation empirique du
risque de renversement a partir de tests réalisés sur un modéle plus représentatif du risque.
Le modele empirique fournit, soit une forme explicite de la surface d’état limite en fonction
des parametres influents sur le risque, soit une expression de I’indice de fiabilité en
fonction des parametres des lois de distribution des variables aléatoires. Dans les deux cas,
les parametres déterministes susceptibles de varier entre deux situations de conduites
différentes sont aussi considérés comme entrées du modeéle.

La conception du modele empirique fait appel aux méthodes de classification par des
machines a vecteurs supports (SVM). Un plan d’expérience est développé pour réduire la
base de tests et rendre récursive la conception du modele.

Pour chacun des cas étudiés, les résultats obtenus sont comparés et validés avec des
simulations de Monte Carlo et des tirages d’importance.

1.3 Organisation de la thése

Le contenu de ce mémoire de thése est décomposé en cinq chapitres :

— Le second chapitre, “Etat de [’art sur la prévention des accidents et sur la fiabilité”,
décrit en premier lieu quelques travaux rencontrés dans la littérature consacrée a la
modélisation de poids lourds, ainsi qu’aux méthodes de prévention des accidents liés a ce
type de véhicules. Nous mentionnons ensuite les travaux sur la théorie et les méthodes de
fiabilité que nous avons intégré au systeme préventif de renversement.

— Dans le troisieme chapitre, “Modélisation déterministe”, la modélisation déterministe
du comportement de poids lourd, du conducteur et de I’infrastructure, ainsi que la
modélisation du risque d’accident de renversement sont présentés. Le poids lourd est de
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type monocorps a deux essieux. Un modéle non linéaire a quatre degrés de liberté
(dynamiques longitudinale, transversale, de lacet et de roulis) et un modele linéaire a trois
degrés de libertés (vitesses longitudinales constantes) ont été développés. L’évaluation du
risque de renversement se base sur le calcul du rapport de transfert de charge entre les c6tés
gauche et droit du véhicule. Le simulateur de comportement des véhicules lourds (Prosper)
est utilisé pour valider les modéles développés de poids lourds et le modele du risque.

— Le quatrieme chapitre, “Modélisation probabiliste”, présente la modélisation
probabiliste paramétrique du systéme poids lourd/conducteur/infrastructure. Les parametres
les plus influents sur le risque sont modélisés par des variables aléatoires, dont les lois
dépendent de leur nature physique. Une étude de sensibilité est alors menée pour connaitre
I’influence de ces parameétres. Par la suite, afin de choisir 1’indicateur probabiliste le mieux
adapté, une étude statistique du risque de renversement de poids lourd est effectuée par des
simulations de Monte Carlo. La dégradation de la route (I’uni) est modélisée par un
processus stochastique stationnaire dont la densité spectrale est estimée a 1’aide des
données réelles.

— Apres I’étude statistique du risque, nous entamons dans le cinquieme chapitre,
“Evaluation du risque par fiabilit¢”, 1’application de 1’approche fiabiliste. Ainsi la
probabilité de dépassement d’un niveau de sécurité et un indice de fiabilité sont calculés
pour remplacer I’indicateur déterministe. Les scénarios considérés correspondent a des
passages dans des virages, dans lesquels le risque est élevé. Pour cela nous considérons
deux dispositifs d’alerte successifs, le premier s’active avant la mise en virage, ou les
conditions initiales ne sont définies que par la vitesse du véhicule, et le second pendant
I’évolution dynamique du véhicule, ou une prédiction a court terme est traitée.

— Dans le sixieme chapitre, “Modélisation empirique du risque”, nous avons développé
un modéle empirique du risque a partir de tests réalisés sur un modéle plus représentatif du
véhicule dans des situations accidentogenes. Le but est d’optimiser le temps de calcul en
faisant la grande partie du traitement hors ligne. Le modele empirique fournit, soit une
fonction explicite de 1’état limite en fonction des parametres influents sur le risque, soit une
expression de 1’indice de fiabilité en fonction des parametres des lois de distribution des
variables aléatoires et en fonction des parameétres déterministes a grande variabilité.

— Enfin, une conclusion générale donne une synthese du travail effectué et résume les
principaux résultats obtenus ainsi que les perspectives envisagées pour d’éventuelles
améliorations ou pour une implémentation a d’autres types de défaillances et d’autres types
de véhicules.



Chapitre II.

ETAT DE L’ART SUR LA PREVENTION DES ACCIDENTS
ET SUR LA FIABILITE

I1.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre quelques travaux sur la modélisation des poids lourds
et quelques critéres utilisés pour quantifier le risque selon le type d’accident qui peut
survenir. Puis, un résumé sur les produits existants et travaux de recherche concernant la
prévention des accidents relatifs aux poids lourds est présenté. Nous détaillons plus
particulierement ceux qui concernent le risque de renversement. Par la suite, nous
présentons un schéma synthétique décrivant I’intervention des systéemes de sécurité selon la
phase de 1’évolution de 1’accident afin de permettre de bien situer le niveau d’intervention
de notre travail de thése. Enfin, une synthése sur la théorie de la fiabilité et les travaux de
recherche dans ce domaine sont aussi présentés en précisant le positionnement de la these.

I1.2 Modélisation du poids lourd

La modélisation déterministe consiste a développer les expressions mathématiques
permettant de décrire le mouvement du véhicule. Le modele permet de simuler, suivre ou
prédire le comportement du poids lourds en vue de 1’étude de son évolution dynamique ou
pour le contrdle de sa stabilité.

Un modele global du poids lourd est rarement utilisé comme tel. De facon générale, il est
simplifié pour limiter le nombre de paramétres a traiter et donc diminuer sa complexité tout
en prenant soin de tenir compte des dynamiques utiles. Par exemple, pour I’étude de
mouvements latéraux, la dynamique du lacet présente un intérét et doit apparaitre de
maniere explicite dans le modele, par contre, les dynamiques verticales et de roulis peuvent
étre négligées. Pour I’étude du renversement, la dynamique de roulis est privilégiée.

Les poids lourds sont généralement classés selon leur conception géométrique : nombre
d’unités (tracteur, remorques) et nombre d’essieux. Qu’ils soient monocorps ou articulés,
des hypotheses simplificatrices doivent étre faites sur le véhicule en concordance avec les
objectifs de 1’étude. Ces hypotheses ne sont pas spécifiques, elles dépendent du domaine
d’utilisation du modeéle, approprié a chaque type de poids lourd et a chaque situation de
conduite.
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Les modeles peuvent étre orientés pour I’étude du comportement dynamique du véhicule,
pour l’estimation des efforts d’interaction roues/chaussée, pour I’identification des
parametres tels que la hauteur du centre de gravité, ou pour d’autres aspects du controle
actif (stabilité latérale du véhicule, ou stabilité en roulis), etc. Les travaux disponibles dans
la littérature proposent de nombreuses applications se basant sur des modéles déterministes
de véhicules lourds. Parmi ces modeles, citons par exemple :

Le modele a deux roues dit modele ‘bicyclette’ représente le véhicule dans le plan de la
chaussée en regroupant les roues de chaque essieu. Ce modele est couramment utilisé dans
la mise en ceuvre de la commande et 1’observation des dynamiques latérales. On peut citer
les travaux de Ramirez-Mendoza [Ramirez, 1997], [Haskara, 1998].

Le modele Lagrangien tracteur/semi-remorque développé par Tomizuka [Tomizuka, 2004]
prend en compte le roulis et le lacet du tracteur et de la remorque. L’auteur a traité deux
types de modeles pour des poids lourds a plusieurs unités : un modele complexe pour la
simulation du comportement longitudinal et latéral, et un modele plus simple pour le
controle. Le méme auteur, dans un autre article [Tomizuka 1997], a abordé la modélisation
d’un poids lourd tracteur/semi-remorque a 3 essieux. La dynamique du roulis a été
considérée, mais avec de faibles amplitudes servant seulement pour le controle de la
stabilité latérale et de roulis. Ces deux modeles sont utilisés pour 1’étude du renversement et
également pour la commande latérale du véhicule.

Le modele d’interaction PL/infrastructure a 12 degrés de liberté élaboré par Bouteldja
[Bouteldja, 2005] tient compte de la dynamique verticale, du lacet et du roulis. Il a été
concu pour un poids lourd de type tracteur/semi-remorque a 5 essieux. Les parameétres de
I’infrastructure pris en compte sont le dévers, la pente, I’uni et I’adhérence. Ce modéle a été
utilisé pour 1’élaboration d’un systéeme d’alerte déterministe de risque de renversement.

Ackermann et al. [Ackermann, 1999] ont développé un modéle linéaire pour un poids lourd
de type monocorps. Le modele est utilisé pour stabiliser le comportement du véhicule en
roulis.

Dans tous ces cas, la représentation analytique du modele d’un poids lourd peut étre
exprimée par 1’équation de mouvement :

M(q)§+C(q,9)g+G(q)=F (2.1)

avec ¢ le vecteurs des variables de configuration, M (g) la matrice d’inertie généralisée,
C(gq,q) la matrice des forces de Coriolis et centrifuge, G(g) le vecteur des forces de

gravité, et F'le vecteur des forces généralisées.

Pour chaque type d’accident, le modéle choisi doit étre représentatif du risque et simple
(avec moins de parametres et de degrés de liberté) dans la mesure du possible. A partir d’un
tel modéle, on détermine un indicateur de risque approprié au type de défaillance et au type
de prévention. La section suivante présente les critéres du risque d’accident qui découlent
de ces modeles, alimentent les systéemes de prévention et sont parmi les plus utilisés dans la
littérature.
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I1.3 Critéres de risque d’accident

Plusieurs types d’accidents de poids lourds peuvent survenir sur la route. Parmi les plus
fréquents nous citons le renversement, la mise en portefeuille, la sortie de voie et la
collision. Tous ces accidents sont caractérisés par des criteres de risque adaptés. Ces
derniers, sont utilisés dans 1’analyse des accidents et dans la conception des systéemes de
prévention appropriés (systémes d’alerte et de contrdle actif). Nous nous focalisons dans
cette these sur un des critéres de risque de renversement, mais les approches développées
peuvent étre généralisées a d’autres critéres et d’autres types de défaillance. Dans cette
section, nous décrivons quelques critéres couramment cités dans la littérature.

1) Critéres de mise en portefeuille

Lors de la conduite, le chauffeur peut se trouver dans une situation de perte de contrdle
de son véhicule. Avec une faible adhérence des roues, et en cas d’une mauvaise distribution
des forces de poussée ou en virage serré, la perte de contrdle peut conduire a une mise en
portefeuille ou une sortie de voie.

Une mise en portefeuille est détectée lorsque 1’angle de lacet relatif d’un véhicule articulé
dépasse une valeur limite. En d’autre termes, le critere peut étre traduit par une relation
vectorielle, c.-a-d. par un produit scalaire entre les axes longitudinaux du tracteur et de la
remorque. Dans [Fossum, 1981] [Bouteldja, 2006], le critere est exprimé par le produit
scalaire du vecteur vitesse du point d’articulation et celui de 1’axe longitudinal de la
remorque (figure II.1). Ce produit scalaire doit étre toujours positif pour rester dans le
domaine de sécurité.

V4
XX, <0 & |¢12|>5
Figure I1.1. Critere de mise en portefeuille

Les auteurs de [Bussiéres, 2001] ont développé un indicateur de mise en portefeuille dans
un virage serré. Cet indicateur évalue I’adhérence minimale x . entre les pneus et la

chaussée. Il s’exprime par :

to = O F, [(cos(y,)- D F.) (2.2)
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ou F,, F, représentent respectivement la force latérale et la force verticale des roues
motrices, et i, ’angle de ’articulation entre le tracteur et la semi-remorque. Pour que la

mise en portefeuille soit évitée, il est nécessaire que . <0.1.

2) Critéres de sortie de voie

La sortie de voie dépend de I’adhérence latérale des pneus sur la chaussée, de la vitesse,
de la configuration géométrique du véhicule, et de la largeur de la voie. [Haldane, 2002]
[Douglas, 2003] [Woodrooffe, 2007] ont proposé un critére pour les vitesses élevées et un
autre pour les basses vitesses. Le critére de sortie de voie a vitesse élevée est défini par la
distance latérale entre la trace des roues directrices et celle des roues du dernier essieu. La
distance est obtenue pour un passage en virage a courbure constante (400 m) et a vitesse
élevée (100 km/h).

Le critére de sortie de voie a basse vitesse représente une mesure de distance lorsque le
véhicule se déplace sur une voie a forte courbure (intersection par exemple). Ce critere est
basé sur le calcul de la distance maximale entre la trace du point milieu de 1’essieu directeur
et celle du point milieu du dernier essieu (Figure I1.2).

a1~

S

‘ \ / distance de mise hors voie
N . 7 Rayon 12.8 m

< R
N
/

5 km/h

Figure 11.2. Indicateur de sortie de voie a basse vitesse [Woodrooffe, 2007]

3) Critéres de renversement

Les critéres de renversement peuvent étre regroupés en deux catégories : statique ou
dynamique [John, 2002] [Haldane, 2002] [Douglas, 2003] [Bouteldja, 2005]. Nous donnons
dans ce qui suit quelques criteres couramment employés dans la littérature.
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¢ Seuil de renversement Statique (SRT, Static rollover threshold)

Le seuil de renversement statique représente 1’accélération latérale nécessaire pour produire
un renversement du véhicule. La figure II.3 présente un véhicule sous ’effet de
I’accélération latérale a, = - g (avec g I’accélération gravitationnelle). Pour ce modele, le

renversement survient lorsqu’une roue décolle de la surface, c.-a-d. lorsque 1’intersection
du vecteur d’accélération avec le sol n’appartient plus a la surface de contact du véhicule.
Dans ce cas le seuil de renversement statique est calculé par [John, 2002] :

T
SRT=q=—- 2.3
77 (2.3)

avec ¢ 1’angle de roulis du véhicule (en considérant 1’axe de roulis sur le sol), 7T la largeur

de la voie et H la hauteur du centre de gravité en statique par rapport au sol.

9,
mec mga_ ™
/ a:mg T ,'a; img T
s H it H
/I,=é=7 l I/ : ' l
o 7y 7y : A
’I R F2 ‘/ R F2
Ale 715 Ale 715
(a) (b)

Figure 11.3. Schéma d’un poids lourd sous [’effet de I’accélération latérale maximale

(a) sans roulis, (b) avec roulis

Le terme le plus important de cette expression est 7/2H , qui référe généralement au
facteur de stabilité statique. Il est associé au véhicule lui-méme et ne dépend pas de sa
dynamique. Ce terme représente ce que le SRT serait si le véhicule était un corps rigide
sans roulis. Pratiquement, puisque les roulis des pneus, des suspensions et ceux du corps ne
sont pas nuls, la valeur du SRT est inférieure a la valeur du rapport 7/2H .

+ Rapport de transfert de charge (LTR, Load transfer ratio)

Ce rapport décrit la répartition de charge entre les deux cOtés d’un méme essieu
[Ackermann, 1999] [Kamnik, 2003] [Ilagnemma, 2003] [Gaspar, 2005] [Solmaz, 2007]. Le
rapport de transfert de charge relatif du véhicule est défini par la différence des charges sur
les roues gauches et droites normalisée par la charge totale :
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_ FZ,R _FZ,L
LTR = 2% =& (2.4)
Fz,R + FZ,L

avec F, g et I, la somme des forces verticales appliquées respectivement aux cotés droit et
gauche du véhicule.

Il est clair que ce rapport varie entre —1 et +1, et pour un véhicule parfaitement symétrique
qui se déplace en ligne droite, ce facteur est nul. L’état limite de renversement est atteint
lorsque les roues d’un des deux cotés décollent (L7R £1). Si la dynamique de roulis est
ignorée, le LTR est approximé par :

2H a

g

ou a, est I’accélération latérale du centre de gravité, et g 1’accélération gravitationnelle.

Cependant, I’estimation basée sur 1’équation (2.5) n’est pas suffisante pour détecter la
phase transitoire du renversement, car la dynamique de roulis est négligée [Solamz, 2007].
Si on fait I’hypothése que le véhicule est constitué d’une masse non suspendue négligée par
rapport a la masse totale m, et si le centre de roulis se trouve au niveau du sol, I’équilibre
des moments autour de I’axe de roulis sera donné par :

—FR€+FL€+k¢+c¢5:O

k et ¢ étant la raideur et le coefficient d’amortissement de suspension.

Avec la définition de transfert de charge (2.4), on obtient :

LTR= 2Otk (2.6)
mg

+ Amplification arriere (RA, Rearward Amplification)

Lorsqu’un véhicule articulé subit un braquage rapide, 1’effet du braquage sur la remorque
est amplifié. Il conduit a augmenter les forces latérales (ou 1’accélération latérale) de la
derniére remorque. Ceci augmente la probabilité de renversement de cette remorque. Par
exemple, un poids lourd, qui change de voie rapidement afin d’éviter un obstacle, aura
moins de risque de se renverser s’il posséde des caractéristiques d’amplification arriere plus
favorable.

L’amplification arriére est définie comme le rapport de 1’accélération latérale au centre de
gravité de la derniére remorque sur celle du tracteur dans une manceuvre (figure 11.4). Le
nombre d’articulations, la longueur totale du PL, la rigidité latérale des pneumatiques et les
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masses non suspendues des essieux des remorques influent sur le facteur d’amplification
arriere [Woodrooffe 2007] [MacAdam, 2000] [Haldane, 2002].

Lateral Rearward Amplification = Ay4/Ay1
Acceleration
m B /\Tlme
' / Ay4
Peak lateral accel Peak lateral accel
of the tractor of the 2nd trailer

Figure I1.4. Amplification de I’accélération latérale de [’essieu arriére [Winkler, 2000]

(avec A,; la valeur maximale de I’accélération latérale de [’essieu i)

+ Potentiel de renversement

Eger et al. [Eger, 2003] ont proposé une méthode pour modéliser le scénario de
renversement. En effet, plusieurs situations peuvent survenir : cas ou toutes les roues sont
en contact avec le sol, cas de déplacement du véhicule sur un coté, cas de décollement de
toutes les roues,... Chacune de ces situations est représentée par un modele. Le passage
entre ces différents modéles est assuré par une machine d’état en utilisant une stratégie de
commutation. La séquence de renversement se produit sur deux intervalles successifs. Dans
le premier intervalle, le moment de roulis du véhicule, exprimé en fonction des forces
externes (latérales et normales), génere un potentiel de renversement. Dans le second
intervalle le moment de renversement commence a agir et ralentie le mouvement en roulis
jusqu’a ce que I’angle de roulis atteint son maximum. Le critere de renversement est donc
fonction de la somme des deux potentiels correspondants aux deux intervalles. Le
renversement aura lieu lorsque cette somme est positive. L’avantage de la méthode
proposée est qu’elle ne nécessite qu’un seul capteur qui mesure la vitesse angulaire de
roulis du véhicule.
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1.4 Systemes de prévention déterministe

D’une maniére générale, face aux risques d’accidents routiers, deux types de stratégies
préventives peuvent étre définis : la prévention active et la prévention passive. La sécurité
passive mobilise des éléments incorporés dans le véhicule, comme les systémes
d’amortissement de chocs, les ceintures de sécurité, les airbags et les barres anti-
encastrement pour les véhicules lourds. Ces derniers servent a prévenir ou minimiser les
dégats corporels, mais fonctionnent d’une maniere passive et unique quelque soit le
scénario et la gravité de I’accident [ADSP, 2002]. Un systeme passif s’active lorsque
I’accident est imminent ou vient de survenir. La sécurité active se référe aux systemes de
controle qui utilisent les informations de l’environnement externe du véhicule afin de
modifier sa réponse et améliorer sa sécurité avant ou durant 1’accident. Beaucoup de
systéemes de sécurité intégrés dans les véhicule 1égers et les poids lourds sont pratiquement
les mémes. Toutefois, les systémes destinés aux poids lourds doivent étre plus robustes
étant donné leur dynamique complexe.

Il existe une multiplicité de techniques contribuant a améliorer la sécurité des poids lourds.
Ces différentes techniques sont basées sur le controle de vitesse, de braquage, de freinage
ou de suspension. Dans ce qui suit, nous présentons des travaux de recherche et dispositifs
dédiés a la prévention des accidents de poids lourds, en donnant plus d’intérét aux accidents
de renversement. Notons qu’un accident peut étre la conséquence d’un autre. Par exemple,
le renversement d’un véhicule peut survenir sur une route glissante apres un dérapage ou
une sortie de voie.

La régulation de vitesse sur une route nationale ou une autoroute offre plus de confort et de
sécurité. Le systeme ACC (adaptive cruise control), régule a vitesse constante la vitesse du
véhicule lorsqu’il est isolé ou se déplace sur une route a faible courbure. Il permet aussi
d’éviter les collisions et d’ajuster la vitesse pour garder une distance de sécurité entre
véhicules. Glaser et al. [Glaser, 2007] ont proposé une méthode d’adaptation de la vitesse
lors d’un passage en virage. Un systeme d’alerte est concu pour prévenir le conducteur d’un
risque d’accident. Le systéeme est constitué de trois modules pour: (i) collecter les
informations sur la géométrie de la route, (ii) définir une vitesse de sécurité en fonction de
sa position sur la route, de la dynamique du véhicule et des parametres du conducteur, et
(iii) assurer une régulation de la vitesse du véhicule a la vitesse de sécurité si le conducteur
ne réagit pas suffisamment a 1’alerte. Ce travail a été inspiré d’un projet de développement
d’un systéme d’alerte placé dans I’infrastructure, nommé “Dynamic curve warning
systems”. Ce dernier consistait a afficher des messages d’alerte aux conducteurs, les avisant
d’un risque de renversement [Douglas, 2003].

Par ailleurs, les systémes qui agissent sur le freinage permettent de gérer des situations
critiques, telles que 1’instabilité latérale et de roulis. Le systéeme anti-blocage (ABS, Anti-
Blocking System) empéche le blocage des roues lors d’un freinage d’urgence. Ainsi, il est
possible de faire des manceuvres pendant un fort freinage, et freiner d’une facon efficace
méme sur une surface glissante. Ce systéme est complété par un systéme anti-patinage qui
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assure une répartition plus efficace de 1’énergie sur les roues motrices pour avoir une
meilleure motricité [RSAP, 2006]. Le controle actif de stabilité (ESP, Electronic Stability
Program) comprend les fonctionnalités du systéme anti-blocage et celles du systéme anti-
patinage. En cas d’accident imminent, il permet en principe de ramener le véhicule dans la
trajectoire désirée, en agissant sur les freins lors d’un dérapage ‘.

Parmi les systémes nouvellement développés, 1’assistant de freinage prédictif aide le
conducteur, en cas d’accident imminent, par la préparation du systéme de freinage
d’urgence. Ce systéeme crée une pression dans le circuit de freinage de facon préventive,
complétement inapercue par le conducteur, ce qui permet d’obtenir une réponse de freinage
plus rapide . Lors d’un freinage d’urgence ou un dérapage, un systéme prédictif assure la
sécurité des passagers par une prétention des ceintures de sécurité et en faisant reculer les
sieges des passagers a une position plus siire.

En ce qui concerne la prévention des renversements, le controle anti-renversement a pour
but de fournir au véhicule la capacité de résister aux moments de retournement générés en
virage ou lors d’une brusque manceuvre, afin de stabiliser son roulis. Certaines stratégies de
controle emploient des barres anti-roulis actives pour générer des moments s’opposant aux
moments de retournement (suspension active) [Gaspar, 2005b], d’autres ajustent 1’angle de
braquage par de faibles variations pour réduire 1’accélération latérale [Ackerman, 1999b],
d’autres sont basées sur des mécanismes de freinage actif permettant de réduire les forces
latérales de contact des roues extérieures (ESP).

Acarman ef al. [Acarman, 2003] ont traité le probleme de stabilité des poids lourds
transportant du liquide et partiellement chargés. Les actions des freins et le braquage
influent sur la position du centre de gravité de la charge et rendent dynamique les taux
latéral et longitudinal du transfert de charge. Les variations de ces transferts de charge ont
beaucoup d’influence sur le comportement global du poids lourd. Pour stabiliser le
véhicule, les auteurs ont proposé une commande par mode glissant qui agit sur le freinage,
et permet d’atténuer les mouvements causés par les excitations du véhicule lors d’une
manceuvre a vitesse variable.

Gaspar et al. [Gaspar, 2005a] ont combiné la méthode d’Identification et de détection de
défaut avec un contréle utilisant des barres anti-roulis actives et un systéme de freinage
électronique. En cas d’un bon fonctionnement, le systeme de freinage réagit rapidement
lorsque le taux de transfert de charge atteint une valeur critique. En cas de défaillance des
actionneurs (des barres hydrauliques actives), le systéeme global de commande doit assurer
la stabilité du véhicule en roulis par un choix judicieux (par réduction) du taux critique de
transfert de charge.

Dans un autre article, Gaspar et al. [Gaspar, 2005b] ont proposé une structure de contréle
combiné pour diminuer le risque de renversement de poids lourds monocorps. Les barres-

* Source : http://www.crash-test.org/techno/passive.htm

* Source : http://www.fmcsa.dot.gov/facts-research/systems-technology/product-guides/vehicle-stability.htm
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antiroulis actives sont combinées avec le systeme de freinage actif. Les barres antiroulis
actives fonctionnent a tout moment pour réduire le risque de renversement. Alors que le
systeme de freinage s’active lorsque le renversement devient imminent et une situation
critique persiste. La détection des situations critiques est basée sur le calcul du rapport de
transfert de charge latéral de chaque essieu. Afin de réduire les sollicitation du systeme de
freinage, la valeur du LTR est prédite en un temps court en suivant 1’évolution du LTR
dans le temps. Un modele AR (modéle autorégressif) est utilisé pour modéliser 1’évolution
du LTR et pour sa prédiction.

Sanchez et al. [Sanchez, 2004] ont proposé un systéme de controle anti-renversement d’un
tracteur/semi-remorque. L’angle de roulis est prédit par un algorithme d’identification par
réseaux de neurones (high order recurrent neural network identifier) en vue de le comparer
a un angle critique de renversement. Une régulation de la vitesse de lacet et de la vitesse
longitudinale est implémentée pour réduire 1’accélération latérale et 1’angle de roulis de la
semi-remorque. Le controle est assuré en agissant sur le systeme de freinage.

Du point de vue de 1I’évaluation du risque, les auteurs dans [Kamnik, 2003] ont traité le
probléme d’estimation des rapports de transfert de charge d’un tracteur et de sa semi-
remorque. L’estimation se base sur des capteurs déja utilisés par les systemes ABS et ASP.
Le LTR du tracteur est calculé en fonction des glissements des roues, tandis que celui de la
semi-remorque est estimé par filtrage de Kalman étendu en se basant sur le modele du
tracteur et son LTR calculé.

Dans [Chen-Peng, 1999a] [Chen-Peng, 1999b], une méthode de calcul du temps jusqu’au
renversement TTR (time to rollover) pour des véhicules articulés a été proposée. Une alerte
est générée au conducteur si le TTR estimé est inférieur a 3 secondes. Quatre modeéles
simplifiés (0, 1, 2 et 4 ddl) ont été comparés pour le choix du modele approprié a la
dynamique de roulis. Le modéle bicyclette a 4ddl incluant la suspension, les effets de
contact roue-sol et I’articulation, est susceptible d’étre implémenté en temps réel, mais il
engendre des imprécisions sur le calcul du TTR. De ce fait, les auteurs ont proposé un
systeme d’apprentissage par réseaux de neurones d’un TTR limité a 3 secondes ayant
comme entrées les TTR calculés avec le systéme simplifié et les données pratiques des
angles et des vitesses de roulis. Le TTR résultant est comparé avec celui d’un modele plus
complet de simulation (simulateur ArcSim).

Actuellement, les véhicules intelligents tendent a adopter plusieurs mécanismes de sécurité
en parallele dans le but d’assister a tout moment le conducteur, de prévenir les risques
accidents et de minimiser les dégats corporels et matériels en cas d’accident.

D’aprés I’état de 1’art présenté dans ce chapitre sur la prévention des accidents, et en
s’inspirant du rapport de la société Siemens VDO [IAA, 2007], nous présentons un schéma
descriptif (Figure I1.5) qui classifie I’intervention des différents systémes de sécurité durant
les différentes phases d’occurrence d’un accident. Ce schéma peut étre interprété comme
suit :
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Figure I1.5. Intervention des systéemes de prévention
selon I’évolution du risque d’accident

Phase 1: Assistance en conduite normale. Dans cette phase, le systeme d’assistance a la
conduite assure un meilleur couple confort/sécurité. Par exemple, le systeme d’aide a la
conduite qui se base sur les données GPS, guide le conducteur a choisir I’itinéraire optimal
selon des criteres de temps de parcours, d’économie ou de sécurité. Le maintien d’une
distance de sécurité, 1’adaptation de la vitesse (ACC) et I’orientation automatique des
phares en conduite dans la nuit font aussi partie des systémes de sécurité intervenant en
conduite normale.
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Phase 2. Prédiction de risque. Cette phase comprend la prédiction des risques d’accident.
Le systeme de sécurité doit identifier des situations a fort risque en un temps suffisamment
précoce pour alerter le conducteur. L’alerte doit étre générée d’une facon a ne pas
influencer négativement le comportement du conducteur vis-a-vis de 1’événement.

Phase 3. Pré-activation de quelques systemes de sécurité. Si la probabilité de I’occurrence
d’un accident devient importante, le systeme de sécurité se prépare pour étre prét a faire
face a cet accident. A titre d’exemple, 1’assistant de freinage d’urgence prédictif s’active en
accumulant une pression au niveau des freins pour aider le conducteur a réagir correctement
a cette situation a risque. Les systémes passifs, tels que les ceintures de sécurité et les
airbags, se préparent a un éventuel impact. Les sieges qui peuvent étre repositionnés
électriquement sont aussi ajustés.

Phase 4. Activation du systeme de contrdle actif. En cas d’accident imminent, des mesures
sont prises pour atténuer autant que possible 1’effet de 1’accident. A ce niveau, ces mesures
incluent I’intervention automatique des systemes de freinage et de braquage. Les systemes
de controle actifs, tel que le systéme de controle de stabilité ESP, s’activent.

Phase 5 : Activation du systeme de prévention passif. En cas d’accident, les mesures de
protection passives sont prises et la sévérité de 1’impact est évaluée (par des capteurs
d’accélération, ...). En combinant ces informations avec les données collectées dans les
phases précédentes, le systeme détermine la stratégie optimale pour cette circonstance.

Phase 6: Prévenir les secours. Cette phase consiste a prévenir les secours en leur
transmettant des informations sur la sévérité de 1’accident et le positionnement du véhicule.

Ce travail de these concerne plus particulierement 1’évaluation prédictive du risque de
renversement et intervient dans la deuxieme et troisieme phase de 1’accident. La probabilité
d’occurrence d’accident doit étre fournie en un temps suffisamment précoce au systéme
d’alerte au conducteur (phase 2) ou au systeme de contrdle actif (phase 3).
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I1.5 Intérét de I'approche probabiliste dans I’évaluation du risque d’accident

Les systemes de prévention cités précédemment sont basés sur des approches
déterministes. Les indicateurs déterministes qui alimentent ces systémes ne prennent pas en
compte les incertitudes sur les parametres et les variables intervenant dans le calcul. Les
incertitudes sur ces indicateurs ne sont pas modélisées ou elles sont représentées par des
valeurs limites. Afin de compenser la perte d’exactitude au niveau de I’évaluation du
risque, une marge de sécurité est introduite et ajoutée comme information supplémentaire
au systeme de prévention. Des que I’indicateur atteint cette marge, le systéeme de controle
ou d’alerte est activé.

De ce fait, le choix de cette marge se fait a partir d’'un compromis entre la sécurité et le
fonctionnement du poids lourd. En définissant une marge de sécurité plus large, on
augmente sa sécurité en dépit de son fonctionnement. L.’aspect sécuritaire concerne une
conduite du véhicule sans risque d’accident. Par contre, I’aspect fonctionnement décrit des
conditions de conduite permettant au chauffeur d’effectuer sa tache de maniéere optimale
(vitesse, contrainte de mobilité et consommation du carburant). Cependant, 1’étendue de
cette marge est généralement déterminée par des tests pratiques ou a partir des valeurs
limites des incertitudes (paramétriques et de modélisation) du systéme tout en ayant une
limite acceptable de sécurité. En outre, cette maniére de construire la marge n’est pas facile
a réaliser, et les bornes des incertitudes ne représentent pas une information suffisante pour
une bonne évaluation du risque.

La prise en compte des incertitudes du systeme et une modélisation adéquate de ces
incertitudes sont donc importantes pour la prévention des accidents de poids lourds, surtout
lorsqu’il s’agit d’une prévention basée sur la prédiction du risque. Dans ce travail de these,
des distributions probabilistes sont utilisées pour modéliser les incertitudes sur le
comportement dynamique du poids lourds, sur les entrées du conducteur et sur les
parametres de I’infrastructure. La distribution de I’indicateur de risque est fonction des
distributions des incertitudes du systeme. De ce fait, dans 1’évaluation du risque d’accident,
I’indicateur déterministe du risque est remplacé par la probabilité de dépassement d’un
seuil critique de sécurité. Ce seuil est choisi en fonction de la gravité de 1’accident.
Etant donné la complexité du modele du véhicule, les non linéarités intervenant dans le
calcul de I’indicateur probabiliste et les formes non gaussiennes des incertitudes, les
simulations de Monte Carlo sont les plus adaptées au calcul de cette probabilité
contrairement aux méthodes analytiques.

Toutefois, puisque des faibles valeurs de la probabilité du risque (de 1’ordre de 10°°) sont a
calculer, les méthodes de Monte Carlo trouvent leurs limites dans la conception des
systemes embarqués de prévention basée sur une approche probabiliste. La contrainte du
temps réel ne peut étre respectée avec les calculateurs actuels. Afin de contourner ce
probléme, nous avons utilisé les méthodes du calcul de fiabilité, initialement employées
dans la sécurité des structures (nucléaire, génie civil, mécanique, ...) [Ditlevsen, 1996]
[Lemaire, 2005] [Schall, 1991]. La section suivante présente le principe de 1’approche
fiabiliste, ses domaines d’utilisation actuels et ses outils.
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I1.6 Les méthodes de fiabilité

I1.6.1. Définitions et domaines d’application

La fiabilité d’un systéme, que ce soit physique ou non, se mesure par la probabilité qu’il
fonctionne sans défaillance, pendant une durée donnée et dans un environnement spécifié
[Blanquart, 1981] [Wasserman, 2003].

La notion temporelle de fiabilité se distingue par exemple par 1’augmentation ou la
diminution de la probabilité de défaillance en fonction du temps.

A titre d’exemple, un logiciel se trouve en état de défaillance suite a un bug ou une faute de
conception. Les corrections successives des erreurs au cours du temps font augmenter la
fiabilité du logiciel, prédite généralement par des modéles dits de croissance de fiabilité
(reliability growth model) [Gaudoin, 2002].

De méme, la fiabilité d’un systéme électronique (ou d’une structure mécanique) dépend de
son vieillissement et peut étre obtenue par des fests pratiques en faisant fonctionner un
nombre élevé de dispositifs et en comptant, a des instants spécifiés, ceux qui subissent un
endommagement. La probabilité de défaillance se calcule donc par le rapport entre le
nombre de dispositifs défectueux et le nombre total des dispositifs. D’une maniére générale,
si la durée de fonctionnement est élevée (ouvrages d’art) ou pour une défaillance non
admissible (réacteurs nucléaires), on aura recours a des méthodes de simulation ou a des
tests pratiques accélerés. Les méthodes de simulation emploient des modeéles de fatigue
appropriés au systeme (distributions de Weibull, exponentielle ...) [Erto, 2005] [Weibull,
2006]. Les tests accélérés (méthodes statistiques) reproduisent le méme phénomene de
défaillance sur une durée de test plus réduite et par des sollicitations (des variables
accélératrices) plus accentuées [Nelson 2005]. Les tests pratiques peuvent étre utilisés pour
I’estimation des parametres du modeéle de fiabilité, et pour le calcul de fiabilité d’un produit
dans son cycle de développement [Tebbi, 2005] [Zwingmann, 2005].

Dans les exemples cités précédemment, le parametre de temps intervient dans le cadre
d’une évolution temporelle lente. Dans le cas contraire, on se place dans la théorie des
processus stochastiques. Plusieurs travaux de la littérature traitent des processus
stochastiques et caractérisent la défaillance par le taux de franchissements® et le taux de
premier franchissement d’un tel processus [Ghanem, 1991] [Rice, 1944].

En étude de fiabilité, il est nécessaire de distinguer entre le systéme et les composants. La
premiére réflexion, en citant un composant, concerne 1’aspect physique. Par exemple, les
composants d’un véhicule peuvent étre les pneus, les suspensions, des modules de
commande active,... D'un point de vue fiabiliste, les composants sont considérés comme
étant des modes de défaillance du systéme. La défaillance est due a l'occurrence d'un
évenement représenté par le composant. La défaillance d’un systéme est due a la

® Le taux de franchissement est défini par le nombre de franchissements de seuil sur un intervalle de temps.
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combinaison des évenements de défaillance. Plusieurs types de combinaison sont utilisés
notamment :

¢ combinaison série: il s'agit d'un systeme qui devient défaillant si au moins un
événement de défaillance a lieu.

+ combinaison paralléle : dans ce cas, le systeme est défaillant si tous les événements de
défaillance ont lieu.

+ d’autres combinaisons construites a partir des combinaisons séries et paralleles.

En ce qui concerne la prévention des accidents de poids lourds, nous définissons le poids
lourd comme un systéme. Les composants sont les différents scénarios d'accidents : le
renversement, la mise en portefeuille, la sortie de route, la collision, etc. De ce fait, la
représentation de ce systéme est une représentation en série, car il suffit d’avoir
I'occurrence d'un seul événement de défaillance, représenté ici par une situation d'accident,
pour que le poids lourd soit en état de défaillance. Notons que, I’accident du poids lourd
peut étre le résultat de deux défaillances successives, par exemple, une sortie de voie suivie
d’un renversement. Dans le cadre de cette these, nous utilisons 1’approche pour prévenir un
seul type d’accident. Le composant dans notre cas est le renversement. Une seule fonction
d’état limite délimite la marge de sécurité.

I1.6.2. Caractérisation des incertitudes

On distingue deux types d’incertitudes: des incertitudes sur les données, et des
incertitudes de modélisation. Les incertitudes sur les données se regroupent principalement
en erreurs paramétriques, de mesure et d’estimation. Les incertitudes de modélisation
résultent des hypothéses sur les phénomenes physiques, considérées pour apporter des
simplifications au modele. Une incertitude attachée a un systéme doit étre décrite par un
modele représentatif pour étre exploitée dans 1’évaluation des risques. Des niveaux de
représentation sont a considérer et peuvent étre présentés a travers la classification suivante
des travaux de la littérature sur la fiabilité :

¢ une représentation probabiliste, dans laquelle les densités de probabilité sont
statistiquement connues. L’emploi d’un outil de fiabilité adéquat pourrait conduire a un
calcul précis de la probabilité de défaillance.

¢ une représentation probabiliste imprécise, dans laquelle la connaissance des lois de
probabilité ne correspond pas forcément a la réalité (probabilité de défaillance
imprécise). Dans la littérature, plusieurs travaux de recherche ont eu pour objet
I’adaptation et I’estimation des parametres des lois de probabilité. Nous pouvons citer
par exemple les travaux de [Utkin, 2005].

+ une représentation floue, pour laquelle dans le cas d’une imprécision sur les densités de
probabilité, des représentations par des ensembles flous sont utilisées. L’incertitude est
alors munie d’une fonction d’appartenance, et les opérateurs flous sont employés pour
donner une valeur approximative de la fiabilité (fuzzy reliability theory) [Reddy, 1990]
[Chen, 1999] [Lei, 2005] [Nachtmann, 2003].
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¢ une représentation par intervalles, pour laquelle I’incertitude est déterminée par un
simple intervalle (ou par un volume dans un espace de dimension élevée) définissant les
plages de variation possibles des données (interval analysis). Cette représentation est
utile dans le cas ot on n’a pas de connaissance sur la forme des incertitudes ou pour des
raisons de temps de calcul [Chang, 1995]. Dans certains travaux de la littérature, les
bornes des intervalles ont été considérées comme des données incertaines [Hall, 2004]
ainsi que la probabilité de défaillance [Tonon, 1998] [Tonon, 2004].

Dans cette theése, nous avons choisi de travailler uniquement sur la représentation
probabiliste des incertitudes. La notion d’imprécision des lois de probabilité pourra étre
intégrée ultérieurement.

I1.6.3. Marges de sécurité

Afin de quantifier un risque, il est nécessaire de définir une marge de sécurité, dite
fonction d’état limite. Cette derniére délimite le domaine de bon fonctionnement du poids

lourd (domaine de sécurité) et constitue la frontiere du domaine de défaillance. Une
fonction d’état limite g(x) est construite de fagcon a ce que :

g(x)=0 I’état limite, frontiére du domaine de sécurité (ou de défaillance)
g(x)>0 le systéme est en fonctionnement normal
2(x) <0 le systéeme est défaillant

ou x est le vecteur des parameétres physiques.

L’analyse de fiabilité revient donc au calcul de la probabilité de défaillance définie par :

P, =P(g(X)<0) (2.7)

ou X représente le vecteur des variables aléatoires intervenant dans la description de la
fonction d’état limite. Cependant, le calcul de cette probabilité se complexifie d’une
maniéere exponentielle avec la dimension du vecteur aléatoire. On cherche donc a réduire le
nombre de variables a probabiliser pour limiter le temps de calcul, en ne retenant que les
variables les plus pertinentes, c.-a-d. a forte variabilité ou dont I’influence sur le résultat est
la plus importante. La discrimination de ces variables est réalisée par 1’analyse de
sensibilité que nous allons décrire ultérieurement.

I1.6.4. Calcul de la probabilité de défaillance

En se basant sur sa définition, P, = P(G(X )< 0), la probabilité de défaillance peut étre

exprimée de deux manieres. La premiere expression est déterminée par intégration sur le
domaine de défaillance de la densité de probabilité conjointe du vecteur aléatoire :

P = [ fe(x) dx (2.8)
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avec dx un volume élémentaire de %7,

Dy le domaine de défaillance, défini par: D, = {x eR" / g(x) < O} ,

fx la densité de probabilité conjointe du vecteur aléatoire X.

En pratique, I’intégration multi-dimentionnelle n’est pas évidente, et engendre des
erreurs de calcul d’ordre de grandeur souvent comparable a la probabilité de défaillance.

La deuxiéme expression dépend de la densité de probabilité de la variable aléatoire
Y = g(X) correspondante a la fonction d’état limite. Elle est donnée par :

P, = [ f5(g(x) ds (2.9)

avec f¢ la densité de probabilité de la variable aléatoire Y = g(X).

Par le biais de I’équation (2.9), le probleme est alors réduit a une intégrale simple, mais
la difficulté reste dans la caractérisation de la variable aléatoire g(X).

Selm) fite)

™~

v

Figure 11.6. Exemple de calcul de fiabilité dans un espace a deux dimensions.

Afin d’éviter I’intégration et d’apporter des précisions sur le calcul de la probabilité de
défaillance, plusieurs méthodes ont été développées. Nous les classons en deux catégories,
a savoir : les méthodes par simulation et les méthodes d’approximation.

1) Méthodes par simulation

Les méthodes par simulation permettent d’estimer la probabilité de défaillance méme
dans le cas de lois de probabilité complexes, de corrélations entre variables ou de fonctions
d’états limites non linéaires. Cependant, ces méthodes requierent des temps de calcul qui
peuvent étre prohibitifs.

Parmi ces méthodes on trouve la méthode de Monte-Carlo, la méthode Monte-Carlo
Conditionnelle avec ou sans estimation du point de défaillance le plus probable [Ditlevsen,
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1996]. Le principe des simulations de Monte-Carlo est de réaliser des tirages selon la loi de
probabilité conjointe du vecteur aléatoire et de compter le nombre de fois ou le systeme se
trouve dans le domaine de défaillance. La probabilité de défaillance peut étre exprimée par
la relation :

1 N
P~ FZI[g(xi) <0] (2.10)

i=1
avec x; la réalisation du /" tirage, et la fonction indicatrice /[c] vaut “1” si la condition ¢
est vérifiée et “0” sinon. L’évaluation de la probabilité de défaillance est exacte si le
nombre de tirages est infini.

La loi associée a cet estimateur est une loi binomiale. Sa limite lorsque N tend vers I’infini
est une loi gaussienne dont le coefficient de variation (rapport écart-type/moyenne) est
donné par [Lemaire, 2005] :

(2.11)

L’intervalle de confiance est obtenu par I’estimation de la moyenne a variance inconnue.
Pour un intervalle de 95% : P, (1-1,96-¢)< P, < P,(1+1,96-¢), avec P, I’estimateur de

Py et 5:\/(1_P/')/(N'Pf) :

Afin d’améliorer la précision et de réduire le nombre de simulations, d’autres méthodes (de
Monte-Carlo conditionnées) ont été développées sur la base de la méthode classique. Parmi
ces méthodes, celle des Tirages d’importance avec laquelle les simulations sont réalisées
autour du point de défaillance le plus probable si ce dernier est connu (voir annexe A), et
les méthodes basées sur I’exclusion ou la limitation de la zone de tirage. Ces méthodes sont
aussi utilisées pour affiner les résultats obtenus par les méthodes d’approximation que nous
allons détailler dans la suite.

2) Méthodes d’approximation (méthodes directes)

Le calcul analytique de la fiabilité est le plus souvent irréalisable du fait de la complexité
du systéeme. Les méthodes d’approximation reposent sur des approximations (linéaires,
quadratiques, ...) de la fonction d’état limite, et des transformations des lois de probabilités
conjointes par changements de variables, afin d’obtenir des solutions analytiques
approximatives et d’éviter I’intégration numérique [Ditlevsen, 1996] [Lemaire, 2005].

Ces méthodes se basent sur deux types de simplifications qui rendent les intégrales
calculables :

—La premiere approximation consiste a transformer 1’espace physique en un espace
normalisé ou les variables aléatoires sont gaussiennes, indépendantes, de moyennes nulles
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et de variances unités (Transformation de Rosenblatt, de Nataf, de Paloheimo, de Rackwitz-
Fissler...). La surface d’état limite dans I’espace normé sera délimitée par :

H(u)=0 (2.12)

avec u une réalisation de U, et U un vecteur de » variables aléatoires gaussiennes, centrées
et normées. La probabilité de défaillance est donnée par 1’expression suivante :

P, =P(H(U)<0) (2.13)

— La deuxieme approximation se rapporte a la fonction d’état limite par des fonctions qui
facilitent 1’évaluation de la probabilité de défaillance.

La linéarisation de la fonction d’état limite conduit a remplacer 1’hyper-surface d’état limite
par un hyper-plan tangent au point de défaillance le plus probable. La méthode utilisant
cette simplification est appelée FORM “First Order Reliability Method” [Ditlevsen, 1996]
[Lemaire, 2005]. La probabilité de défaillance est alors calculée analytiquement apres la
transformation de 1’espace physique en un espace normalisé de variables indépendantes, et
la détermination du point de défaillance ayant la densité de probabilité la plus élevée, dit
point de défaillance le plus probable.

Dans le cas d’une forte non-linéarité de la fonction d’état limite, d’autres approximations
ont été développées dans la littérature. Nous citons par exemple, 1’approximation
polynomiale de second ordre (parabolique ou hyperbolique) qui est la base de la méthode
SORM “Second Order Reliability Method” (Figure I1.7) [Zhao, 2001]. Les outils de
fiabilité utilisés dans cette étude sont plus détaillés dans le chapitre Evaluation du risque
par fiabilité ( Chapitre V.).

SORM approximation
Vo =ﬁ+yr.4y

FORM approximation
— =B
failure domain
gx)=0

St

actual failure surface
g(x)=0

B §
) < N Ny

N

Figure 11.7. Etat limite et approximation de la probabilité de défaillance
dans l’espace normé

Dans la théorie de la fiabilité, une autre variable indicatrice de fiabilité, dite indice de
fiabilité, est introduite paralléelement a la probabilité de défaillance. Plusieurs indices ont été
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proposés dans la littérature en commencant par I’indice de Rjanitzyne en 1950 et Cornell en
1970. L’indice apparait comme le rapport entre la moyenne et 1’écart-type de la variable de
marge G(X). Cependant cet indice n’est pas invariant par modification de 1’expression
mathématique de la fonction g(x) pour le méme état limite. Une représentation différente de
I’état limite pour la méme surface d’état limite peut conduire a une valeur différente de
I’indice. L’indice de Hasofer et Lind (1974) présente une définition rigoureuse et complete
par rapport aux indices précédents. Cette variable peut s’interpréter géométriquement par la
distance minimale qui sépare, dans 1’espace normé, 1’état limite de 1’origine, de ce fait elle
est invariante dans différentes représentations d’un méme état limite. Elle est définie aussi
comme la distance entre 1’origine de 1’espace normé et P~ le point de défaillance le plus
probable situé sur la surface d’état limite.

Dans cette thése, nous utilisons I’approche fiabiliste citée dans ce chapitre pour la
conception d’un systeme de prévention d’accident embarqué dans véhicule. Cependant,
étant donné que le systéme conducteur/PL/infrastructure comporte des dynamiques non
linéaires, dépendantes du temps et inclut des mouvements a fréquences élevées, les
processus stochastiques et les équations différentielles stochastiques sont nécessaires pour
décrire son comportement aléatoire. Or la résolution analytique de ce genre de systémes
n’est pas évidente avec les outils mathématiques actuels. Les simulations de Monte Carlo
sont les plus adaptés a ce genre de systéemes [Bressolette, 1994] [Kloeden, 2000] [Higham,
2001]. Afin de rendre le calcul de la probabilit¢é du risque embarquable, nous avons
simplifié le probleme en considérant des variables aléatoires au lieu de processus
stochastiques.

I1.7 Conclusion

Ce chapitre comprend deux parties principales. Dans la premiére partie, nous avons
présenté un état de I’art sur les criteres de risque d’accident et les systemes de prévention
déterministes. En particulier, nous avons mis 1’accent sur la prévention du risque de
renversement de poids lourd.

Dans la seconde partie, nous avons décrit quelques notions fondamentales de la théorie de
fiabilité : les méthodes de calculs de fiabilité, méthodes de simulation et méthodes
d’approximation. Cette étude nous a permis de déduire 1’intérét et la maniere d’introduire
les méthodes de fiabilité dans la prévention des risques de renversement de poids lourds.

Dans le prochain chapitre, nous entamons la modélisation dynamique du systéme poids
lourd/conducteur/infrastructure et le modéle du critére de risque de renversement. Ces
derniers seront exploités dans le calcul fiabiliste.
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Chapitre III.

MODELISATION DETERMINISTE

I11.1 Introduction

Pour répondre au probléme de prédiction du renversement de poids lourd, nous avons
besoin d’un modele suffisamment précis de sa dynamique et un critére représentatif du
risque. Dans ce chapitre, le choix est porté sur un modele de poids lourd rigide monocorps a
deux essieux. Le modele du systéeme poids lourd/conducteur/infrastructure inclut le modele
dynamique du poids lourds a quatre degrés de liberté, qui peut étre réduit a un modele a
trois degrés de liberté [Ackermann, 1998], un modele de suspension, un modele non
linéaire d’interaction roue/sol et une représentation des effets du conducteur. Un profil de
dévers de la route est aussi pris en compte. La validation de ce modele est réalisée en
imposant des scénarii dans lesquels le risque de renversement est élevé. Les résultats sont
comparés avec ceux obtenus par le simulateur Prosper [Prosper, 2004] pour les mémes
scenarii.

II1.2 Modélisation déterministe du poids lourd

I11.2.1. Modéle de poids lourd monocorps

La modélisation déterministe du comportement du poids lourd est effectuée sous les
hypothéses suivantes :

— Le véhicule considéré est composé de deux corps rigides. Le premier corps qui
comprend les deux essieux constitue la partie non suspendue. Il est de masse m; et son
centre de gravité est noté G;. Le second corps, de masse my, est la partie suspendue du
véhicule incluant le chassis. Son centre de gravité est noté G».

— (7 est supposé étre positionné sur la chaussée, au dessous de G, (Figure III.1).

— Les efforts aérodynamiques ainsi que la dynamique verticale et de roulis des essieux ne
sont pas pris en compte.
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Pour modéliser le comportement global du véhicule nous définissons les repéres suivants :
un repere fixe R,(0, X,,Y;,Z,), un repere R,(G,, X,,Y,,Z,) lié a la masse non suspendue

et un repere ‘R,(G,, X,,Y,,Z,) lié a la masse suspendue.

Le mouvement relatif du repére R; par rapport au systeme de coordonnées fixe R, décrit le
mouvement de translation du véhicule dans le plan horizontal et son mouvement de lacet
autour de I’axe Z;. Le mouvement de roulis de la masse non suspendue est décrit par le
mouvement de R, par rapport a ‘R;.

Figure II1.1. Modeéle de poids lourd a 4ddl

1) Equations de mouvement

Les mouvements du véhicule exprimés dans le repére R; sont écrits sous la forme
matricielle suivante :

M(q)g +K(q,9) = F(q) (3.1

avec g € R* le vecteur de coordonnées généralisées suivant :
q= vadt Ivydt 7% ¢J 3.2)

Les vecteurs ¢, € R* sont respectivement les vitesses et les accélérations correspondantes.
v et v, désignent les vitesses longitudinales et latérales, y 1’angle de lacet et ¢ I’angle de
roulis de la caisse.

La matrice M (q) est la matrice d’inertie définie dans R*“. Elle est symétrique définie

positive.
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m 0 hm, sin(¢@) 0
M(q) = 0 m 0 — hm,, cos(¢p) (33)
hm, sin(¢) 0 M., 0
0 — hm, cos(@) 0 J,, +h’m,

avec M, =J,, +J,, cos®(¢)+(J,, +h,m,)sin’ (¢)

Le vecteur K(q,q) englobe les termes de Coriolis et les forces dues a la gravité, il est

donné par :
—myv, + 2hm2q§¢/ cos(@)
. myv, +hm, (§* +y*)
K(g.9)=| . 2 s (3.4)
ysin(@)(=hm,v, +2(J,, —J,. + h"m,)pcos(9))
—y cos(g)(hm,v, + (JZy —J,. + h2m2 )y cos(9))
F(q) est le vecteur des forces généralisées, il est donné par :
F, + F, cos(6) — F, sin(5)
F, +F,sin(0)+F,, cos(d)+ F

[, (F,sin(d)+F,, cos(6))~L.F, + M, |’

r— sr

hm,gsin(p)—M,-M;+M ),

d étant la moyenne des angles de braquage des roues avant, Fr, Fj. les sommes des forces
longitudinales des roues avant et arriére, et Fy, F, les sommes des forces transversales des
roues avant et arriére respectivement.

Les valeurs des parameétres du modele sont données dans le tableau III.1.
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symbole valeur Description
Parameétres géométriques
I 1.95m |distance longitudinale entre le centre de gravité et I’essieu avant
L 1.54m |distance longitudinale entre le centre de gravité et 1’essieu arriére
1 3.49 m empattement (distance entre les deux essieux)
T 1.86 m largeur d’un essieu
hg 0.68m |hauteur de I’axe de roulis par rapport au sol
h 1.15m distance entre le CG de la masse suspendue G, et I’axe de roulis

Parameéetres inertiels

Jox 24201 kgm? | inertie de roulis de la masse suspendue
Jay 30000 kgm? |inertie de tangage de la masse suspendue
J5, 30490 kgm? |inertie de lacet de la masse suspendue

Jiz 4427 kgm? | inertie de lacet de la masse non suspendue
m 14 300 kg | masse totale du poids lourd

m, 12 487 kg | masse suspendue

Parametres d’interaction roue sol

cr 582 kN/rad |rigidité latérale des roues avant (front cornering stiffness)
C 783 kN/rad |rigidité latérale des roues arriéeres (rear cornering stiffness)
n 1 coefficient d’adhésion de la route

Parametres de suspension

457 kNm/rad |rigidité de suspension en roulis

d 100 kN/rad | coefficient d’amortissement de suspension en roulis

Tableau II1.1. Parameétres du modele de poids lourds monocorps

2) Prise en compte du dévers de la route

L’inclinaison transversale de la chaussée (dévers) dépend des rayons de courbures et de
la vitesse de référence retenue pour la conception de la route. La valeur maximale acceptée
est de faible grandeur. Selon les normes frangaises [SETRA, 1994] [SETRA, 2006], elle ne
doit pas dépasser 7% quelque soit la vitesse de conception. Malgré sa faible valeur, le
dévers joue un role primordial dans la sécurité routiere.

La figure III.2 représente le modéle du véhicule avec prise en compte du dévers de la route.
Sur la figure, ¢ et « sont respectivement 1’angle de roulis et de dévers.
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Figure I11.2. Dynamiques de roulis avec la prise en compte du dévers

En présence de faibles valeurs de ’angle de dévers (cos(e)=1), le vecteur des forces

généralisées de 1’équation (3.5) peut étre approché par :

F, + F, cos(5) — F, sin(9)
P F, + F, sin(8) + F,; cos(0) + F,, — mgsin(a)
(@)= 1,(F, sin(8) + F, cos(8))~ L, F, + M ,,

hm,gsin(p+a)—M, -M,+M,

(3.6)

avec a I’angle de dévers de la chaussée. Les autres matrices M(q) et K(qg,q) s’expriment de

la méme facon que (3.3) et (3.4).

3) Modele d’interaction roue/chaussée

Le modele d’interaction roues/chaussée intervient dans la détermination des forces Fy
Fy, Fy, Fy. Cette interaction est complexe étant donnée la diversité des revétements, les
changements des conditions de la route et les caractéristiques variées des pneumatiques.
Ainsi, plusieurs travaux ont été consacrés a la modélisation de I’interaction roues/chaussée.
Ces travaux couvrent aussi bien de simples modeéles statiques que de modeles dynamiques a
éléments finis donnant une description plus précise de la physique de 1’interaction [Wong,
2001] [Stephant, 2002] [Canudas De Wit, 2002] [Swendenius, 2003]. Cependant, les
modeles complexes nécessitent la connaissance de multiples parametres, généralement
variant dans le temps, comme par exemple la température, la raideur des roues, la nature du
sol,... Des modeles empiriques ont alors été développés, ne dépendant que de peu de
parametres. Ces derniers sont soit identifiés sur des bancs d’essai ou obtenus a partir des
parametres physiques. Citons par exemple le modele empirique de Pacejka [Pacejka, 1991]
[Pacejka, 1997], retenu dans ce travail.
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L’effort au niveau des contacts pneu/sol est décrit par un vecteur de forces tri-axial exprimé
dans le repeére lié a la roue en admettant que 1’origine du repére est fixée au centre de 1’aire
de contact. Les résultantes des forces transversales appliquées par la chaussée sur le
véhicule sont fonction des forces normales sur chaque roue et des angles de dérives.

Les angles de dérive avant et arriére du véhicule sont donnés par les expressions :

v +L,y
af =5— y fvl
v (3.7)
v, —Ly
a, =————-
: v

avec v = 1/vxz + vy2 et o 1’angle de braquage des roues avant.

La force transversale de chaque roue est exprimé par :
F, = D'sin{C'atan [B-al. —E-(B-«, —atan(B-ai))]} (3.8)

o, étant I’angle de dérive de la i*™ roue et B, C, D, E les paramétres du modéle empirique.

La figure II1.3 présente un exemple d’une courbe obtenue par 1’équation (3.8), pour une
charge normale de 3000 daN. Les parameétres du modeéle sont retrouvés a partir de I’allure
de cette courbe (pente a I’origine présentant la rigidité de dérive, valeur maximale F .y,
angle de dérive optimale correspondant a Fj ., et un facteur de courbure) (Figure III.3).

3000 T T T .
D= F;',max = Mrmax aopt _________ h
2000 i N
1 |
L Fya
1000 - BCD: E S"’O: |
pente : :
P4 1 |
3 0 1 I
e anpt a,: '
dérive
-1000 - B
-2000 - B
_3000 L L L | L L L
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

dérive (°)

Figure II1.3. Exemple de courbe de Pacejka : force transversale

en fonction de l’angle de dérive

Lorsque le véhicule fonctionne dans la partie linéaire de 1I’interaction roues/chaussées, les
résultantes des forces latérales de contact sont exprimées par :
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F;f - FYf,gauche + F.;f',droite = /’lcfaf

(3.9)
er = F;r,gauche + F;r,droite = lucrar
ou F,,, F, sont respectivement les forces latérales des roues avant et arriere du véhicule.

Elles représentent les sommes des forces latérales des roues gauche et droite. Les rigidités
de dérive ¢, et ¢, sont alors les sommes des rigidités des dérives des roues gauche et droite.

4) Modeéle de suspension

La liaison entre la caisse et les essieux est assurée par le systeme de suspension. On
suppose que les suspensions sont constituées de ressorts et d’amortisseurs ayant un
comportement linéaire. L’axe de roulis est supposé parallele au sol et sa dynamique
verticale est négligée. Les moments de suspension en fonction de 1’angle et de la vitesse de
roulis sont exprimés par les relations suivantes :

M,=c-¢
. (3.10)
M;=d-¢

ou M, et M , sont respectivement les moments équivalents de suspension dus aux ressorts

et aux amortisseurs.

I11.2.2. Modéle réduit de poids lourds

Dans le modele de poids lourd précédent, un certain nombre d’hypotheses sont
considérées : les angles de roulis sont supposées faibles et des approximations linéaires sont
considérées dans la dynamique de suspension et dans l’interaction roues/chaussée. Le
modele peut étre réduit de 4 a 3 ddl en imposant au véhicule une vitesse longitudinale
constante sur une chaussée plane sans dévers et sans pente, ce qui correspond a v, constant,
dévers = 0 et pente = 0 dans le modéle précédent. Ce modele a été utilisé dans les travaux
d’Ackermann et Odenthal [Ackermann, 1998].

Le modele résultant a trois degrés de liberté est présenté sous la forme :

Mg+ Dg+Kqg=S6 (2.18)
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avec :
i e, +c,) e, —c, ) +mv’?
m 0 —hm, v v
c,d,—cl cl?+cl’
v \
—hm, 0 Jx+h’m, 0 — hm,v
0 Hep
Kq = 0 S=lpuc,,
¢(C - ngh) 0

ou q:vadt, v, (I)} désigne le vecteur des coordonnées généralisées (position trans-

versale, angle de lacet, angle de roulis), J 1’angle de braquage, et v la vitesse du véhicule.
La vitesse longitudinale v_ est constante.

L’accélération transversale de la masse non suspendue est exprimée par :

a,, =v,+v-y (3.11)

L’accélération latérale de la masse suspendue comprend en plus un terme d’accélération par
rapport a la masse non suspendue :

v},+v-\i/—h-i|5 = ay,l—h-di

ay,z =

Par substitution, le vecteur d’accélération peut étre écrit sous une forme linéaire par rapport
aux variables dynamiques :

¢
a. .= (c—myghyhm, (¢, +c ), 2v'det+J (e, —cl)  —hdm, || v, (3.12)
»:2 det v-det v-det T odet ||y '
¢

avec det=mJ +mh’m, —h’m,’
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I11.2.3. Logiciel de simulation Prosper

Prosper est un logiciel de simulation du comportement dynamique des véhicules
composés de 2 jusqu’a 10 essieux, avec ou sans remorques congu par la société Sera-CD
[Prosper, 2004]. L’intérét d’utiliser un tel simulateur est de reproduire des scénarii réalistes
des situations de conduite a risque, tout en prenant en compte le modele d’interaction avec
I’infrastructure, les actions aérodynamiques, la configuration du moteur et les réactions du
conducteur au niveau du volant et de 1’accélérateur. Ce simulateur est principalement utilisé
pour la conception et I’étude du comportement des véhicules ainsi que pour la simulation
de scénarii de conduite accidentogéene tels que le renversement ou la mise en portefeuille. Il
a été validé expérimentalement avec des poids lourds instrumentés [Schaefer, 1997],
[Lechner, 1997], [Dolcemascolo, 2002], [Schaefer, 2003], [Delanne, 2003].

Le véhicule peut évoluer sur des sols allant d’un simple sol plan (sol lisse sans irrégularités)
jusqu’aux sols a représentation tridimensionnelle ou le profil de route, le dévers, la pente
sont considérés. L’ interaction roues/chaussée est modélisée par le modele de Pacejka. Les
suspensions peuvent adopter différentes géométries (essieux rigides, roues indépendantes,
...). La commande peut s’effectuer en boucle ouverte (commande conducteur au volant et a
I’accélérateur) ou en boucle fermé (commande de vitesse par cruise control et/ou poursuite
de chemin). La propulsion peut étre thermique ou électrique avec plusieurs schémas de
transmission.

Prosper permet de fournir les variables dynamiques du véhicule tels que les variables liées
aux mouvements de translation et de rotation de la caisse et des essieux (vitesses,
accélérations, débattements des roues, roulis, tangage, lacet, ...). Il permet également
d’afficher les forces agissant sur le véhicule notamment les forces de suspension et le
torseur d’efforts appliqué aux roues. Au total nous disposons d’une centaine de grandeurs
calculées a I’issue de la simulation.

Dans la présente these nous avons utilisé le simulateur pour modéliser le comportement de
poids lourds de type mono-corps. Nous avons pris le soin de modéliser le méme poids lourd
que dans la section précédente.

Le véhicule comporte deux essieux, un essieu avant avec deux roues et un essieu arriere
avec deux roues jumelées. Le passage entre le paramétrage de Prosper et le modele
développé sera décrit dans la section III.4.

Le modele d’interaction pneumatique chaussée est basé sur la représentation de Pacejka
avec la prise en compte I’influence de la charge verticale et du carrossage [Prosper, 2004].
La figure II1.4 illustre la cartographie de la poussée latérale en fonction de la charge
verticale et de 1’angle de dérive.

Le modele de suspension utilisé est décrit par son type (roues indépendantes, essieu rigide),
la courbe force/débattement avec butées, les barres anti-roulis, les effets cinématiques
d’empattement et de carrossage, etc.
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Figure I11.4. Force transversale en fonction de [’angle de dérive et de la charge verticale

I11.3 Critere du risque de renversement

L’évaluation du risque de renversement est basée sur le calcul du rapport de transfert de
charge LTR (Load Transfer Ratio en anglais). Ce dernier représente le rapport des forces
normales agissant sur les deux cotés (gauche et droit) du véhicule.

Pour chaque essieu, le rapport de transfert de charge est donné par :

F, —F .
LTR, = 2L "o (3.13)
FR,i + FL,i

ou Fy; et Fr; sont les forces normales sur les cotés gauche et droit du " essieu. Afin
d’avoir une seule évaluation du risque, on définit un rapport de transfert global pour le
véhicule. Ce dernier peut étre défini, par exemple, par la moyenne des LTR; relatifs a
chaque essieu ou par le maximum des LTR des essieux. Dans notre étude, ce rapport est
défini par la résultante des forces d’impact appliquées sur les parties droite et gauche du
véhicule, ce qui permet de quantifier le transfert total de la charge comme suit :

FR_FL
F.+F,

LTR = (3.14)

avec F, ZZFL,i et F, :ZFRJ.

Une formulation du LTR en fonction des variables dynamiques du systéme peut étre définie
par les équations d’équilibre des forces verticales et des moments de roulis sur Gj.
L’expression du LTR résultante sera :



111.4 - Validation des modeéles 39

2m,
m-T

LTR =

L(hR + hcos @) Y2 | hsin ¢j (3.15)
g

a,, est I’accélération latérale de la masse suspendue du véhicule, son expression est donnée
par:

a,=v, +vy —he (3.16)

Lorsque le véhicule (a charges équitablement réparties) est en ligne droite, il aura des
dynamiques stables en roulis, et le LTR prendra de faibles valeurs. Le risque devient
d’autant plus élevé si cet indicateur tend vers 1. Les deux valeurs extrémes caractérisent le
décollement des roues. Le LTR donne alors une condition nécessaire mais pas suffisante
pour que le renversement se produise. Le critére du risque de renversement est donné par :
-R

<LTR<R (3.17)

seuil seuil

avec R, un seuil de sécurité donné au LTR. Ici, Ry.; est choisi dans 10,1] selon le

niveau de sécurité désiré.

Remarque : En présence de dévers de la chaussée, et en considérant de faibles valeurs de
I’angle de dévers ¢, I’expression du LTR en fonction de 1’accélération latérale devient :

2m,
m-T

LTR =

((hR + hcos(¢ + 05))ﬁ + h, sin(a) + hsin(¢ + a)J (3.18)
g

D’apres la formule (3.18), le risque de renversement peut diminuer significativement avec
un dévers favorable ou avec la réduction de I’accélération latérale (par les actions de
freinage ou de braquage). De méme, le poids lourd devient plus sensible au renversement si
la hauteur de son centre de gravité est élevée, si la largeur des essieux est faible, ou s’il est
excessivement chargé.

I11.4 Validation des modéles

Pour valider le modele dynamique du poids lourd et de son interaction avec
Iinfrastructure, décrit dans la section II1.2, nous avons utilisé le simulateur Prosper. Pour
les mémes profils de braquage des roues et de vitesse tangentielle, nous avons comparé les
variables dynamiques du véhicule et les rapports de transfert de charge latéral obtenus par
ces deux modeles. Le schéma ci-dessous décrit la démarche de validation suivie.
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/ Simulateur /
—>
Prosper

Profils de braquage calage des Comparaison
et de vitesse parametres des résultats
Modele
—> . p
développé

Figure II1.5. Schéma de validation du modéle de poids lourd

1) Validation du critere de risque

L’indicateur du risque de renversement (LTR) est obtenu de deux maniéres : en fonction
des forces verticales de contact (équations (3.13) et (3.14)), ou en fonction des variables
dynamiques et parametres du systeme (équation (3.15) et (3.18)). Nous avons comparé
I’indicateur obtenu par ces deux méthodes en utilisant les données de Prosper afin de
valider les expressions utilisées. La figure II1.6 montre les résultats d’une conduite a risque
élevé. Les indicateurs représentés sur la figure II1.6.a sont les rapports de transfert de
charge LTR; des deux essieux et le LTR global exprimés en fonction des forces verticales.
D’aprés la figure I11.6.b, le LTR exprimé par les variables dynamiques du véhicule est
similaire a celui calculé en fonction des forces verticales. Ceci nous permet de valider les
expressions du LTR déja établies.

Rapport de transfert de charge LTR exprimé de deux manieres

0.5 /\__\7
0

----- o= LTR Essieu 1 -
-0.5 -.=e=-= LTR Essieu 2 1 05 LTR fonction de Ay
LTR total ---e--:- | TR fonction des Fz
-1 . n n . -1 . . . .
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
temps (s) temps (s)
(@ (b)

Figure I11.6. (a) LTR des essieux et LTR total exprimés en fonction des forces normales
(b) Comparaison entre le LTR calculé en fonction de [’accélération latérale

et le LTR exprimé en fonction des forces normales
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2) Calage des parameétres du modele de poids lourd

Les parametres du modele déterminés a partir de Prosper sont les masses, les inerties, les
parametres géomeétriques du véhicule, les parametres de suspension et de pneumatique. La
position longitudinale du centre de gravité (/; /,), les masses (m1, m>), la largeur des essieux
(7) et les inerties sont calculées en statique en fonction des charges statiques et les autres
parametres de Prosper.

La procédure de calcul des parametres des modéles de suspension et de pneumatique est
effectuée une seule fois en dynamique, dans une situation de conduite a risque élevé de
renversement. Ces parametres restent inchangés pour les autres situations.

La suspension de chaque essieu i comprend deux groupes de ressorts-amortisseurs espacés
entre eux de T.;; et T, respectivement. Ceci peut étre remplacé par un ressort et un
amortisseur de rigidité équivalente au centre de chaque essieu et un ressort en torsion de
rigidité équivalente placé au niveau de I’axe de roulis. Les moments des ressorts M, et
amortisseurs M,,,, de chaque essieu sont données par :

T, .
Mres,i = 2F;‘es,i i;’l
3.19
- (3.19)
Mami = 2F:1mi .
’ 2

avec Fl.; et F,,; respectivement les forces des ressorts et des amortisseurs de ’essieu i.

Elles sont données, en fonction des débattement et de la vitesse de débattement de
suspension x,, ; et x par: F, ., =K, X, et F, =K, X, ,avec K . et K

res,i am,i res,i res,i res,i am,i i res,i am,i

les raideurs des ressorts et des amortisseurs.

En tenant compte de ’effet de la barre anti-roulis, les moments équivalents de suspension
de chaque essieu sont approximés par :

M, =M, +M

res,i bar,i

(3.20)

avec M, =K,, . $ , Kpa,i la raideur de la barre anti-roulis et ¢ 1’angle de roulis de

bar,i

Pessieu i.

Finalement, les formules de suspension qui permettent d’établir le lien entre le modéle du
simulateur Prosper et le modele développé, peuvent étre données par :

M¢ = c¢ ¢ = ZMI‘&YJ +Mhar,i
i

. (3.21)
M¢ :d¢ ¢:ZMam,t
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De cet ensemble d’équations, les raideurs de suspension équivalentes sont identifiées a
partir des angles et vitesses de roulis et des forces de suspension issus de Prosper.

Concernant le modeéle d’interaction roues/chaussée, nous avons considéré les non linéarités
du modéle de pneumatique (figure II1.7). Le modele de Pacejka nécessite la connaissance
de la force verticale au niveau de chaque roue, I’angle de dérive « et le coefficient de
frottement de la chaussée z.

dérive o — Modéle

u Pacejka

Fs,max: afoptr Cc

.

Figure I11.7. Calcul de la force transversale d 'une roue

Les parametres Fjmax, Oopt €t ¢ sont respectivement la valeur de pic de la courbe
caractéristique de Pacejka, la dérive correspondant au pic, et la rigidité de dérive du pneu.
Ces parametres sont fonction de la force verticale, et sont déterminés a partir d’un ensemble
de points utilisés aussi dans le simulateur Prosper (une méthode d’interpolation est utilisée
pour le calcul de ces parametres). Nous avons calculé les forces verticales sur chacune des
roues a partir des transferts de charge longitudinal et latéral du véhicule. Les variations de
I’adhérence en fonction du carrossage et de la température de la bande de roulement ne sont
pas prises en compte dans le modele.

3) Résultats de validation

Une fois les parametres du modéle calculés, nous avons effectué un ensemble de
simulations dans des situations a haut risque de renversement et nous les avons comparées
avec les résultats de Prosper. De maniere plus précise, nous avons réalisé des simulations
sous Prosper, a partir desquelles nous avons obtenu les données concernant les profils de
vitesse et de braquage. Par la suite, ces données sont utilisées comme entrées pour le
modele dynamique développé.

Afin d’avoir le méme profil de vitesse, nous avons développé un controleur qui permet de
réguler la vitesse du poids lourd a une vitesse de référence (qui est celle de Prosper). Le
controleur est basé sur une loi de commande par mode glissant [Utkin, 1992]. La
commande agit sur les forces de locomotion du véhicule qui sont liées aux forces de
traction du moteur (F; Fj). Ceci est équivalent a une régulation par une action sur la
pédale d’accélération que ferait un conducteur.

En premier lieu, nous considérons un scénario de passage en virage a vitesse constante. Le
poids lourd évolue sur une route plane, sans uni ni dévers. Le scénario de conduite est
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choisi de telle facon a avoir en premiére phase une trajectoire en ligne droite puis un virage
a vitesse constante. La figure II1.8 présente les profils de braquage et de vitesse appliqués
au systeme. Nous constatons que le systeme suit bien les consignes de commande fournies
par le simulateur Prosper. Les commandes ainsi obtenues sont appliquées au modéle
dynamique du poids lourd développé.

braquage des roues (°) vitesse tangentielle (m/s)

: 25

20

15

Modéle Modéle
---------- Référence | 10 s Référence |
(W ;
1 . . . . 0 . . . .
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Figure I11.8. Les entrées de commande : (a) braquage des roues avant,

(b) regulation de la vitesse du véhicule

Les résultats correspondants sont illustrés sur la figure II1.9, ou nous remarquons que toutes
les variables du modele développé ont un comportement similaire a celles de référence
extraites de Prosper. Nous constatons une faible différence (entre 2% et 3%) entre les
simulations de Prosper et celles du modeéle. Cette erreur peut étre justifiée par les
dynamiques non linéaires que Prosper prend en considération et les dynamiques négligées
dans le modele de poids lourd. Citons par exemple le carrossage et I’effet aérodynamique.

Trajet (m) angle de roulis (°) angle de lacet (°)
6 200 ; : :
300 parcouru (Modéle)
.......... référence (Prosper) 4
200 T 100
2
100 0
0 Modéle Modéle
O, Référence| | | ] e Référence
: . . -2 : : : : -100 . :
0 50 100 150 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
vitesse w (m/s) ACCEIy (m/s?) LTR
0.5 6 1
Modéle
---------- Reéférence 4
i 0.5
2
0
0 Modéle Modéle
.......... Référence weeeeeeees Référence
1 L L L L 2 r r r L 0.5 T T T L
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Figure II1.9. Validation du modeéle du véhicule et du critére de risque
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Pour une meilleure validation, un second scénario d’une conduite a vitesse variable est
défini. Les résultats de comparaison entre le modele de poids lourd et le simulateur Prosper
sont représentés par les figures I11.10 et II1.11. Ici, le profil de dévers est considéré dans les
deux modeles, alors que I’uni de la route n’est introduit que dans Prosper.

D’apres ces figures, on constate que les profils de vitesse et de braquage sont bien suivis.
Par contre, sur les graphes correspondant aux résultats de Prosper, des fluctuations
apparaissent au niveau des dynamiques de roulis, de lacet et du LTR. Ceci est
principalement di a I’effet de 1’uni. Malgré que ces fluctuations ne sont pas reproduites par
le modele développé, les résultats restent assez comparables et satisfaisants pour notre
problématique.

A ce stade, les résultats deviennent assez différents pour des conduites a fortes
décélérations ou a fortes manceuvres. Le modele reste valide tant que les dynamiques du
tangage sont négligées.

braquage des roues (°) vitesse tangentielle (m/s)
4 25
3 1 2 \__/-/
2 — 15
1 10
0 Modéle | 5 Modeéle
.......... Référence wweeneeeen Référence
-1 . . 0 . .
0 5 10 15 0 5 10 15

Figure I11.10. Profils de braquage et de vitesse

Trajet (m) angle de roulis (°) angle de lacet (°)
150

300
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L L _2 L L _50 L L
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.......... Référence weeeneenns Référence
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Figure II1.11. Résultats de validation pour une conduite

a vitesse variable sur une route dégradée
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II1.5 Prise en compte de I’effet du conducteur

Outre le modele dynamique du PL et la connaissance préalable des données de
I’infrastructure, la prédiction du risque de renversement nécessite aussi une représentation
adéquate du comportement du conducteur. Cependant, ceci nécessite des travaux de
recherche particuliers que nous n’avons pas menés dans le cadre de cette these, sur les
aspects psychologiques notamment [Moreau, 1998].

De ce fait, nous avons porté notre étude sur la dynamique du poids lourd et son
environnement en prenant en compte le conducteur par ses actions sur le volant et sur les
pédales d’accélération et de freinage. Ces actions se transforment physiquement en un
profil de vitesse avec lequel le véhicule suit un chemin spécifique sur la route. Ainsi, pour
prédire le risque, nous avons modélisé la situation de conduite par un chemin a suivre sur la
route en lui associant un profil de vitesse qui est fonction de sa position sur ce chemin. En
conséquence, la chaine d’évaluation du risque peut étre complétée comme le représente le
schéma de la figure I11.12.

vitesse_ Controle
Générateur >| de vitesse |r29498¢, )
i v "| Modéle d Evaluation
de chemin odéle de | :
et de vitesse |courbe | Suivi de Jorces PL du risque
() chemin

Figure I11.12. Chaine de prédiction du risque

En effet, pour reproduire un scénario de conduite plus réaliste en simulation, nous avons
développé un pilote automatique (remplacant le conducteur) permettant de suivre un
itinéraire de référence (ligne droite, virage, chicane...) avec un profil de vitesse donné.
Dans ce cadre, nous utilisons les approches de commande employées pour le contrdle de
mouvement des véhicules autonomes. Les probléemes de controle de mouvement dans la
littérature peuvent étre classifiés en trois groupes [Laumond, 2001] :

— Probleme de stabilisation en un point, ou le but est d’atteindre un point donné et de
stabiliser le véhicule a une configuration finale désirée. Ce probléme reste un vrai chalenge
pour les chercheurs, mais il ne concerne pas notre étude.

— Probleme de suivi de trajectoire, ou le véhicule poursuit une référence paramétré par la

variable temporelle ¢. Cela revient a asservir le véhicule a un véhicule virtuel dont la
trajectoire est la trajectoire de référence définie par ¢ x, (¢).

— Probleme de suivi de chemin, ou le véhicule est amené a poursuivre un chemin de
référence a une certaine vitesse, mais sans avoir la nécessité d’une spécification temporelle.
Ce type de probleme correspond typiquement a la conduite sur route lorsque le conducteur
cherche a maintenir une distance constante par rapport a des marquages au sol, par
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exemple. Ceci correspond a notre problématique qui consiste a suivre un itinéraire de
référence sur une route.

Dans ce travail, le controle est assuré par un algorithme de suivi de chemin qui agit sur
I’angle de braquage, et une commande assurant 1’asservissement de la vitesse du véhicule a
une vitesse de référence en agissant sur les forces de locomotion. Ces algorithmes sont
implémentés sur le modele de prévision.

1) Théorie des courbes

Pour établir la commande de suivi de chemin, nous avons été amenés a utiliser la théorie
des courbes [Skjetne, 2001] [Egeland, 2001].

Soit une courbe de référence <7 (xr(é?), y,(e)) ou & est une variable de paramétrage

(Figure II1.13). Soit 7,(6,t) =[x, (0(t)) , y,(e(t))]T le vecteur position d’un point P de la

courbe, exprimé dans le repere absolu Ry et v, (¢) =7, (¢) la vitesse de ce point.

En intégrant cette vitesse, 1’abscisse curviligne s du point P est donnée par :

(e ()
do'=[ || =% | +| =% |40 (3.22)
AN 00

isse s peut étre utilisée, tou vari ) % dristiqu
L’abscisse s peut étre utilisée, tout comme la variable 8, comme parametre caractéristique

de la courbe. C'est-a-dire tout point de la courbe peut étre défini par une valeur unique de s.
Nous exprimons désormais la courbe par ¢7(s) au lieu de £7(6).

9
_ (9%
S(,{ae'

A YO N(e)
C(xaya)
,’/, Xo

X,

Figure I11.13. Courbe de référence ?(6)
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L’expression du vecteur unitaire tangent au point P est 7'(¢) = v, () / ||vd (t)|| =7,(¢)/s,dou:

T(s) = il—r;f (3.23)

Soit ¢ (s) 1’angle entre 1’axe X, du repére absolu Ry et le vecteur unitaire tangent 7(s). Le

vecteur 7(s) sera donc exprimé dans Ry par :

T- {COS(V/S)} (3.24)
sin(y)

Sa dérivé par rapport a s devient :

dT (s) _ dT dyg _ {_Sin(‘//s)}% (3.25)

ds dy, ds cos(yg) | ds

Par définition, la courbure y(s) de ¢7 est le taux de variation de I’angle y((s) par rapport

a s. On aura alors :

dT(s)| |ldwg
s)| = —=2| = [ 3.26
o) -| 22| | % (.26)
Le vecteur normal a 7(s), qui est paralléle a d7 /ds, sera décrit par :
—sin
N(s) = { ('”S)} (3.27)
cos(y/s)

Les deux vecteurs 7(s) et N(s) vont définir un repere Ry lié a la courbe <7(s) au point

défini par I’abscisse curviligne s.

2) Equations de Serret-Frenet

D’apres les équations précédentes, nous déduisons le systeme d’équations de Serret-
Frenet suivant :

dT dN .
—o=IN s me=y T =S (3.28)
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Soit [x, v, G]T le vecteur de configuration du véhicule dans le plan, exprimé dans le repéere
absolu. Soit ¥ =y —y, ’erreur entre le lacet du véhicule et I’angle directeur /. (s) de la
courbe.

Considérant P, le point de la courbe le plus proche du véhicule, comme origine du repere

Rs. Le véhicule est alors localisé a la position [0, e]" dans le repere Rs, ou la norme de e
représente la distance entre le véhicule et la courbe de référence 7.

D’apres les relations cinématiques, on montre que lors du déplacement du véhicule, le
mouvement du point le plus proche P de la courbe est régi par les équations suivantes :

l-e-y 0 O} s cos(y) -—sin(y) O v,
0 1 0 é|=|sin(y) cos(y) Ofv,|, (3.29)
y 0 1|y 0 0 1|y

ou v, et v, sont les vitesses d’un point du véhicule dans le repere R;.

Le but est d’établir une loi de commande qui permet de faire tendre I’erreur de suivi e et ¥

vers zéro afin d’assurer le suivi de la courbe, et réguler la vitesse en assurant que s tend
vers la vitesse de référence v, (s).

3) Algorithme de suivi de chemin

Dans notre travail, le suivi de chemin est assuré par deux types de pilotes : un pilote
géométrique et un pilote de type PID (proportionnel, dérivateur, intégrateur). Ces deux
pilotes sont aussi intégrés dans le simulateur Prosper.

Le pilote géométrique est basé sur 1’orientation des roues de fagon a étre constamment en
direction d’un point de la trajectoire placé devant le véhicule. Comme illustré sur la figure
I11.14, le pilote prend en compte deux parametres :

— un point de visée P' de ¢7, a I’abscisse curviligne courante plus une distance As égale
au temps de prévision At que multiplie la vitesse du véhicule.

— un point de suivi, classiquement défini au centre de gravité G; ou au milieu de 1’essieu
avant P; du véhicule.

Ce pilote a I’avantage d’étre robuste et rapide en temps de calcul. Néanmoins, il est peu
fiable lors de fortes courbures.

Le suivi de chemin est assuré par le controle de I’angle de braquage moyen des roues,
exprimé par 1’angle entre le vecteur P,P' et I’axe Xy du repere ‘R;.
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P’ : point de visée
Yo

Xo

Figure I11.14. Commande géométrique de suivi de chemin

Le pilote PID est basé sur le calcul d’une erreur globale, de sa dérivée et son intégrale.
Cette erreur est exprimée dans notre cas par :

eglabale = kle + k2l/7+ k3 (7/ - 7/1)

ou, e et  sont respectivement 1’écart latéral et I’erreur angulaire entre le véhicule et le
chemin ¢7. y et y, représentent respectivement les courbures du chemin ¢” et du chemin

parcouru par le véhicule.

4) Validation

Afin de pouvoir tester et comparer le comportement du modéle développé par rapport a
celui de Prosper dans des situations de suivi de chemin, nous avons développé un module
qui permet de générer un chemin de référence identique a celui généré par le simulateur
Prosper. La courbe ¢7 est générée en exploitant les données fournies par Prosper sur la
position du véhicule dans le plan et sa vitesse, et en utilisant la théorie des courbes décrite
dans les paragraphes précédents.

La figure III.15 présente les résultats concernant la simulation d’une situation de suivi d’un
chemin généré par Prosper. Dans ce test nous avons repris le scénario de la figure III.11.
Nous remarquons que le véhicule suit bien le chemin généré par Prosper. De ce fait, 1’angle
de lacet, la vitesse transversale et 1’accélération latérale sont plus précis que ceux des
résultats de la figure II1.11.
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Figure II1.15. Résultats de validation dans le cas de suivi de chemin et de controle

de vitesse (conduite a vitesse variable sur une route dégradée)

II1.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la modélisation dynamique du systéme poids
lourd/conducteur/infrastructure ainsi que le modele de risque de renversement. Le modele
développé prend en considération les interactions entre les différents modules du systéme
global. Le modele d’interaction se base sur la représentation empirique de Pacejka dont les
parametres sont calculés a partir de la répartition de la charge dynamique sur toutes les
roues du véhicule. Notons que la prise en compte de certains effets dus a la présence du
conducteur s’est faite a travers 1’utilisation des approches de suivi de chemin utilisées en
robotique mobile. Afin d’éprouver la réponse du systéeme dynamique développé, nous
avons fait appel au simulateur Prosper qui permet de simuler le comportement dynamique
des poids lourds. Le modeéle global est validé en choisissant des scénarii de conduite a
risque élevé. Les tests de validation ont concerné le critere de risque de renversement
(LTR) et le modele de poids lourd en incluant le modele d’interaction roues/sol et le
modele représentant le comportement du conducteur. Les résultats de simulation et la
comparaison avec les données issues de Prosper montrent que ces modeles sont
suffisamment représentatifs pour les hypotheses définies au départ. Dans le chapitre
suivant, nous exploitons ces modeéles et les adaptons a 1’approche probabiliste.
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Chapitre IV.

MODELISATION PROBABILISTE

IV.1 Introduction

Ce chapitre traite le passage du domaine déterministe défini dans le chapitre précédent,
vers le domaine probabiliste. Il représente aussi une phase essentielle pour appliquer la
théorie de la fiabilité a 1’évaluation du risque de renversement.

Dans ce qui suit, nous commencons par la modélisation probabiliste du systéme poids
lourd/conducteur/infrastructure. Le modéle probabiliste de I’imperfection de la route (I’uni)
est obtenu a partir des mesures réelles et sera décrit par un processus stochastique. Le
comportement du conducteur est représenté a travers des chemins sur la route et des profils
de vitesse a parametres aléatoires. Cependant la dynamique du poids lourd est représentée
par des équations différentielles a parametres aléatoires.

Par la suite une étude de sensibilité est menée afin d’identifier les parametres les plus
influents sur le risque de renversement. Ces parametres vont étre considérés comme
aléatoires dans I’évaluation fiabiliste du risque.

Enfin, une analyse probabiliste du comportement dynamique du poids lourds vis-a-vis du
risque de renversement est menée afin de choisir la maniere la plus adaptée a 1’évaluation
probabiliste du risque qui sera utilisée dans 1’approche fiabiliste.

IV.2 Description du modéle probabiliste

Rappelons que le modele déterministe d’un poids lourd a corps rigides est régi par une
équation différentielle ordinaire de la forme :

M(q)q +K(q,q9) = F(q) (4.1)
avec M, K, et F des matrices de dimensions appropriées, et ¢ le vecteur des coordonnées

généralisées.

Ce modele déterministe va servir de base pour la conception d’un modele probabiliste. En
premier lieu, nous présentons un modele probabiliste a parameétres aléatoires, ou seules les
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incertitudes paramétriques sont modélisées. Puis en second lieu, les perturbations externes
et les incertitudes de modélisation sont considérées.

1) Prise en compte des incertitudes paramétriques

Si un ou plusieurs parametres sont supposés aléatoires, le modele probabiliste du poids
lourd peut s’écrire sous la forme :

M(Q, )0 +K(Q,0,8)=F(Q,p) (4.2)

avec
QO le processus aléatoire correspondant au vecteur des coordonnées généralisées,
[ le vecteur aléatoire contenant 1’ensemble des parametres aléatoires.

Si, a chaque résolution du modele, le vecteur des parameétres est constant sur la période de
prédiction, cette équation est dite : équation différentielle a paramétres aléatoires. La
résolution du systeme ne repose que sur le modele déterministe du poids
lourd/conducteur/infrastructure.

2) Prise en compte des incertitudes de modélisation

La représentation des dynamiques négligées et/ou des excitations externes (qui ne sont
pas parfaitement modélisables) par des modeéles probabilistes peut conduire a écrire le
systéme sous la forme d’un modéle stochastique hybride :

M(Q, §)0+K(0,0,8)=F(Q,B)+G(Q) w(t) (4.3)

avec w le bruit de I’état, et G une matrice dépendante du vecteur de configuration. Dans le
cas ou l’information sur la dynamique négligée n’est pas disponible, la matrice G est
généralement considérée constante, et si de plus le bruit d’état est un bruit blanc gaussien
normé, cette matrice correspondra a la matrice de covariance des bruits d’état. L’expression
de cette matrice en fonction de 1’état et des parameétres peut étre obtenue statistiquement par
des données expérimentales, et/ou en réduisant un modele plus complet du poids lourd. Le
modele stochastique est régi par une équation différentielle stochastique d’Ito.

D’un point de vue variabilité, certains parametres sont variables dans le temps pendant la
phase de prédiction, comme 1’angle de braquage, et d’autres sont considérés constants, tels
que le poids du véhicule ou la raideur de suspension. Ces parametres sont alors représentés
par des processus stochastiques, par des variables aléatoires ou par des quantités
déterministes. La charge et la position du centre de gravité sont considérées incertaines et
constantes dans le temps, en supposant que la distribution spatiale de la charge reste la
méme durant tout I’intervalle de prédiction. Les excitations de 1’uni sont généralement
considérées stationnaires a large bande. Les variables estimées ont une fréquence nulle, a
bande étroite ou a large bande, selon 1’observateur ou le filtre considéré. Les variables
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d’état (angle de roulis, de lacet, vitesses,...) sont modélisées par des processus
stochastiques avec des spectres dépendant des excitations (uni, braquage) et des parametres
du modele probabiliste du poids lourd.

Dans notre étude fiabiliste, les paramétres les plus influents sur le risque de renversement
sont pris comme aléatoires. De plus, ils sont soit supposés constants dans le temps, soit
représentés par des fonctions a parametres aléatoires. De ce fait, des équations
différentielles a parameétres aléatoires sont utilisées pour simuler le comportement
dynamique du poids lourd et évaluer le risque de renversement.

Pour I’étude statistique du comportement de poids lourds, nous développons un modele
aléatoire pour I’uni, permettant de reproduire les excitations dues a 1’imperfection de la
chaussée.

IV.3 Modeéle aléatoire de I'uni

L'uni est un parametre qui reflete I’imperfection de la surface d’une route. Il quantifie les
variations du profil de la chaussée par rapport a un profil fictif parfaitement lisse. Il a un
effet significatif sur le confort, la sécurité et le cofit d'utilisation des véhicules.

Une des possibilités de modéliser 1’uni est d’utiliser un processus stochastique stationnaire,
généralement un bruit blanc gaussien. Or ce dernier, ayant un spectre de fréquence a
support infini et ne tendant pas vers zéro a ’infini, n’est pas pratiquement réalisable. Dans
notre étude, la modélisation de 1’uni s’effectue en deux phases [Kree, 1983] [Soize, 1993] :

1. La premiére phase concerne la caractérisation du profil de route par une densité spectrale
de puissance. Cette derniere refléte la répartition de la fréquence spatiale de 1’uni réel.
[Hrovat, 1997] a modélisé la densité spectrale par S(w)=Aw", ou o désigne la
fréquence spatiale. 4 et n sont des coefficients dépendants du type de la chaussée
(autoroute, chemin de terre...). Une seconde possibilité, plus adaptée, consiste a
exploiter des données réelles pour 1’estimation de cette densité. Dans nos simulations,
nous générons 1’uni a partir des échantillons de mesure fournis par un Analyseur de
Profil en Long (APL) [Imine, 2003] [Imine, 2008].

2. La seconde phase consiste a générer 1’uni par un algorithme de simulation de processus
stochastique en se basant sur la densité spectrale obtenue précédemment.

1) Estimation de la densité spectrale de puissance

Soit X un processus stochastique stationnaire centré, indexé par f € R a valeurs dans R.
L étant un entier, on note : (x, / €{l,...,L}), une famille de L réalisations indépendantes

du processus X.

Soit S, :R—>R" : @ — S, (w) la densité spectrale de puissance de X (centré), tel que :

S, (@)= 1 j Ru)e ™du ; VoeR (4.4)
27y,
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ou R:R—>R :u—>Ru)=E[X(t+u) - X(¢)] estla fonction d’autocorrélation de X.

Soit W, :R — R la fenétre de Hamming, telle que :

1.5863

Wr(t): \/?

{0.54—0.46cos(2”'tﬂ Vitel[0,T]
T (4.5)

0 sinon

L’expression S (w) ci-dessous est alors un bon estimateur de S(w).

1 1&g 2
d@=5- 20 (0) (4.6)
avec
(@) = j W, (1) x () e dt (4.7)

2) Simulation de processus stationnaire centré a partir d’une densité spectrale

Il est possible de simuler des trajectoires d’un tel processus X a partir de sa densité
spectrale de puissance S, (@). Le calcul numérique, détaillé ci-dessous et faisant appel a la

transformée de Fourier rapide, procéde par les étapes suivantes :

— tirage d’une série de nombres aléatoires {ul,...,u N} suivant une loi uniforme sur [0,1].

— associer une suite numérique 4, a u,, telle que :

N 27T - k=1.,N
Ak :{ SX (a)k) EXP(ZZ” uk) ] (48)
0 sinon
— construire une suite numeérique {yl,..., y N} a I’aide d’une transformée de Fourier rapide,
telle que :
N 27 -m-k
V=D A, exp ) m =1,..,.N (4.9
k=1

— enfin, déduire une suite numérique {xl,...,x,\,} des échantillons d’une trajectoire d’une

approximation du processus stochastique x aux instants ¢, = (m —1)- At :



1V.3 - Modeéle aléatoire de [ 'uni 55

x, =v2Aw Re(ym exp(#-mn ;o m=1..,N (4.10)

27 . e N
avec Aw= ﬂ . Cette suite est une réalisation discrete de .X.
- At

Notons que 1’uni de la chaussée n’est pas indexé sur le temps, mais sur la distance
parcourue par I’APL. Les mémes algorithmes peuvent néanmoins étre appliqués.

3) Exemple de simulation de I’uni

La figure IV.1, présente un relevé expérimental de mesure de 1’uni de la route RN10 par
un APL. Une seule réalisation, L =1, est utilisée pour 1’estimation de la densité spectrale
de I’uni, du fait des données expérimentales disponibles. Ceci n’est pas génant car il est
raisonnable de pouvoir faire une hypothese d’ergodicité. L’uni mesuré est discrétisé au pas
de 0.05 m.

La série des nombres aléatoires de loi uniforme est générée par un générateur de nombres
pseudo-aléatoires de Mersenne Twister développé par Nishimura et Matsumoto
[Matsumoto, 1998].

uni réel
40 T T
] uni: roue gauche

20 4 N e uni: roue droite ||

-20

! ! ! !
50 100 150 200 250 300 350 400

-40 ‘ w
0

distance (m)

Figure IV.1. Mesures de ['uni de la RN10 par un APL (en mm)

La densité spectrale de puissance est donnée a la figure IV.2. Notons que la plus grande
énergie du signal se trouve pratiquement autour de deux raies principales, une raie
dominante a une période d’environ 30 m et une autre relativement faible a une période de
100 m. Afin de garder une corrélation entre les deux traces (des roues gauches et droites) de
I’uni, les densités spectrales de la moyenne et de la différence des deux traces de 1’uni sont
considérées pour la simulation de I’uni. La moyenne et la différence caractérisent
respectivement le soulevement moyen de la chaussée et son roulis.
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DSP
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Figure IV.2. Densité spectrale de puissance (en fonction de la fréquence spatiale)

de la moyenne et la différence entre les traces gauche et droite de ['uni

Des approximations de la moyenne et de la différence des traces gauche et droite de 1’uni
sont calculées a partir de leurs spectres selon I’algorithme défini précédemment. Les traces
droite et gauche sont déduites par une simple fonction linéaire des deux signaux résultants.
Une réalisation est donnée par la figure I'V.3.

uni simulé (1 réalisation)
60 T T T T
uni: roue gauche

0 e uni: roue droite

20

| | |
50 100 150 200 250 300 350 400
distance (m)

Figure IV.3. Une réalisation de [ 'uni

L’uni n’est pas utilisé dans 1’approche fiabiliste proposée, puisque cette derniére ne traite
pas des processus stochastiques. Etant donné que I’uni produit de faibles fluctuations sur le
LTR, nous avons introduit une faible marge de sécurité afin de compenser cette influence.
Par contre, le modele stochastique de 1’uni sera utilisé dans la section IV.7, qui traite
I’étude statistique du risque d’accident.
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IV.4 Génération aléatoire de trajectoires

Dans le chapitre précédent, les effets du conducteur sont représentés a travers un chemin
de référence a suivre et un profil de vitesse associé a ce chemin. De cette maniéere, définir
un seul chemin de référence devient insuffisant dans la prédiction probabiliste du risque. La
conception d’un générateur de trajectoires aléatoires du véhicule sur une route donnée
devient alors nécessaire.

Les incertitudes sur les profils de vitesse sont modélisées par des variables aléatoires ou des
processus stochastiques. Puisque nous allons travailler avec des variables aléatoires, la
vitesse (si elle n’est pas constante) est caractérisée par un profil a parametres aléatoires. Le
méme principe peut étre utilisé pour la génération aléatoire des courbures de la route.

La figure IV.4 illustre des mesures de profil de vitesse et de courbure, faites lors d’un test
de passage en virage sur la route départementale RD518. Les vitesses et courbures
aléatoires sont générées a partir de ces profils paramétrés par des variables aléatoires.

Profil de vitesse (km/h) Profil de courbure (1/m)
3
40 ] 0.015
0.01
30 —
0.005
20 L L 0 L L
950 1000 1050 1100 950 1000 1050 1100
distance parcourue (m) distance parcourue (m)

Figure IV.4. Données de mesure des profils de vitesse et de courbure
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Figure IV.5. Quelques réalisations des profils de vitesse et de courbure

La figure IV.5 présente cing réalisations de ces profils en fonction de la distance parcourue.
La courbure est construite a partir de la pondération de la courbure de la figure IV.4 par une
variable aléatoire. Ici, ce coefficient de pondération suit une loi gaussienne d’écart-type de
5%. Par contre, 1’allure de la vitesse est fonction de trois parameétres aléatoires, qui sont les
vitesses correspondantes aux abscisses 950m, 1030m et 1100m avec des écarts-types de
0.5, 1.5 et 3 km/h respectivement. La pondération n’est donc pas constante, elle est fonction
de la distance parcourue et des réalisations de ces parametres caractéristiques.
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Par ailleurs, des perturbations sur 1’angle de braquage peuvent aussi étre ajoutées. Il a été
montré [Ackermann, 1998] que les variations du braquage appliquées par un conducteur
ordinaire ont des fréquences comprises entre 0 et 5 Hz. Il est alors possible de le modéliser
a partir d’une estimation de sa densité spectrale de la méme maniere que la modélisation de
I’uni mentionné précédemment.

IV.5 Modélisation probabiliste des parametres

Les parametres du systéeme poids lourds / conducteur / infrastructure sont représentés par
des modeles probabilistes avec des lois de probabilité convenables, et sont considérés
constants durant tout ’intervalle de prédiction.

Le choix de ces lois dépend des caractéristiques physiques de ces parametres. Par exemple,
les masses et les inerties sont représentées par des distributions a support positif, tels que
les distributions log-normales ou des distributions obtenues par le principe du maximum
d’entropie, selon les données statistiques ou selon 1’information dont on dispose sur les
variables aléatoires.

Les paramétres que nous avons considérés dans ce travail sont :

— les parametres du conducteur : parametres du profil de la vitesse du véhicule et de
I’angle de braquage des roues avant.

— les parametres du poids lourd: parameétres de suspension, parametres de
pneumatique, les masses suspendue et non suspendue, les inerties, la position du
centre de gravité et les parametres géométriques.

— les parametres de I’infrastructure : profil de route, dévers, pente et coefficient de
frottement de la chaussée.

Des relations analytiques entre les différents parametres sont considérées de telle facon a ne
traiter que des variables aléatoires indépendantes. Citons les simples relations de
dépendance suivantes :
o relation entre les empattements : /=1/,+/, ou/ est invariant.
e relation entre les masses : m = m;+ my ou my est invariant.
e Le moment d’inertie est supposé dépendre linéairement de la masse
correspondante : J = m, - R* ol R, le rayon de giration du corps i, est invariant.

IV.5.1. Choix des distributions

Les informations disponibles sur les parameétres sont les plus souvent leurs moyennes et
leurs variances. Cependant, ces informations conduisent a des lois gaussiennes qui ne sont
pas adaptées a une représentation physique des parametres a cause de leurs supports. Par
exemple, la masse ne peut étre négative. Une distribution lognormale va mieux la
représenter. D’autres informations peuvent aussi étre utilisées comme contraintes pour
décrire ces lois. D’ou une méthode d’optimisation, comme celle du principe d’entropie, est
utilisée pour estimer les lois des parametres.
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1) Représentation par des lois lognormales

Une variable aléatoire X de support ]0,00[ suit une loi lognormale LogN(m,o) si son
logarithme In(.X) suit une loi normale de parametres N(m,o). La densité de X est alors

écrite sous la forme :

1 1(lnx—mj2 .
—exp| ——| ———— si x>0
X 2 o

1
pr(X) =227 (4.11)

0 ailleurs

Puisque en pratique, on dispose le plus souvent de la moyenne et de la variance des
parametres, il est préférable de les utiliser dans la description de cette loi.

Les parametres d’une loi normale LogN(X,m,oc) peuvent étre calculés par la relation :

2
m= ln(mX)—%ln[1+a—’2(]

mX
2
o= ol 107
mX

avec m,,o, lamoyenne et de 1’écart-type de la variable aléatoire X.

(4.12)

2) Représentation par le principe du maximum d’entropie

Le principe du maximum d’entropie est introduit par Shannon en 1948 dans le cadre de
la théorie de I’information, et consiste a déterminer les lois de probabilité d’une variable
aléatoire en n’utilisant que ’information disponible sur la variable, par exemple, sur son
support, sa moyenne et ses moments d’ordres supérieurs [Guiasu, 1985] [Chevalier, 2005].
Soit X un vecteur aléatoire ayant une densité p,(x).L’entropie de la densité de probabilité

Py (x) est définie par :
S(py) ==, Px(x)log(p, (x)) dx = ~E{log(p, (x))} 4.13)

L’entropie est une mesure de ’incertitude de la variable aléatoire X. Elle est maximale si
Pincertitude est modélisée par une loi uniforme, et prend une valeur minimale
(S(py)—>—o) si elle est déterministe. D’autre part, plus le support est large, plus

I’incertitude est grande, et plus 1’entropie est grande.

Dans le cas ou on ne dispose d’aucune information sur ’incertitude a part son support, la
loi de probabilité correspondante au maximum d’entropie est une loi uniforme. Si on
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dispose d’autres informations (avec un support borné ou non), ces derniéres seront alors
utilisées comme contraintes dans le processus de maximisation de 1’entropie : la densité de
probabilité a construire est celle qui correspond a la plus grande incertitude sur 1’ensemble
de toutes les densités de probabilité p,(x) qui vérifient les contraintes définies par

I’information disponible.
Soit s, le support de p, (x), supposé connu. Les autres informations sont généralement
données sous forme de contraintes par m vecteurs f,, .. f, de dimensions v, ... v,

respectivement, avec :

fi= fg,-(X)pX(X)dx = E{g(X)} , i=1.m (4.14)

R"

Le probleme de détermination de la loi p,(x) revient au probleme de maximisation de
S(py) , définie par (4.13), en respectant les contraintes données par (4.14).
avec A,eR, A eR",i=1,..,m)

sont alors introduits. Le Lagrangien a maximiser est donné par :

1+ m multiplicateurs de Lagrange (A,—1, A, ,..., A

m

L(p) =S(p) =0y D[ py@dx-D=D <, [g(py()dr=fi>  (415)

R" R"

ou <,> désigne le produit scalaire.

Il a été démontré que la détermination des multiplicateurs de Lagrange revient aussi a
minimiser la fonction convexe A — H(A), définie par :

H(A)=<A, F> + j exp(~(A, G(x)))dx (4.16)

avec A=Ay h)  F=(L o f,) s G =(Lg(x), g, (%)

La solution de la minimisation peut étre obtenue en utilisant les algorithmes classiques
d’optimisation. Il faut dans ce cas prendre en compte la présence de I’intégrale dans la
fonction (4.16) a minimiser, qui peut rendre complexe le probléme d’optimisation.

Finalement, la loi de probabilité p, (x) sera définie par :
py(x)=1, -exp (A, G(x))) (4.17)

Dans ce travail, les lois de probabilité des parametres du modele sont calculées selon les
informations disponibles sur les supports [a, b], les moyennes statistiques my et les écarts-
types ¢, de ces parametres. Les variables aléatoires sont indépendantes. Les contraintes

(4.14) deviennent :
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F=(1, m,, ot+m}) =EGX)) avec G(x)=(1,x,x*) (4.18)

avec my, G, la moyenne et ]’écart-type de la variable aléatoire X.

Les expressions des densités de probabilité p, (x) sont de la forme :
Px(x) :]Ta,b] -exp(—4, _}le_kzxz) (4.19)

avec A,, A,, A, les coefficients de Lagrange, déterminés en résolvant le probleme (4.16).

L’algorithme que nous avons utilisé pour la minimisation de la fonction (4.16) est celui de
Nelder-Mead. La méthode de Nelder-Mead est un algorithme d’optimisation non-linéaire,
qui minimise une fonction dans un espace a plusieurs dimensions [Lagarias 1998].

Notons que si le support de X est s = ]— 00, + oo[, la meilleure loi qui maximise 1’entropie et

vérifie les contraintes (4.18) correspond a une loi gaussienne. Les parameétres de Lagrange
seront :

m; 1 —-m 1
Ay=—2-In| —| , A, =—2*, A, =—>x 4.20
° 267 (\/271 GXJ ' oy ? 267 (4.20)

et la densité de probabilité p, (x) devient:

Px(x) :]‘[—oc,oo] '\/Z—n;%eXp(_sz(x_mx)zJ (4.21)

Gy

Cependant, lorsque le support est borné, un bon choix des coefficients de Lagrange initiaux
est primordial pour éviter la divergence de I’algorithme d’optimisation et éviter les minima
locaux. Dans notre algorithme, les conditions initiales correspondent aux coefficients de
Lagrange d’une distribution gaussienne ou le support est R, c.-a-d. les coefficients donnés
par I’équation (4.20). Les conditions initiales sont aussi appliquées pour des supports semi-
bornés s =[a,+oo .

IV.5.2. Résultats d’estimation des lois des paramétres

Nous avons calculé les lois de probabilité des variables aléatoires correspondantes a
quelques parametres du modele. Nous avons considéré les informations disponibles sur le
support, la moyenne et la variance de chaque parametre.

Les figures ci-apres montrent les lois de probabilité liées a la masse, la hauteur du centre de
gravité du véhicule et le coefficient d’adhérence de la route.
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La figure IV.6 présente le résultat d’estimation de la distribution de la charge m, par
1’application du principe d’entropie et par des lois normale et lognormale. Les résultats sont
obtenus dans les trois cas avec les mémes valeurs moyennes et écarts-types. Dans le cas ou
le rapport écart-type / moyenne est faible (Figure IV.6.a), les lois obtenues ont
pratiquement les mémes allures. Cependant, pour une plus faible valeur de la moyenne et
en gardant le méme écart-type (Figure IV.6.b), nous constatons une troncature dans la loi
obtenue par le principe d’entropie, et une probabilité non négligeable que la masse soit
négative, avec la loi normale. La loi lognormale semble mieux représenter ce parametre par
rapport aux deux autres types de loi.
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Figure IV.6. Lois de probabilité qui maximise [’entropie, lognormale et normale de la charge

(a) rapport écart-type / moyenne faible (b) rapport écart-type / moyenne éleve

La figure IV.7 présente des exemples d’estimation des lois de probabilité pour d’autres
parametres en utilisant le principe du maximum d’entropie, la loi lognormale et la loi
normale. Les simulations sont réalisées pour la hauteur / et le coefficient d’adhérence u
dans les mémes conditions que précédemment.
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Figure IV.7. Lois de probabilité qui maximisent [’entropie, lognormale et normale

de la hauteur h et du coefficient de frottement u
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En ce qui concerne I’estimation par le principe d’entropie, lorsque le support de la loi est
borné, il y aura une troncature de la densité de probabilité (4.19). La loi résultante pourrait
étre une mauvaise approximation de la loi statistique (réelle) de la variable aléatoire. Dans
ce cas, on pourra ajouter d’autres contraintes et/ou remplacer la mesure d’entropie par une
autre mesure, évitant les troncatures et donnant ainsi d’autres formes de fonctions de
densité de probabilité plus appropriées.

Dans notre étude, les masses, inerties, positions du centre de gravité et raideurs de
suspension et de pneumatiques sont modélisées par des distributions lognormales puisque
leur support est toujours positif. Par contre, les parametres pouvant étre négatifs, tels que le
dévers et le braquage, sont représentés par des lois gaussiennes. Les distributions
correspondantes a tous les parametres sont déterminées en fonction de leurs moyennes et de
leurs écarts-types.

IV.6 Etude de sensibilité

Cette section est consacrée a 1’étude de sensibilité du risque de renversement de poids
lourd par rapport aux variations et incertitudes paramétriques du systéme conducteur /
poids lourd / infrastructure. Les parameétres a considérer comme variables aléatoires seront
ceux qui ont le plus d’influence sur le risque.

L’analyse est réalisée sous le simulateur Prosper sur un poids lourd monocorps a deux
essieux. L’étude faite dans cette section peut étre généralisée a d’autres types de poids
lourds et d’autres modeles.

Les tests effectués correspondent a des mises en virage a vitesses constantes. Pour garder
une vitesse constante, le module de régulateur de vitesse (Cruise control) de Prosper est
utilisé. Le braquage est commandé en boucle ouverte en lui donnant le profil indiqué dans
la figure IV.8. Cette derniéere montre les profils de commande appliqués et la trajectoire
pour une situation ou la vitesse de 15m/s (54km/h) est controlée dans un virage de rayon
d’environ 70 m (braquage maximal = 150° au volant).

150 0.35
0.3
100} 0.25¢ Accélérateur
3 025 Braquage/Essieu 1/Droite rad
> e Braquage/Essieu 1/Gauche rad
9 0.15
© sof
0.1r
0.05¢
0 . . ’ . . 0 . . .
-50 0 50 100 150 0 5 10 15 20
CdG/X (m) temps (s)

Figure IV.8. Test avec une vitesse contrélée de 54 km/h et un braquage de 150° au volant.

Le temps de montée de braquage influe sur la partie transitoire de la dynamique du
véhicule. Un passage progressif du braquage vers la valeur désirée permet un passage
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progressif des différentes variables (en particulier les rapports de transfert de charge LTR)
vers leurs valeurs a I’état final. Avec un passage rapide, la partie transitoire est plus
sollicitée, et le renversement peut se produire malgré 1’état de stabilité en roulis en régime
établi.

Toutefois, sous Prosper, le controle d’une vitesse constante n’est pas efficace en virage
lorsque la vitesse est élevée et le virage est serré. Le simulateur tient compte de la capacité
du moteur et de son fonctionnement physique. La figure IV.9 montre une légére diminution
de la vitesse du véhicule des la mise en virage lorsque la vitesse de référence est de 62
km/h. Pour la vitesse et le braquage donnés, le Cruise control demande en virage plus de
couple au niveau des roues, donc plus d’appuis sur 1’accélérateur. Ce dernier a atteint sa
valeur maximale conduisant a la réduction de la vitesse du véhicule en virage. Le méme
phénomeéne peut étre remarqué sur une forte pente.

—
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Figure IV.9. Profil de vitesse et de commande longitudinale

lorsque la vitesse de référence est 62 km/h, braquage = 150° au volant

A partir d’une certaine vitesse (63 km/h), au moins une roue gauche décolle dans la phase
transitoire de la mise en virage (virage gauche). Pour ce poids lourd, la roue arriere gauche
est la plus sensible au renversement et décolle la premiere. Les roues reviennent au sol
apres cette phase, et 1’équilibre du PL en virage est atteint. Le rapport de transfert de charge
latéral devient constant (Figure IV.10) et le renversement n’a pas lieu.

LTR, V =62km/h LTR, V =62km/h
0 ! ! " 0 ! T "
Transfert Latéral Relatif par trains/Essieu 1 Transfert Latéral Relatif par trains/Essieu 1
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-0.4 g -0.4
-0.6 — -0.6
-0.8 e -0.8
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Figure IV.10. Rapport de transfert de charge pour différentes vitesses de référence
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Afin d’étudier I’influence des parameétres pris un par un, les tests utilisés dans 1’étude de
sensibilité correspondent aux situations a risque élevé. Cependant la vitesse doit rester
constante durant toute la mise en virage et le LTR ne dépasse pas les limites de décollement
des roues.

IV.6.1. Influence des variations paramétriques sur le risque de renversement

Le rapport de transfert de charge au niveau de chaque essieu est utilisé comme indicateur
pour évaluer le risque de renversement. Dans I’analyse de sensibilité, un seul parametre est
varié a la fois pour chaque simulation. Le risque est évalué par les valeurs maximales du
LTR sur tout I’intervalle de simulation.

La sensibilité du L7R par rapport au vecteur p des parametres est donnée par :

o OLTR (4.22)
op

La sensibilité est calculée numériquement et suppose que les éléments du vecteur p sont
indépendants. Dans cette analyse, nous effectuons des simulations pour des variations
relatives des parametres de +5% et £10%, en considérant ici que la variation relative d’un
parametre p; est Ap,/ p,.Les parametres pris en compte sont donnés dans le tableau I'V.1.

Paramétres Description
Parameétres d’entrée : Vitesse Vitesse initiale

Braquage Angle de braquage
Parameétres du PL : Hauteur CDG Hauteur du CG

Mns1, Mns2 Masse non suspendue des trains 1 et 2

MTotale Masse totale du PL

L1 ou X Distance CG — essieu 1

Y Position latérale du CG

Kri, Kr2 Raideurs des ressorts des essieux 1 et 2

Kam1, Kam2 Raideurs des amortisseurs des essieux 1 et 2

Kb1, Kb2 Raideurs des barres anti-roulis des essieux

Kpl, Kp2 Raideurs des pneumatiques des essieux 1 et 2
Parametres d’interaction | Adhx1, Adhx2, Adhérences longitudinales et latérales (Le coefficient
Pneus/Chaussée : Adhy1, Adhy?2 de rigidité et I’adhérence maximale sont modifiés)

u Coefficient de frottement de la chaussée
Infrastructure : Pente, Dévers | Pente et dévers de la chaussée (I’uni n’est pas

considéré)

Tableau IV.1. Les variables considérées dans [ étude de sensibilité
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Les représentations non-linéaires des suspensions et des pneumatiques intégrées dans

Prosper sont prises en compte. Pour modifier les raideurs des ressorts et des amortisseurs
(K,,.K,K,.K,,) toute la courbe caractéristique de suspension de ces ressorts (ou

amortisseurs) a été pondérée par un facteur approprié. Le méme raisonnement est appliqué

aux caractéristiques de pneumatiques verticales (K, K, ).

L’interaction pneu/chaussée est modélisée par un modele de Pacejka. Dans nos tests,
chaque courbe caractéristique est aussi pondérée par un seul facteur. La rigidité
longitudinale et latérale de pneumatique ainsi que 1’adhérence maximale (pic de la courbe
caractéristique de Pacejka) sont pondérés par un méme facteur.

Pour faire varier, sous Prosper, le coefficient de frottement x qui caractérise la chaussée,
nous avons fait varier simultanément et de la méme valeur les rigidités des pneumatiques de
toutes les roues du véhicule.

Les figures IV.11 et IV.12 montrent les variations relatives du LTR des essieux avant
(LTR,) et arriére (LTR;) en fonction des variations relatives des parameétres.

Les parametres sont classés en ordre décroissant des variations relatives des LTR. Ils sont
alors classés par leurs degrés d’influence. A partir de ces figures, nous remarquons que les
parametres les plus influents sont les parameétres d’entrée (vitesse et braquage), la hauteur et
la position longitudinale du centre de gravité et la masse totale. Les raideurs des barres anti-
roulis, des suspensions et des pneumatiques sont moins influents, de méme pour
I’adhérence.

La distinction du sens de variation du LTR peut étre utile lorsqu’on souhaite réaliser un
générateur d’alerte. Elle nous permet de constater que, pour les parametres ayant une
influence positive, une variation (ou méme une incertitude) positive de ces parametres
provoque une variation positive du LTR. Une alerte pourrait étre fournie dans une situation
hors danger. Alors que pour une variation négative, il peut y avoir des situations de danger
sans génération d’alerte.
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Pour mieux étudier la sensibilité des parametres sur le risque de renversement, nous
utilisons les informations disponibles sur les incertitudes et/ou variations des différents
parametres. Les incertitudes que nous avons supposées sont données dans le tableau

suivant.

Parametre Valeur moyenne Ecart-type Unité
Vitesse 60 2.5 km/h
Braquage 100 1.5 °
Hauteur CDG 1.830 0.112 m
Mnsl , Mns2 656 , 500 30 , 25 kg
Mtotale 14300 550 kg
L1 = X 2.0 0.10
Y 0 0.025
Krl, Kr2 0.05*Kr
Kaml, Kam2 0.05*Kam
Kbl 300 30 daN.m/°
Kb2 300 25 daN.m/°
Kpl, Kp2 0.05*Kp
Adhy1, Adhy2 | Mumax 0.05*Mumax

Rigidité 0.05*Rigidité
Dévers 5 2.5 %
Pente 0 2.5 %

Tableau IV.2. Les incertitudes paramétriques prises en compte

Dans les simulations nous avons gardé les mémes conditions que précédemment. La figure
IV.13 présente les variations relatives des LTR en fonction des variations des parametres
selon les valeurs données dans le tableau I'V.2.

Les parametres sont classés selon 1’ordre décroissant de la variation relative des LTR (prise
en valeur absolue). A partir de cette figure, les parametres les plus influents sont, par
influence décroissante, la position longitudinale et verticale du centre de gravité, les
coefficients de rigidité latérale des roues et la vitesse du véhicule, I’angle de braquage, la
masse totale, les raideurs anti-roulis, de pneumatique et des ressorts.

L’ordre d’influence des ces parametres différe de celui obtenu précédemment. Il peut aussi
étre différent pour d’autres variations paramétriques, mais nous pouvons toujours distinguer
les parametres les plus influents sur le risque.
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Figure IV.13. Variation relative des LTR pour des variations positives

des parametres en respectant les incertitudes données dans le tableau IV.2

IV.6.2. Etude de sensibilité par variables aléatoires

Afin de prendre en compte 1’influence des variations mutuelles des incertitudes, les lois
de probabilité correspondant aux parameétres les plus influents sont considérées. Les
simulations de Monte-Carlo sont réalisées pour la détermination de la loi du LTR en
fonction des différentes variables aléatoires. Des lois normales sont attribuées aux variables

aléatoires avec des moyennes et écart-types données dans le tableau I'V.2.

La figure IV.14 présente I’influence des parametres aléatoires sur les coefficients de
variation de LTR. Dans chaque cas, I’écart-type d’un seul parameétre est augmenté a 50%
par rapport a I’écart-type du tableau IV.2. Les écart-types des autres parametres sont

maintenus constants.

0.15
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A(std(LTR1)) / LTR1 A(std(LTR2)) / LTR2
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Figure IV.14. Coefficient de variation des LTR lorsque [’écart-type de chaque parameétre

est 50% supérieur a celui du tableau 1V.2

L’avantage de I’étude probabiliste de la sensibilité est la prise en compte des effets mutuels
de I’ensemble des parameétres aléatoires sur le risque.

D’apres 1’étude de sensibilité, les parametres susceptibles d’étre modélisés par des variables
aléatoires sont: la position (hauteur, positions latérale et longitudinale) du centre de
gravité, la masse, 1I’adhérence, la pente, le dévers et la vitesse du véhicule.

La section suivante présente une étude statistique du risque d’accident de renversement en
tenant compte des lois relatives aux parametres et variables du systéme poids
lourd/conducteur/infrastructure.

IV.7 Etude statistique du risque d’accident

IV.7.1. Etude statistique du risque

Nous avons effectué des simulations de Monte Carlo pour étudier le comportement
probabiliste du poids lourd dans des situations de conduites a forts risques. Les simulations
ont été réalisées en utilisant le simulateur Prosper. Les données de I’infrastructure et les
actions aérodynamiques sont prises en compte par le simulateur.

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus lors d’une mise en virage a vitesse
constante. La vitesse est de 60 km/h et le braquage au volant varie linéairement de 0 a 150°
en 5 secondes puis se stabilise. L’uni est considéré dans les simulations et simulé a partir de
données réelles. La méthode de simulation de ’uni est celle donnée dans la section IV.3.
Les incertitudes sont modélisées par des variables aléatoires gaussiennes ou lognormales
selon la nature physique des parameétres. Leurs distributions sont fonction des valeurs
moyenne et écarts-types donnés par le tableau I'V.2.
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Pour donner une idée sur les dispersions des profils des LTR, la figure IV.15 présente les
courbes de 5 réalisations de Monte Carlo. Le LTR de I’essieu avant est plus élevé et plus
dispersé que celui de I’essieu arriére.
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Figure IV.15. Profils des LTR pour 5 réalisations.

Nous présentons ici quelques réalisations qui montrent les limites d’une évaluation fondée
sur les données déterministes. Le cas déterministe est présenté par les courbes bleues, ou les
parameétres sont les valeurs moyennes des variables aléatoires. Dans ce cas, ni
renversement, ni décollement de roue ne sont constatés. Cependant, en présence des
incertitudes, le risque de renversement peut étre plus faible (1°° réalisation) ou plus élevé
(3ére réalisation). Il y a méme des cas de décollement de roue sans renversement, et des cas
de renversement. Ainsi, en présence d’incertitudes le poids lourd pourrait se trouver en état

de renversement bien que I’accident ne soit pas prévu par le calcul déterministe.

A partir des simulations de Monte Carlo sous Prosper, la quantification probabiliste du
risque de renversement sera faite par les histogrammes des lois des LTR et des probabilités
de dépassement de seuil (qui sont des évaluations dépendantes du temps), par 1’instant du
premier franchissement de seuil (qui présente une loi pour chaque seuil), et par les lois des
valeurs maximales des LTR (qui permettent d’aboutir a une évaluation unique pour tout
I’intervalle de prédiction). L’étude de ces différentes méthodes va nous aider dans la prise
de décision sur la méthode la mieux adaptée a 1’évaluation fiabiliste du risque de
renversement [Sellami, 2008a].
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IV.7.2. Histogramme des lois du LTR et des probabilités de dépassement de seuil

1) Historique des lois du LTR

L’histogramme des estimations des lois des LTR avant et arriére et de 1’accélération
latérale est obtenu a partir d’environ 17000 réalisations. Ceci permet d’approximer des
probabilités de 7% avec un intervalle de confiance de 95% (section 11.6.4). La figure
I'V.16.a montre les lois des LTR correspondant a quatre instants de discrétisation.
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Figure IV.16. Estimation (a) de la loi de probabilité des LTR (pour 2000 simulations)

Les instants d’observation correspondent au début de mise en virage (1sec), a la partie

transitoire (3 et 5 sec) et au régime permanent (10 sec).

D’aprés les histogrammes, les LTR ont pratiquement les mémes lois pour les différents
instants correspondant au régime permanent. Cependant, la dispersion est différente en
transitoire. Le LTR augmente en moyenne et s’étale dans le temps jusqu’au régime
permanent. D’autre part, un pic est constaté pour LTR=1, qui correspond au cas de
décollement des roues gauches. La probabilité de décollement de la roue arriere (rouge) est
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supérieure a celle de la roue avant (bleue). Ce pic est dii au fait que le rapport de transfert
de charge ne dépasse pas 1, étant donnée que 1’expression du LTR utilisée est fonction des
forces normales des c6tés gauche et droit de I’essieu et que ces forces normales sont des
entités positives. Ce pic représente alors tous les cas de décollement des roues que ce soit
avec ou sans renversement.

2) Historique des probabilités de dépassement de seuil

A partir des résultats précédents, nous pouvons déduire la probabilité que le LTR
dépasse un seuil donné a chaque instant. La probabilité peut étre calculée par la relation :

P(LTR > seuil) =1-F, ., (seuil)

avec Fprr(seuil) la fonction de distribution du LTR.

La figure IV.16.b montre les probabilités de dépassement de seuil en fonction des seuils du
LTR aux instants 1, 3, 5 et 10 secondes.

Il est important d’avoir une seule évaluation qui caractérise le risque sur tout 1’intervalle de
prédiction. L’analyse de ces données nous permet de choisir des seuils critiques sur lesquels
se base 1’évaluation du risque. En effet, une situation dans laquelle on juge qu’on a un fort
risque de renversement est détectée en choisissant un seuil du LTR, LTR ique, €t une
probabilité critique de dépassement de ce seuil, Peisigue. L€ LTR isigue €St déterminé selon les
incertitudes qu’on a sur le LTR. La probabilité critique est déterminée en fonction d’un
compromis admis entre la mobilité du PL sur la route et sa sécurité.

D’autre part, en étudiant 1’évolution de la probabilité de dépassement de LTR.iique €n
fonction du temps, on peut déduire 1’instant auquel cette probabilité dépasse Peiigue . Ces
deux seuils et cet instant pourraient étre les parametres utilisés pour alimenter le dispositif
d’alerte.

IV.7.3. Lois de l'instant de premier franchissement de seuil

Tout comme le seuil critique de LTR, la connaissance de I’instant de 1’occurrence du
risque est importante. L’alerte doit se faire en un temps précoce suffisant pour la réaction
du conducteur ou le systeme de controle.

A chaque valeur de seuil, sont calculées les lois de probabilité des instants du premier
franchissement (en croissant) de ce seuil. Nous présentons dans la figure IV.17 les lois
correspondantes aux niveaux 0.6, 0.8 et 1.0.
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Figure IV.17. Loi de probabilite de l’instant du premier franchissement
des niveaux 0.6, 0.8 et 1.

D’aprés la figure, le seuil 0.6 est franchi a environ 4.5 secondes. Par contre, les instants
correspondant aux seuils plus élevés suivent des lois plus dilatées dans le temps. Ceci
complique I’utilisation de ces instants pour 1’évaluation du risque.

Par ailleurs, 1’évaluation n’est pas instantanée, ce qui est avantageux. Cependant elle
dépend du choix du seuil.

IV.7.4. Lois des valeurs extrémes du LTR

Une autre fagon d’avoir une seule évaluation du risque est de considérer a chaque
réalisation la valeur maximale du LTR sur la période de simulation. Dans ce cas, le
parameétre du temps n’intervient pas. La figure IV.18 présente 1’allure de la loi de
probabilité correspondante aux valeurs maximales du LTR ainsi que sa fonction de
répartition.
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Loi des valeurs maximales des LTR
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Figure IV.18. Loi des valeurs maximales des LTR

Jusqu’a présent, le risque est évalué par un dépassement de seuil du LTR. Cependant les
valeurs du LTR ne permettent pas de définir 1’état limite ultime (qui délimite la zone
d’accident du PL). Les statistiques sur les instants auxquels il y a eu renversement sont
représentées par la figure IV.19, et sont comparées a celles des instants de décollement d’au
moins une roue (instants du premier franchissement du seuil 1). Le scénario utilisé conduit
a une probabilité de renversement de 4.91% alors que la probabilité de décollement d’au
moins une roue est de 13.60% (avec des intervalles de confiance de 93% et 95%
respectivement). Ce qui signifie qu’il y a 8.79% de cas de décollement de roue sans pour
autant qu’il y ait accident. L’événement du renversement se produit a environ 9 sec, soit
pres de 1.5 secondes apres le décollement d’au moins une roue.

Instant de Renversement
(statistiques sur les 4.91 % de cas de renversement)
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0 | - - |
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Figure IV.19. Instants de |’occurrence de renversement
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IV.7.5. Conclusion

Nous avons vu que le choix d’un seuil critique et ’instant de dépassement de ce seuil
sont des informations trés utiles pour évaluer le risque de renversement du poids lourd. Le
dispositif d’alerte sera alors alimenté par la probabilité de dépassement de ce seuil ou par
I’instant de son premier franchissement. La valeur maximale du LTR peut étre utilisée pour
déterminer la probabilité de dépassement du seuil critique.

Cependant, ces informations ne peuvent étre obtenues en temps réel puisque le modele de
poids lourd/infrastructure/conducteur est fortement non linéaire et complexe. Il est
cependant important d’apporter des simplifications, soit au niveau du modéle ou au niveau
de I’aspect aléatoire. Les simplifications du modele permettent d’avoir des solutions
analytiques et d’éviter les simulations de Monte Carlo. D’autre part, le fait de formuler le
probléme avec des variables aléatoires au lieu des dynamiques stochastiques permet
d’utiliser les outils de fiabilité statique existants.

Notons qu’une seule valeur est nécessaire pour décrire un risque d’accident, il est donc
possible de se limiter a modéliser le risque par une variable aléatoire au lieu d’un processus
stochastique. La sortie du modele du risque représente la valeur maximale du LTR sur
I’intervalle de prédiction ou I’instant du premier franchissement d’un seuil critique donné.
Le chapitre suivant est consacré a une évaluation fiabiliste du risque de renversement en
utilisant les méthodes de fiabilité statiques.

Cependant, toutes les entrées du modele de risque sont des variables aléatoires. Les entités
variables dans le temps, comme le profil de vitesse et 1’angle de braquage, sont des
fonctions a paramétres aléatoires.
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Chapitre V.

EVALUATION DU RISQUE PAR FIABILITE

Le poids lourd posséde une dynamique complexe régie par un modeéle non-linéaire
multivariables. Les variables d’état qui sont des processus stochastiques ne peuvent étre
obtenues analytiquement. De ce fait, il n’est pas évident d’exprimer 1’indicateur de risque
en fonction du temps. Il est cependant utile d’apporter des simplifications sur la description
stochastique du systeme. Dans ce travail, nous optons pour une description indépendante du
temps, en décrivant les variables d’entrées du systéme par des variables aléatoires et
I’évaluation du risque par une seule variable aléatoire pour toute la période de prédiction.
Ceci conduit a un systéme d’équations différentielles a parametres aléatoires. Deés lors,
’utilisation des méthodes de fiabilité classique pour 1’évaluation du risque de renversement
de poids lourd est rendue possible. Dans cette étude, I’imperfection de la chaussée (1’uni),
modélisée par un processus stochastique, n’est pas prise en compte dans le calcul fiabiliste.

La figure V.1 représente le schéma général de 1’algorithme de prédiction fiabiliste du risque
d’accident, proposé dans cette étude.

1
1
i et o e i et st

Profils

1

1

1

|

, . 1
aléatoires !
as,0)

1

1

R Modele LTR(?) Indicateur
Parameétres h(®), m(o), ... dynamique » max(LTR),
de PL AL de PL l

Effets Conducteur v(s,w),t |
Profils aléatoires | ||C(s,®) |

Indice de fiabilité

de vitesse —

et de chemin

Calcul
fiabiliste

==

Figure V.1. Schéma du systeme de prédiction fiabiliste du risque proposé
(¢, s et  désignent respectivement le temps, la distance parcourue et 1’aléa)

Probabilité de risque
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Les entrées du bloc poids lourd/conducteur/infrastructure sont les parameétres considérés
comme variables aléatoires. Ce sont les parametres liés au poids lourd tels que la hauteur du
centre de gravité, la masse,... et les parametres liés a I’infrastructure et au conducteur tels
que les parameétres des profils de vitesse, de courbure, du dévers,... L’espace dans lequel
ces variables sont définies est dit espace physique.

Le calcul fiabiliste s’effectue en trois étapes : (i) transformation de 1’espace physique en un
espace gaussien normalisé, (ii) calcul d’un indice, dit indice de fiabilité, par un algorithme
d’optimisation, en imposant a chaque itération des réalisations des parametres aléatoires, en
lancant une ou plusieurs simulations sur I’intervalle de prédiction, et en récupérant a
chacune d’elle un indicateur déterministe du risque (par exemple le maximum du LTR sur
I’intervalle de prédiction), (iii) approximation de la probabilité de risque d’accident
(probabilité que cet indicateur dépasse un seuil donné).

Dans ce chapitre, nous commencons par décrire les méthodes de fiabilité utilisées. Puis
nous les appliquons a I’évaluation prédictive du risque de renversement d’un poids lourd.
En premier lieu, la méthode fiabiliste est utilisée pour prédire le risque a long terme, plus
précisément avant 1’entrée dans un virage ou les conditions initiales de 1’état du véhicule
sont données par seulement sa vitesse et sa position sur la route. Les facteurs de sensibilité
sont déduits du calcul fiabiliste et comparés avec la sensibilité des parameétres présentée
dans le chapitre précédent. En second lieu, une prédiction fiabiliste a court terme est
réalisée lors de 1’évolution dynamique du véhicule. Un filtre de Kalman Unscented, dédié
aux systemes non-linéaires, est développé pour estimer les variables dynamiques. Nous
présentons dans cette partie deux approches de prédiction par fiabilité : une prédiction par
le suivi de I’évolution de I’indice de fiabilité caractérisant la probabilité instantanée du
risque, puis une prédiction fiabiliste en exploitant le modele du systéme poids lourd/
conducteur/ infrastructure.
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V.1 Principe du calcul fiabiliste

V.1.1. Etapes du calcul de fiabilité

Afin de quantifier le risque, il est nécessaire de définir une marge de sécurité, dite
fonction d’état limite g(x), qui délimite le domaine de bon fonctionnement du véhicule.
Cette fonction est exprimée a partir de I’indicateur de risque déterministe et doit vérifier les
conditions suivantes :

g(x) =0 décrivant I’état limite de sécurité
g(x) >0 oule systéme est en fonctionnement sir

g(x) <0 ou le systeme est en situation d’accident ou son fonctionnement dépasse un

niveau élevé de risque

Ici, x désigne le vecteur de parametres que ’on rend aléatoires et intervenant dans la
description de I’indicateur de risque.

Ainsi la probabilité du risque P, devient :

P

risk

= P(g(X)<0) (5.1)

ou X est le vecteur contenant toutes les variables aléatoires du modele du risque.

Comme mentionné dans le chapitre sur 1’état de 1’art, plusieurs méthodes de fiabilité ont été
développées pour le calcul de cette probabilité: des méthodes de simulation et des méthodes
d’approximation [Melchers, 1999] [Lemaire, 2005]. Les premieres sont basées sur des
simulations de Monte Carlo dont le cofit de calcul est prohibitif. Les secondes sont basées
sur des approximations de la fonction d’état limite g(x), ce qui fait réduire
considérablement le temps de calcul.

L’approximation de la probabilité du risque, par une méthode d’approximation, procéde
principalement par les trois étapes suivantes :

1. La premiére étape consiste a transformer le vecteur aléatoire physique X en un vecteur
aléatoire gaussien centré et normé U: U= T(X). Cette transformation est dite
isoprobabiliste. Les transformations 7 les plus utilisées sont celles de Rosenblatt, Nataf,
Paloheimo, et Rackwitz-Fissler [Melchers, 1999]. L’hyper-surface d’état limite, définie
par g(x) =0, peut étre exprimée dans le nouvel espace par H(u)=0, ou u est une

réalisation de U.

La probabilité du risque de renversement sera alors donnée par :

P

risk

= P(H(U)<0) (5.2)
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2. Dans la seconde étape, on recherche, dans I’espace normalisé, le point P* de I’hyper-
surface d’état limite ayant la densité de probabilité la plus élevée, dit point défaillant le
plus probable. Puis on calcule un indice de fiabilité £ lui étant associé.

Plusieurs représentations de I’indice de fiabilité ont été proposées dans la littérature, en
commengant par I’indice de Rjanitzyne en 1950 et I’indice de Cornell en 1970. Hasofer
et Lind (1974) présentent une définition complete de cet indice: il correspond a la
distance euclidienne entre 1’origine de 1’espace normalisé et la surface d’état limite,
c'est-a-dire : entre I’origine et le point P". L’indice est obtenu en résolvant le probléme
de minimisation suivant:

p= min( ||u||2) sous les contraintes H(u) =0 (5.3)

P”, point défaillant le plus probable, est le point de 1’espace normalisé qui réalise ce
minimum.

3. Dans la troisieme étape, la probabilité du risque de renversement est estimée par une
simple fonction de 1’indice de fiabilité. Dans ce cadre, cette derniére fonction dépend de
la maniere d’approcher I’état limite autour du point P". Dans la méthode FORM, la
surface d’état limite est approximée par un hyper-plan tangent au point P". Dans la
méthode SORM, elle est approximée par une surface parabolique. Des méthodes
d’ordres supérieurs ont aussi été développées pour pallier la non-linéarité des fonctions
d’état limite [Zhao, 2001].

V.1.2. Les transformations isoprobabilistes

Une transformation isoprobabiliste permet de transformer les variables physiques X,
qui suivent a priori une loi quelconque et qui sont a priori corrélées, en des variables
aléatoires gaussiennes centrées réduites (indépendantes) U . Ces dernieres définissent les
vecteurs de base de 1’espace normé ou espace gaussien. Cet espace conduit a simplifier les
calculs. Ainsi, les difficultés liées aux domaines de définition des densités des variables
physiques sont évitées étant donné que la densité gaussienne est a support infini
[Mohammadkhani, 2007]. De plus, du fait de transformer ’espace physique en un espace
normé, il est possible de manipuler les variables en jeu, en présence d’écarts importants
entre les ordres de grandeurs de leurs valeurs moyennes et leurs variances. Enfin, la
métrique de I’espace normé est la métrique euclidienne. C’est pourquoi 1’indice de fiabilité
prend une signification géométrique.

1) Transformation de Rosenblatt

Si la densité de probabilité conjointe des variables est connue, la transformation de
Rosenblatt, notée U =T (X), peut étre appliquée. Cette transformation est donnée par la

forme récursive suivante :
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U, =@ (F (X))

U2 =CD_1(F2(X2|X1)) (5-4)

U, =0 (F,(X,

X, X))

ou F; est la fonction de répartition de la variable X;, F;(X, |X i1,--»X,)) la fonction de

répartition de X, sachant X,,..., X, ,, et @ la fonction de répartition de la loi gaussienne

i-1°

centrée et normée.

La transformation inverse s’obtient successivement a partir de la premiére variable :

X, =F (@U))

X, = F;(@U,)U,) (5.5)

X,=F (®U)U,.,....U)

La difficulté majeure dans 1’application de cette transformation réside dans la détermination
des probabilités conditionnelles. L.’ordonnancement des composantes du vecteur aléatoire
peut simplifier ou complexifier le calcul des probabilités conditionnelles. De plus, la
densité conjointe des variables physiques n’est pas toujours connue.

Dans le cas de variables indépendantes, seule les transformées marginales sont nécessaires.
Pour une variable normale N(m,c) de moyenne m et d’écart-type o, cette transformation

marginale s’écrit ;

X=m+ocU (5.6)

Pour une variable lognormale LogN(m,o), la transformation marginale est :

X = My exp(U\/log(1+(0'X/mX)2))zexp(U-0'+m) (5.7)

\/1+(0X/mx)2

avec m, et o, lamoyenne et]’écart-type de X.

2) Tranformation de Nataf

La transformation de Nataf ne requiert pas la connaissance de la densité conjointe des

variables physiques. Elle nécessite seulement leurs densités marginales ainsi que la matrice
de corrélation p;. Son principe procede par deux étapes, la premiére consiste a une

transformation par les densités marginales en une suite de variables normales centrées
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réduites Z =(Z,,...,Z,)" corrélées deux a deux. Le vecteur des réalisations des variables

intermédiaires est déterminé par la relation :

Z; = ®71(FX, (x;)) (5.8)

Les corrélations de ces variables intermédiaires p, sont solutions de 1’équation intégrale :

400 +00

X.—m. X.—m. "
pl,j:H — Jo. L4,(z,,2,, p; )dz,dz, (5.9)

—00 —0 i J

dans laquelle ¢, représente la densité de la loi binormale. m, ,o, sont respectivement la
moyenne et écart-type de la variable X.

Dans la seconde étape, les variables Z; sont décorrélées en procédant a une décomposition
de Cholesky de la matrice de corrélation p*. Des relations empiriques fournissant des

estimations acceptables des corrélations des variables intermédiaires sont utilisées. Les
coordonnées des variables physiques dans I’espace normé peuvent alors étre déterminées
[Melchers, 1999].

V.1.3. Calcul de ’indice de fiabilité

Cette section décrit les algorithmes d’optimisation adoptés pour la recherche du point de
défaillance le plus probable et le calcul de I’indice de fiabilité.

1) Algorithme de Hasofer-Lind-Rackwitz-Fiessler

Il existe de nombreux algorithmes permettant la résolution du probleme d’optimisation.
En pratique, 1’algorithme de Rackwitz-Fiessler [Rackwitz, 1978] est le plus employé a
cause de sa simplicité et ses bons résultats. L’algorithme de Hasofer-Lind-Rackwitz-
Fiessler [Lemaire, 2005] est un algorithme d’optimisation de premier ordre pour la
recherche du point de défaillance le plus probable.

Cependant des hypotheses doivent étre considérées dans 1’algorithme :
— La fonction d’état limite # admet un gradient au point de coordonnée .

— Le gradient VH (u) est non nul en tout point de I’hyper surface d’état limite.

Au début de I’algorithme, un point de départ a priori quelconque est choisi. Dans la
majorité des cas, I’initialisation aura lieu aux valeurs médianes des variables, autrement dit,
a I’origine de 1’espace normé. Ce point peut également étre tiré aléatoirement.

On se place dans ’espace normé en un point P* de coordonnée »* a litération k. Le
développement en série de Taylor de la fonction d’état limite H(u) autour du point

P* donne :



V.1 - Principe du calcul fiabiliste 83

H(u)=H(u")+VH@")(u—u")+O@—u")’ (5.10)
avec VH(u") le gradient de H(u) au point P*. On définit alors P*"' par :
H(@"") = H@")+VH@")(u"" —u*)=0

En divisant 1’équation par la norme HVH (u")” et en introduisant les cosinus directeurs de

H en P* on obtient :

+ H(uk) k
W o)y =@W a"y ———==-p (5.11)
Ve
VH(u"
avec o' = HVH—EMI{;H le vecteur des cosinus directeurs (ou le vecteur du gradient normalisé)
u

de H en P*.Le vecteur o* étant de norme 1, on obtient :

H(”k) k

ut = <l/lk,06k> -at —WQ =-

prat (5.12)

Hu")

T ——T I’indice de fiabilité a I’itération k.
v

avec B =—u",a")+

k+1

L’algorithme de recherche de I’indice de fiabilité s’arréte lorsque la norme Hu u"” est

faible.
Cette méthode peut étre résumée par 1’algorithme de la figure V.2.

Des améliorations de 1’algorithme précédent sont possibles par une recherche du pas
optimal ((HLRF [Lemaire 2005]) ou par des algorithmes d’optimisation d’ordres
supérieurs.

2) Calcul des gradients

Les méthodes citées précédemment nécessitent généralement la connaissance de la
fonction d’état limite et de ses gradients en un point donné. Cependant la connaissance
explicite des gradients n’est pas toujours possible.

En pratique, le gradient est souvent exprimé par des solutions numériques approchées. Il
peut étre obtenu numériquement par différences finies ou par dérivation d’une fonction
explicite usuelle approchée de 1’état limite (par exemple dans la méthode de la surface de
réponse quadratique). Concernant la méthode des différences finies, un développement de
Taylor conduit a des approximations de la dérivé de H(u) par rapport a chaque variable u; :
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W =kt of - (Uk) ak:_ﬂkak
[V )
v

4[ Arréter si ”u ot —uk” est petit ]

Figure V.2. Algorithme de Hasofer-Lind-Rackwitz-Fiessler

— approximation avec une erreur d’ordre O? nécessitant » évaluations supplémentaires de
I’état limite :

OH H(u,...,;u, +h,..ou)—Hu,...,u,..,u,)
R h
ou (5.13)
N H(uy,oottyeoyu,)—H(uy, ... ,u, — hy..ou,)

h

— approximation avec une erreur d’ordre O® (car les termes en /2 s’annulent) nécessitant 2n
évaluations supplémentaires de 1’état limite :

Huy,...;u, +hyoou,))—H(uy,...,u, = h,...,u)
2h

OH
a_ul.(“) N (5.14)

Les dérivées secondes sont obtenues avec une erreur d’ordre O* et 2n+1 évaluations :
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02H H(u,...;u, +hyooou )+ H(uy,.ooou, —hyoyu )= 2H (4., u,,..,u,)
Oou.? )~ h?

(5.15)

Les dérivées par rapport a deux variables, nécessaires pour le calcul de la matrice
Hessienne, s’obtiennent par la dérivation croisée suivante :

02H
u) ~ 5.16
. (5.16)
H(...,u, +h,...,uj +h,...)—H(..,u +h,...,uj —h,..)-H(...,u, —h,...,uj +h,..)+(...,u, —h,...,uj -h,...)

4n’

Un bon choix du pas % est nécessaire pour une précision suffisante du gradient, surtout si la
fonction d’état limite n’est pas précise.

V.1.4. Approximation de la probabilité du risque

Apres application d’une transformation isoprobabiliste, il est possible d’utiliser les

méthodes FORM et SORM pour I’estimation de la probabilité de risque [Ditlevsen, 1996].
Elles consistent tout d’abord a trouver une approximation de la fonction d’état limite H (),

notée H (#) par un développement en série de Taylor autour d’un point donné u,, :
Hw)=H®u)+VH®uw) (u —u0)+%(u —u)) VEH@) (u—uy)+ O (u—uy) w—-uy)) (5.17)

VH (u)et V>H(u) représentent respectivement le gradient de la fonction d’état limite et la
matrice Hessienne, évalués en u,. Ce point u, sera par la suite le point de défaillance le

plus probable P,

1) Méthode FORM

Une fois le point P* et I’indice de fiabilité obtenu, la probabilité de défaillance sera

estimée. Dans la méthode FORM (First Order Reliability Method) la surface d’état limite
est approchée par ’hyper-plan tangent au point P~ a la surface H(u)=0. L’approximation

au premier ordre de la fonction d’état limite consiste a négliger les termes de second ordre
de I’équation (5.17).

La recherche du point P* donne :
u'=—pf-«a (5.18)

Ou «a représente le gradient normalisé de la fonction d’état limite, évaluée au point P’ par
a=VHW)/|VH@")
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En se reportant a la relation (5.17), nous obtenons 1’équation de 1’hyperplan tangent au
point de conception :

H(u)=p+{a,u) (5.19)

A I’aide de cette approximation au premier ordre, il est possible d’approximer la probabilité
du risque par :

P, =®(-p) (5.20)

dans laquelle @ représente la fonction de répartition de la loi gaussienne centrée et réduite.

Il est a noter que dans le cas d’une fonction d’état limite de forte courbure, 1’approximation
au point de conception par I’hyper plan tangent n’est plus adaptée. Il est alors nécessaire de
recourir a une approximation d’ordre supérieur.

2) Méthode SORM

L’approximation au second ordre nécessite de considérer les termes de second ordre

dans 1’équation (5.17). La matrice Hessienne doit étre déterminée puis diagonalisée pour
calculer les courbures principales x;. La méthode SORM utilise I’hyperparaboloide tangent

au point de conception P et peut s’exprimer par :

n—1
Hu)=u, - ﬁ—%sz =0 (5.21)
i=1

eme

u; étant la i composante du vecteur u, et x, les courbures principales de
I’hyperparaboloide au point P
Avec cet hyper-paraboloide, la probabilité de défaillance peut étre approchée de plusieurs

facons. La probabilité de défaillance approchée par Breitung [Breitung, 1984] est :

-1

P, = O(- ,B)l“[(1+1c,b’)2 (5.22)

Hohenbichler et Rackwitz [Hohenbichler & Rackwitz, 1988] proposent une approximation
de probabilité de défaillance plus générale. Cette approximation est donnée par :

-1

()
P ~O 1 5.23
5 )H( e ﬂ)] 629

ou ¢(f) désigne la densité de probabilité de la loi normale, centrée et réduite.
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Notons que la méthode SORM peut étre ramenée a une approche au premier ordre en

définissant un hyperplan tangent au point de conception, mais a une distance équivalente
S’ définie par [Ditlevsen, 1996] [Cremona, 2003] :

p'=-0(P,) (5.24)

S’ est appelé indice de fiabilité généralisé, et différe donc de I’indice d’Hasofer-Lind. La

figure V.3 illustre une représentation géométrique de 1’indice de fiabilité obtenu par les
deux approches FORM et SORM.

Approximation SORM
i A I/
\ / Approximation FORM
\ 1
\
\
\

Domaine de \ Domaine de
sécurité P défaillance
H(u)>0 H(u)<0

\
B \W\¢
\ N A »
A\ N @
\ T~
Hu)=0

Figure V.3. Etat limite et approximation de la probabilité
de risque par FORM et SORM

Notons que I’indice de fiabilité est un concept indispensable dans la théorie de la fiabilité, a
tel point qu’il est souvent préféré a la probabilité de défaillance. En effet, cette probabilité
est souvent tres faible contrairement a I’indice de fiabilité.

Les deux méthodes FORM et SORM dépendent étroitement de la recherche du point de
défaillance le plus probable P, dont I’unicité n’est jamais assurée. De plus, le calcul
numérique des gradients et des Hessiens peut devenir fastidieux si le nombre de variables
aléatoires est élevé. Ce calcul peut aussi cumuler des erreurs dues aux évaluations de la
fonction d’état limite, qui est le résultat de la prédiction des états du véhicule a travers son
modele dynamique et faisant appel a une résolution numérique d’une équation
différentielle. Les courbures principales, dans la méthode SORM, sont sensibles a la
précision du calcul de I’Hessien.

L’estimation de la probabilité du risque par les méthodes FORM et SORM peut étre par la
suite ajustée ou validée en utilisant les méthodes de simulations conditionnées par le calcul
du point P". La méthode des simulations par tirages d’importance en est un exemple.




88 Chapitre V. Evaluation du risque par fiabilité

V.1.5. Méthode par surface de réponse

Dans cette méthode, 1’état limite est approché par une surface, dite surface de réponse
[Lemaire, 2003] [Hurtado, 2004]. L’idée est de remplacer la fonction d’état limite a priori
inconnue, dans l’espace physique g(x) ou normé H(u), par une fonction explicite
équivalente g(x) ou H (u) . Cette derniére est généralement développée sur une base

polynomiale, en particulier quadratique. Les coefficients de 1’état limite approché sont
déterminés de maniére & minimiser 1’erreur d’approximation autour du point P". La
détermination de ces coefficients nécessite 1’élaboration d’un plan d’expériences,
permettant de s’approcher progressivement de la surface d’état limite réelle. Dans cette
section, nous traitons la construction d’une surface de réponse quadratique dans 1’espace
normé.

1) Etapes d’approximation par surface de réponse

La mise en ceuvre d’une surface de réponse par plan d’expériences procede par les
étapes suivantes (figure V.4) :

tu2 Surface de réponse
. approchée
1 H®u)=0
n—>
» Hu)=0 » H(u)=0
U uy
Itération k Itération k+1

Figure V.4. Approximation de I’état limite par surface de réponse

(pour deux plans d’expériences successifs)

— recherche d’une surface de réponse approchée, H**’(u)=0, par une méthode de

régression en utilisant le résultat d’un plan d’expériences autour de la k" approximation
du point de défaillance le plus probable P"* .

— recherche du nouveau point P***Y par une méthode d’optimisation (par exemple
I’algorithme HLRF) en se basant sur la nouvelle surface de réponse. L’algorithme
d’optimisation devient rapide du fait d’utiliser des expressions explicites de la fonction
d’état limite et de ses gradients.
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Le résultat du calcul est exploité pour établir le prochain plan d’expériences permettant
une approximation plus précise de 1’état limite et du point de défaillance le plus
probable.

Ces deux étapes sont itérées jusqu’a convergence vers le point de défaillance le plus
probable. L’indice de fiabilité correspondra a la distance entre ce point et 1’origine de
’espace normé.

2) Surface de réponse quadratique

Pour un développement complet d’une surface de réponse quadratique (¢ = 2) dans un
espace de dimension 7, le nombre de coefficients minimal est :

_ (n+d)! _ (n+1)(n+2)

/ (5.25)
nld! 2
L’expression d’une surface quadratique sous sa forme complete est donnée par :
H(u)= a, +Zaiui +ZZaijuiuj (5.26)
i=1 i=1 j=1
avec a;, a; les [ coefficients du polynome, et u, les composantes du vecteur u.
Cette expression peut étre décrite par la représentation matricielle suivante :
Hw)=Z-C (5.27)

avec

Z:[l, uy, uz,...(uf’uj) ] telles que p+qe{0,1,2};i,j=1 7

T
C =[a0, a,, a,, ... ay....J
Le vecteur C contient les [/ coefficients de la surface de réponse approchée, regroupant
les coefficients a, et a; . Ces coefficients sont les inconnus du probléme qu’il faut

rechercher en utilisant un plan d’expériences de taille minimale.

3) Calcul des coefficients de la surface de réponse

Dans un plan d’expériences constitué de n, expériences, 1’ensemble des #, évaluations de
la fonction d’état limite, décrites par 1’équation (5.27), peut s’écrire sous la forme
matricielle suivante :

{Hu)}={z"}-C ; r=1,..n (5.28)

e




90 Chapitre V. Evaluation du risque par fiabilité

{Z (’)} est une matrice de dimension 7, x!.

Les coefficients de la surface de réponse peuvent étre estimés par une méthode de
régression, en particulier par une approximation classique de moindres carrés :

E=({z) 2y (2 frre 529

4) Choix d’un plan d’expériences

Il n’existe pas de regles précises pour le choix d’un plan d’expérience. Le nombre
d’expériences du plan est choisi de maniére a avoir un nombre d’équations indépendantes
supérieur ou égal au nombre des parametres inconnus de la surface de réponse.

Le plan d’expériences le plus simple, avec le moins d’expériences possibles, est le plan dit
en étoile. Il requiert n, = 2n+1 points (avec n la dimension de 1’espace des variables
aléatoires) : un point central u et 2n points supplémentaires u,+/ donnés par
I’incrémentation individuelle de chaque coordonnée de u par +4 (figure V.5.a), /4 étant une
valeur arbitraire. Un second plan concerne un plan d’expériences en étoile modifié. Il
requiert n, =(2n)k +1 points : un point central u et 2kn points u, th; avec i =1,...,n et
j=1,...,k (figure V.5.b). Un autre type consiste a prendre en compte les interactions entre
les variables, par exemple le plan illustré a la figure V.5.c.

Dans le cas ou le développement de la surface de réponse est fait dans 1’espace des
variables physiques, I’écart-type correspondant a chaque variable est pris en compte dans
1’élaboration du plan d’expérience.

A 'y
PN LR
[ ]
° ° o o o
Ul @ ule-o-@ o @ u--e-o @

. . o o o

| ) |

u; ] uj j u; '
k=1 k=2 k=1
(@) () ()

Figure V.5. Exemples de plans d’expériences

5) Plan d’expériences proposé

Dans notre étude, nous proposons un autre type de plan d’expériences que ceux exposés
précédemment. L.’idée est de placer un nombre quelconque de points d’expériences sur une
hyper-sphere de dimension # et de rayon / autour d’un point central «, de fagon a ce qu’ils
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soient répartis le plus uniformément possible sur cette sphére. Autrement dit, la distance
minimale entre ces points doit étre la plus grande possible.

N’ayant pas trouvé dans la littérature une solution explicite d’un tel probléeme
d’optimisation, nous proposons un algorithme basé sur I’approche des champs de potentiel.
Cette approche est largement utilisée en robotique pour planifier le mouvement de robots
mobiles ou manipulateurs [Khatib, 1986] [Koren Y., 1991] [Sellami, 2006]. Elle est aussi
utilisée pour déterminer, dans une scene virtuelle, les meilleures représentations
tridimensionnelles des objets, ainsi que pour traiter leurs mouvements et leurs collisions
[Chuang, 2000] [Wojciechowski, 2006].

Dans notre cas, le principe du champ de potentiel est basé sur la création d’un potentiel
répulsif autour de chaque point. Chaque point est alors plongé dans un champ de potentiel
qui résulte de la superposition de tous les potentiels répulsifs liés aux autres points. Ceci se
traduit par la génération d’une force répulsive lui imposant de s’éloigner des autres points
tout en restant sur 1I’hyper-sphere.

Le potentiel répulsif créé autour d’un point donné u, prend la forme :

U,,w) =1k, (#j (5.30)
pu,u;)

ou k; est un facteur d’échelle positif, u e R" et p(u,u,) la distance entre les points u et u; .

Pour que les points soient repoussés les uns des autres, il suffit de les faire évoluer selon le
gradient décroissant du potentiel a travers la force répulsive dont la forme est comme suit :

1
F =—VU}_ep(u):krps—Vp(u,ui) (5.31)

rep
>

L’algorithme du plan d’expérience est comme suit :

— a Dl’initialisation, créer un ensemble de N points répartis aléatoirement sur une sphére de
rayon 4,

— calculer la force appliquée a chaque point u; issue des forces répulsives générées par
I’ensemble des points de la sphere,

— mouvoir les points #; en fonction des forces correspondantes tout en les maintenant sur
la sphere,

— calculer la distance minimale entre chaque point u; et les autres points :

)

d, = rnm(”ui —u,

J#i
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— s’arréter des que I’écart maximal A = max(‘dl. -d ].‘) devient inférieur a un seuil donné.
ij '

C'est-a-dire, lorsque la distance minimale entre les points est la plus grande possible
pour le seuil imposé.

La figure V.6 présente des exemples de I’application de 1’approche du champ de potentiel
dans la conception d’un plan d’expérience, dans un espace bi- et tri-dimensionnel. Le plan
est construit a partir d’une hyper-sphere de rayon 1, avec un critére d’arrét défini par
A<0.05.

Le premier exemple (Figure V.6.a) illustre I’évolution de la distribution des points
d’expériences sur un espace de deux variables aléatoires (n =2). Dans ce cas, pour
construire une surface de réponse quadratique complete, le plan doit contenir au moins 6
expériences selon 1’équation (5.25) : un point central et cinq points autour d’un cercle de
rayon 1. A la premiére itération, les cinq points sont distribués aléatoirement sur le cercle,
puis se déplacent par le biais du potentiel répulsif jusqu’a atteindre une configuration finale
a I’itération 104. La figure V.6.b montre la conception d’un plan d’expérience pour trois
variables aléatoires avec un nombre minimal de 9 points sur la sphére. Les résultats
montrent bien 1’efficacité de 1’algorithme dans la conception d’un plan dont les points sont
uniformément répartis autour d’un point central.

Notons que le temps de convergence dépend de la distribution initiale des points sur la
sphére. Cependant, 1’algorithme reste de maniére générale rapide du fait que les forces
répulsives sont suffisamment élevées durant les premieéres itérations. Ceci permet de faire
éloigner rapidement les points qui sont tres proches les uns des autres (équation (5.31)).
Etant donnée que la précision n’est pas un facteur primordial pour la conception du plan
d’expériences, il est alors possible d’arréter I’algorithme avant d’atteindre le critére d’arrét
tout en gardant une distribution raisonnable.

Par ailleurs, en présence d’erreurs sur 1’évaluation de la fonction d’état limite, il serait
préférable d’enrichir le plan d’expériences par un ensemble d’expériences supplémentaire
afin de mieux estimer les coefficients de la surface de réponse. La figure (V.6.c), montre un
exemple de la conception du plan d’expérience pour 3 variables aléatoires avec un
supplément de cinq points d’expériences.
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ltération: 1

Fmin=0.492364 , Fmax=10.000000

A= max(di-dj) =1.1069

Itération: 20

Fmin=0.326088 , Fmax=0.366228

A= max(di-dj) = 0.1807

ltération: 104

Fmin=0.272062 , Fmax=0.278787

A = max(dd) = 0.0499

* 1 *
* *

0.5 0.5 0.5

0 * * 0 * 0 * *

*|
-0.5 -0.5 0.5 4
*
-1 * -1 * -1 *
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
(a) cas de 5 points générés (n = 2)
Itération: 1 lteration: 20 ltération: 58

Frnin=0.305074 , Frnax=3.361401

Frin=0.318791 | Frax=0.374570
4= maxfd) = 10587

4= maxfd) = 02482

Frin=0.318515 , Frax=0.338640
4= max(dd) = 0.0493

(b) cas de 9 points générés (n = 3)

Itération: 20

Frmin=0.340483 , Frmax=0,390917
A= max(id) =0.2098

ltération: 1

Frin=0.339199 , Fmax=1665768
4= max(dd ) = 0.7171

ltération: 203
Fmin=0.351673 , Fmax=0.356302
A= max(gd‘) =0.0487

(c) cas de 14 points générés (n = 3)

Figure V.6. Application du champ de potentiel pour la conception

d’un plan d’expériences

Le méme algorithme peut aussi étre appliqué pour concevoir des plans d’expériences de
types multi-sphériques, en définissant les rayons des spheres et un nombre N; de points sur
chaque sphére. L’algorithme s’arréte lorsque les distances (deux a deux) entre tous les

points sur toutes les spheres sont les plus proches possibles, c'est-a-dire la distance
minimale soit la plus grande possible.
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V.2 Prédiction fiabiliste du risque a long terme (le long du trajet)

Nous avons appliqué en premier lieu les méthodes de fiabilité sur un modéle réduit de
poids lourd mono-corps. La variable aléatoire de sortie correspond au maximum du rapport
de transfert de charge (LTR) sur tout I’intervalle de prédiction. Le probléme sera alors
d’estimer 1’indice de fiabilité et la probabilité que cet indicateur dépasse un seuil donné, en
fonction des variables aléatoires du systéme (Figure V.1) [Sellami, 2008b].

V.2.1. Scénario d’application

Le risque est évalué pour un scénario de passage en virage. L’intervalle de prédiction
correspond a I’évolution du poids lourd sur tout le virage (Figure V.7).

Prédiction du
risque sur
tout le virage

Alerte conducteur

Figure V.7. Prédiction long terme du risque

L’entrée du braquage varie linéairement durant une période d’une seconde, puis elle se
stabilise a une valeur donnée. Un profil de I’angle de braquage est donné sur la figure V.8.

Angle de braquage (rad)

0.05

0.04

0.03

0.02

0 1 2 3 4 5
t (sec)

Figure V.8. Profil de I’angle de braquage

En premier lieu, deux variables aléatoires sont prises en compte : la vitesse v du véhicule et
la distance / qui sépare le centre de roulis du centre de gravité de la masse suspendue. Les
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variables v et & sont supposées des réalisations de variables aléatoires gaussiennes de
moyennes 15 m/s et 1.15 m et d’écart-types 1 m/s et 0.1 m respectivement.

L’état limite correspond a la valeur du LTR = 1. C’est le cas ou un soulevement des roues
d’un c6té du véhicule est constaté. La fonction d’état limite résulte de la résolution du
modele du véhicule sur toute la mise en virage et prendra la forme :

g(‘x) = Rseuil - H;ISZX(LTR(Z" x))

avec x =[v, h]t , R

seuil

=1 et T'I’intervalle de prédiction (durée de la mise en virage).

V.2.2. Evaluation du risque par fiabilité

Apres avoir fait une transformation isoprobabiliste des variables aléatoires (équation
(5.6)), I’algorithme de Hasofer-Lind-Rackwitz-Fiessler (HLRF) est utilisé pour la recherche
du point de défaillance le plus probable et 1’indice de fiabilité. La condition d’arrét est
basée sur une précision de 10™, et un pas de 0.1 est utilisé pour le calcul numérique du
gradient (équation (5.14)). L’algorithme converge en 5 itérations (avec 25 appels de la
fonction d’état limite). L’indice de fiabilité retrouvé est = 1.735, ce qui correspond a une
probabilité de soulévement d’une roue estimé a P, =¢(—f) =4.14%. Le point de

défaillance le plus probable dans 1’espace physique correspond a la vitesse 16.32 m/s et la

hauteur 1.262 m. La figure V.9 présente les résultats de la recherche du point P, ainsi que
des simulations de Monte Carlo autour de ce point.

D’aprés cette figure, 1’état limite correspondant aux deux variables aléatoires peut étre
approché raisonnablement par un état limite linéaire. L’estimation de la probabilité du
risque de renversement par la méthode FORM est alors correcte.

Figure V.9. Résultats du recherche du point P* par I'algorithme HLRF

et simulations de Monte Carlo
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Afin de valider les résultats de la méthode FORM, la probabilité est estimée par la méthode
de tirages d’importance (annexe A). L’algorithme s’arréte lorsqu’un intervalle de confiance
de 95% est atteint, c.-a-d. lorsque le coefficient de variation de la probabilité de risque
atteint 2.5% (équation (7.4) de I’annexe A). La figure V.10 montre I’évolution de
I’estimation de la probabilité de risque et de son coefficient de variation. Le résultat de
I’estimation de la probabilité est de 3.97%, ce qui est proche de !’approximation par
FORM. Pour un intervalle de confiance de 95%, environ 3400 simulations ont été
nécessaires contre 37000 simulations avec la méthode de Monte Carlo classique (section
11.6.4).

Estimation de P(LTR>1) par tirage d'importance. P = 3.956E-002

|
|
I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Coefficient de variation de P(LTR>1). /P = 0.02499

|
|
I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figure V.10. Estimation de la probabilité de risque de renversement

par tirages d’importance.
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Figure V.11. Estimation de [’indice de fiabilité et la probabilité du risque

pour plusieurs seuils du LTR
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Les résultats de I’estimation de 1’indice de fiabilité et de la probabilité de risque en fonction
des seuils du LTR sont donnés par la figure V.11. L’indice de fiabilité est d’autant plus élevé
que le seuil augmente et que le risque de renversement est toléré. Ces informations permettent
de définir, dans 1’évaluation du risque de renversement, le seuil critique correspondant a un
niveau acceptable de risque, c.-a-d. a un indice de fiabilité ou une probabilité donnés.

V.2.3. Evaluation de l'indice de fiabilité pour des situations a faibles risques

On atteint la situation a faible risque en diminuant ou augmentant les valeurs des
parameétres du systéme poids lourd / conducteur / infrastructure, ou bien en rétrécissant les
écarts-types des variables aléatoires pour un méme point de fonctionnement. Dans notre
cas, la vitesse du véhicule est réduite a 11 m/s (40 km/h).

Pour un seuil 1 (risque de décollement de roues), I’algorithme converge apres 7 itérations
(35 appels de la fonction d’état limite). L’indice de fiabilité résultant est de = 4.85 qui
correspond a une probabilité de risque de 6.097 107",

La probabilité est trés faible relativement a celle obtenue avec le scénario précédent. La
validation de cette probabilité nécessite un nombre important de simulations de Monte
Carlo de I’ordre de 2.6 10°.

La figure V.12 montre 1’évolution de 1’estimation de cette probabilité par des tirages
d’importance. Aprés 8500 tirages, 1’approximation est de 6.197 10~. L’estimation de la
probabilité est proche de celle calculée par la méthode FORM, ou une approximation
linéaire de 1’état limite est supposée.

x 107 Estimation de P(LTR>1) par tirage d'importance. P = 6.197E-007
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Figure V.12. Estimation de la probabilité du risque
par tirages d’importance (N = 8500)
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Les résultats de I’estimation de 1’indice de fiabilité et de la probabilité de risque en fonction
des seuils du LTR sont donnés a la figure V.13. De la méme maniere, 1’indice de fiabilité
est d’autant plus élevé que le risque est toléré (si le seuil du LTR est élevé). De plus, la
variation de I’indice de fiabilité est pratiquement linéaire par rapport aux seuils,
contrairement a la variation de la probabilité du risque qui a une forme exponentielle.
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Figure V.13. Estimation de l’indice de fiabilité et la probabilité du risque

pour plusieurs seuils du LTR pour une vitesse de 40 km/h

V.2.4. Evaluation fiabiliste sur un scénario plus réaliste

Afin de mieux valider I’approche de prévention du risque de renversement, nous avons
fait évoluer le poids lourd sur une trajectoire en virage suivant une vitesse variable (figure
V.14). Nous utilisons pour ce cas le modele développé a quatre degrés de liberté. L’allure
du profil de la vitesse est construite a partir de données expérimentales sur la route RN10.
Nous avons considéré comme variables aléatoires les parametres les plus influents : la
vitesse, les raideurs de pneumatique des roues avant et arriere (c; c¢.), le coefficient
d’adhérence (n) de la chaussée et la masse suspendue m.
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Trajet (m) Profil de \itesse (m/s)
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Figure V.14. Trajet de référence et profil aléatoire de vitesse

La vitesse est modélisée par un profil de référence et trois parameétres aléatoires suivant des
lois lognormales. Le premier parametre correspond a la vitesse V3 du PL en entrée du
virage, le second parametre a sa vitesse ¥, au milieu du virage, et le troisieme a sa vitesse
V3 en sortie du virage. Dans nos simulations, le premier parameétre est considéré
déterministe. Les écarts-types des deux vitesses, au milieu et en sortie du virage, sont
respectivement de 4 et 2 km/h (Figure V.14).

Apres avoir transformer les variables aléatoire en des variables gaussiennes centrées et

réduites (équations (5.6) et (5.7)), I’algorithme HLRF est utilisé pour le calcul de I’indice
de fiabilité. Aprés sa convergence en 9 itérations, 1’indice obtenu est £ =3.3229, qui

correspond a une probabilité de risque de P,, = ®(-f)=4.454-10" (méthode FORM).

Les parametres correspondant au point de défaillance le plus probable sont
x = V,, Vs, h, CryCos M, m,)= (14.67,17.62,1.23, 618236, 722843, 0.995, 13023) , confor-

mément aux unités standards utilisées dans la thése.

Pour vérifier la probabilité estimée par la méthode FORM, nous avons effectué des
simulations de Monte Carlo autour du point de défaillance le plus probable P’. La
probabilité du risque obtenue est de P,, =4.459-10* (Figure V.15). Cette probabilité est

proche de celle calculée précédemment.
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x 10 Estimation de P(LTR>1) par tirage dimportance. P=0.00044565
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Figure V.15. Estimation de la probabilité de risque par des tirages d’importance

Afin de comparer les résultats, la méthode de fiabilité de second ordre et la méthode par
surface de réponse sont implémentées. L.a méthode utilisée pour la recherche du point de
défaillance le plus probable est celle de HLRF avec les mémes parametres que
précédemment. Pour la méthode SORM, une fois le point de défaillance le plus probable
obtenu, la matrice Hessienne est calculée numériquement (par le biais des équations (5.15)
et (5.16)), puis utilisée pour I’estimation des courbures de 1’état limite approchée. La
probabilité du risque est calculée par la formulation de Breitung (équation (5.22)).

Dans la méthode par surface de réponse, la fonction état limite est approchée a chaque
itération par une série d’expériences. Le plan d’expériences est congu par 1’approche des
champs de potentiel. L’algorithme HLRF est ensuite utilisé pour déterminer le point
défaillant le plus probable en utilisant les expressions explicites de la fonction d’état limite
approchée et de son gradient.

Le tableau V.1 résume les résultats de simulation obtenus par 1’application des différentes
méthodes développées pour I’évaluation fiabiliste du risque. Les principales informations
extraites de chaque méthode sont le nombre d’itérations nécessaire pour la convergence,
I’indice de fiabilité g, la probabilité du risque P,,, et ’indice de fiabilité généralisé p’
(défini par I’équation (5.24)). Les résultats sont trés proches et sont en concordance avec le
résultat obtenu par les tirages d’importances. Ceci ne nous permet pas de confirmer qu’une
méthode est meilleure qu’une autre car 1’état limite réel n’est pas connu et susceptible de
changer d’une situation de conduite a une autre. Par rapport a notre cas d’étude, la méthode
FORM semble mieux approcher la probabilité du risque. Par contre la méthode de fiabilité
basée sur la surface de réponse (SR1) converge plus rapidement (5 itérations) par rapport
aux autres méthodes. Pour toutes les méthodes, 1’ordre de grandeur de la probabilité du
risque est le méme.
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Méthode itérl.'jt?ons B B B'==0"(Py)
FORM 9 3.3229 | 4.45410°* 3.3229
SORM 9 3.3229 | 4.03710°* 3.3502

SR 1 5 3.3225 | 2918107 3.4391
SR 2 12 3.3270 | 2.715107* 3.4586
Tirages d’Importance / / 4.459 107" 3.3226

Tableau V.1. Résultat comparatif des difféerents algorithmes développés pour I’évaluation fiabiliste

du risque

Avec la méthode de fiabilité par surface de réponse, il est aussi possible de faire évoluer la
surface de réponse vers I’état limite réel sans pour autant dépasser cette frontiére de
sécurité. A chaque itération, le plan d’expérience peut étre construit autour d’un point
central situé entre 1’origine et le point de défaillance le plus probable, de telle facon a ce
que tous les points d’expériences se trouvent dans le domaine de sécurité. Nous utilisons
cette maniére de conception du plan d’expériences (méthode SR2) pour le cas ou le rapport
LTR est décrit en fonction des forces normales (équation (3.14)) et non pas par une
estimation en fonction des variables et parameétres du systeme (équation (3.18)). En effet, la
fonction d’état limite est nulle dans la zone ou il y a décollement de roues, ce qui ne permet
pas d’utiliser 1’algorithme HLRF (gradient nul), ni les plan d’expériences dans cette zone.

D’apres la figure V.16, I’évaluation de 1’état limite par les méthodes FORM, SORM et de
Surface de Réponse SR1, converge au cours des itérations vers pratiquement la méme
valeur nulle en passant transitoirement par des valeurs négatives. Par contre, dans
I’algorithme SR2, I’état limite est toujours positif. Ceci se justifie par le principe de la
méthode SR2 comme décrit précédemment ou le plan d’expérience est défini exclusivement
dans le domaine de sécurité. Ici, le point central du plan d’expériences est situé a une
distance de 0.98" (™ étant la distance entre 1’origine et le point défaillant de la surface
de réponse approchée de la £ itération). Méme si ce point central est différent du point
défaillant le plus probable, I’indice de fiabilité converge approximativement vers la méme
valeur qu’avec les autres méthodes.
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Evaluation de I'état limite au cours des itérations Indices de fiabilité au cours des itérations
0.25 HLRF(FORM/SORM) 4 HLRF(FORM/SORM)
0.2 Surface de Réponse 1 39 Surface de Réponse 1
---------- SR 2 (plan autour de 0.9u*) : s SR 2 (plan autour de 0.9u”)
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Figure V.16. Evaluation de [’état limite et de !'indice de fiabilité au cours des itérations

D’apres les résultats obtenus, 1’approche fiabiliste peut étre utilisée pour la prédiction du
risque de renversement du poids lourd le long d’un trajet. Cependant, une bonne
connaissance du systeme, notamment le comportement du conducteur, est indispensable
pour avoir un meilleur compromis fonctionnement/sécurité du véhicule.

V.2.5. Facteurs de sensibilité

A partir du calcul fiabiliste du risque de renversement, il est possible de déterminer
I’influence des paramétres sur ce risque. Ceci peut étre réalisé par le biais des facteurs de
sensibilité. Ces facteurs représentent la sensibilité de 1’indice de fiabilité et de la probabilité
du risque vis-a-vis des variables aléatoires et des parametres de leurs lois de distribution.

Dans I’espace physique la sensibilité, dite sensibilité mécanique, est donnée par la relation
[Lemaire, 2005] :

Ox,

1

(5.32)

ou G(x) désigne I’expression de la fonction de 1’état limite dans I’espace physique. La
normalisation de cette sensibilité aboutit a une grandeur adimensionnelle que ’on appelle
élasticité et qui est donnée par :

5 = 0G(x) / G(x) (5.33)
i xi

ox

L’étude faite dans la section IV.6 correspond a 1’élasticité mécanique du LTR par rapport
aux parametres.

De la méme maniére, nous pouvons définir les élasticités de 1’indice de fiabilité et de la
probabilité du risque par rapport aux variables aléatoires dans l’espace normalisé. Le
tableau suivant résume les expressions des sensibilités et élasticités de I’indice de fiabilité
et de la probabilité du risque au point de défaillance les plus probables u" .
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Sensibilité Elasticité
Indice de fiabilité par rapport aux | ¢ _ 174 — A U_,*
variables normées ou|, l "B
ilité i OP, 0 _ 0 u
Probabl'llte du r15qu/e par rapport o= Trisk| _ (B) _ﬂ 5 =-D(f) ] Y
aux variables normées ou | oul, ou,| . Py

Tableau V.2. Facteurs de sensibilité et élasticité par rapport aux variables normées

La figure V.17 présente les résultats de calcul des facteurs de sensibilité pour le méme
scénario de conduite que celui de la section précédente. Les résultats de 1’étude de
sensibilité montrent que les parametres les plus influents sont toujours la vitesse et la
hauteur du centre de gravité. Cependant l’influence du coefficient de frottement est
relativement faible, comparée a 1’influence des autres parametres. Pratiquement le méme
ordre d’influence des parameétres sur le risque est constaté avec I’étude établie a la section

IV.6.
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Figure V.17. Facteurs de sensibilité de ['indice de fiabilité et de la probabilité du risque dans

l’espace normé
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V.3 Prédiction par détection fiabiliste du risque

Cette section traite une prédiction fiabiliste a court terme du risque de renversement
(Figure V.18). A chaque instant #, on calcul I’indice de fiabilité £(¢) qui correspond a la
probabilité que I’indicateur LTR(#) a cet instant dépasse un seuil donné [Sellami, 2007].
La prédiction ne rentre donc pas dans le calcul fiabiliste. Cependant, I’évolution dynamique
de I’indice de fiabilité S est exploitée pour prédire sa valeur f(¢ +A4¢f) dans un horizon a
court terme, cette derniére représentera l’indicateur fiabiliste du risque de renversement
[Sellami, 2008c].

t+At

Prédiction
!t  courte durée

Alerte conducteur (= 3 sec)
et/ou controleur actif (1-3 sec)

Figure V.18. Prédiction court terme du risque

L’indicateur du risque de renversement est défini en fonction des états dynamiques et des
parametres du systeme par 1’expression explicite (3.18). La fonction d’état limite a 1’instant
¢ est exprimée par :

glx,t)=R,,, —|LTR(x,1) (5.34)

avec x le vecteur des variables a considérer aléatoires. La probabilité instantané du risque
est alors définie par :

P ()= P(LTR(®)|> R,,,;) (5.35)

ou R, est choisi dans 10,1] selon le niveau de sécurité désiré.

Cette probabilité est approximée par une méthode de fiabilité. Les variables aléatoires qui
interviennent correspondent aux incertitudes des parameétres les plus influents sur le risque.
Ces parametres sont soit connus a priori soit estimés en temps réel. Cependant, les
incertitudes et les erreurs d’estimation sont modélisées par des variables aléatoires avec des
distributions convenables.
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Etant donné que 1’expression de I’indicateur de renversement LTR est fonction de la
hauteur du centre de gravité / et de la masse m;, seulement ces deux parameétres seront
considérés comme variables aléatoires. Les lois de distribution des autres variables seront
estimées par un filtre de Kalman Unscented [Sellami, 2005] [Dakhlallah, 2007]. Le principe
ainsi que 1’algorithme de ce filtre seront présentés dans la section suivante.

V.3.1. Estimation des variables d’état du véhicule

A partir du modele du poids lourd présenté dans le chapitre de modélisation
déterministe, les équations de mouvement peuvent étre réécrites sous une représentation
d’état. Les composantes du vecteur d’état sont données parx, = ¢ et x, = ¢. L’expression

du modele est donnée par :

H=9 (5.36)
X, =G=M(q)" (-K(q,9) - F(9))
y=C(x)

avec x=[x,,x,] , C(x) la fonction d’observation et y la sortie de mesure.

Etant donné que la représentation d'état du modele du poids lourd est fortement non
linéaire, on ne peut envisager d'estimer 1'état de ce systéme a l'aide d'un filtre de Kalman
classique. D’autre part, l'expérience montre que la convergence d'un filtre de Kalman
étendu (EKF) dépend de I'ampleur des non linéarités du probléme, de 1'écart entre le vecteur
d'état initial et son estimé ainsi que de la covariance de l'erreur d'estimation initiale. Le
filtre risque de ne pas converger. Afin de s'affranchir des problemes liés a la linéarisation,
on adopte le filtre de Kalman Unscented (UKF) qui est une extension différente du filtre de
Kalman classique, dédiée aux systemes non linéaires [Julier, 1997].

Le principe du filtre repose sur la transformation Unscented (UT) qui consiste a représenter
une variable aléatoire gaussienne X (d’ordre d) par (2d+1) points Y, appelés sigma points,
auxquels on attribue des poids ;. L’objectif est de faire propager les sigma points de la
variable aléatoire a travers une fonction non linéaire afin de mieux estimer la moyenne et la
matrice de covariance de la variable de sortie. Cette transformation permet donc de faire
propager 1’état aléatoire du modele a travers les équations dynamiques non linéaires du
systéme dans le processus du filtrage, sans avoir recours a une linéarisation du systéme. Les
sigma points y; de poids o, sont construits de la maniere suivante [Julier, 1997] :

=1

Ko =
Zf=;+(\/(d+/1)Px),» , i=1.d (5.37)
2i=x-@+DP) , , i=d+1.2d
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o =2/(d+A)
o =A)d+2)+(1-a?+ ) (5.38)
o =t = ;

T T d 4 A)

avec x la moyenne de X, P, sa matrice de covariance, A =a?d+k)—d un facteur
d’échelle, o un parametre qui controle la répartition des sigma points autour de la moyenne
x et prend généralement une faible valeur,  un paramétre lié au type de distribution de X
(B =2 pour les distributions gaussiennes), ( (d+A)P, ) la ™ ligne ou colonne de la

matrice racine de (d + A4)P,, obtenue par décomposition de Cholesky. Les poids o, @;

sont utilisés pour le calcul de la moyenne et de la matrice de covariance de la sortie de la
fonction non-linéaire respectivement.

L’algorithme du filtrage est décrit dans la figure V.19. Il est procédé par une étape
d’initialisation et la succession des étapes de prédiction a priori et de correction [Van der
Merwe, 2001].

Dans la suite, nous exploitons 1’information donnée par le filtre et les lois de distributions
des parametres / et my obtenues a priori, pour appliquer I’approche fiabiliste dans
I’évaluation du risque de renversement du véhicule.
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Initialisation: %y, = E(X,) , By = E{X, — 5y, )(X, —5,)’

Pour k > 1:
Calcul des sigma points :

Zk—l\k—l = {Xk—l\k—l ’ xk—l\k—l + \/(d + /’i’)Pk—l\k—l }

avec
‘ : 1
o =A/(d+A), & =H{d+D)+A-c2+ ), o' =w =——
0 = 24/( ), af =2/ ([d+A)+( A, o A D)
\_ J
v
4 N\
Prédiction des sigma points et les sorties correspondants :
Aiea = f(xk—l\k—l)_l_ g(zk—l\k—l}lkfl
S Yk\k—l = C(Zk\k—l) )

2
e

Prédiction de I’état, de la sortie et de la matrice de covariance :

24

Fa = 20

Xk = i X k-1
0

24

~ _ m

Vi = Za)i Y[,k\k—l
0

24
3 . . .
By = zwi (Zi,k\k—l xk\k—lXZi,k\k—l x/c‘/c—l)‘ +0
0

v

o ([~

orrection : Calcul du gain de Kalman X (a partir des sigma points)

2d
— c _ ~ _ A
Pykyk _Za)i (Yi,k\k—l yk\k—l Yi,k‘k—l yk\k—l) +R
0

2d
/
3 . . .
P _Zwi (Zi,k\k—l Xkt Nk yk\k—l)
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1
k K = ka}’k (R"kYk ) j
v
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Correction de 1’état et de la matrice de covariance :
Yo = Xappa T K- (yk - yk\k—l)
o — . . t
_ Pk\k - Pk\k—l K PV/,V/, K Y,

Figure V.19. Algorithme d’un filtre de Kalman Unscented.

R et O sont respectivement les matrices de covariance des bruits de mesure et d’état. Elles

regroupent les incertitudes de modélisation et les perturbations externes.
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V.3.2. Prédiction de I’évolution de l'indice de fiabilité

Pour une meilleure prévention du renversement, I’anticipation du risque est considérée.
La méthode de prédiction que nous présentons dans cet article repose sur le suivi de
1’évolution de I’indice de fiabilité.

Apres avoir calculé a chaque instant I’indice de fiabilité /(¢) selon 1’algorithme décrit dans
la section précédente, nous modélisons les dernieres valeurs de discrétisation de 1’indice de
fiabilité par un filtre adaptatif (de type ARMA). Les parametres de ce filtre sont identifiés
par un algorithme récursif (figure V.20).

Systéme

Modeéle d’évglution

Mécanisme
d’adaptation

A

Figure V.20. Conception du modele de suivi de I’évolution de [’indice de fiabilité
par un algorithme de filtrage adaptatif

Ici, I’évolution dynamique de 1’indice de fiabilité est décrite par un modele AR d’ordre 4.
Le modele de I’évolution est définit par :

N
Bi=s— zclﬂkq
-1

avec f la sortie du processus a l’instant &, s; un bruit blanc centrée, N =4, et c, les

parametres du modele. Plusieurs mécanismes d’adaptation existent dans la littérature, nous
citons par exemple les algorithmes LMS (Least Mean Square) et RLS (Recursive Least
Square). Dans notre étude, un filtre de Kalman est utilisé pour identifier les parameétres de
ce modeéle, en prenant comme variable d’état ’indice de fiabilité, et variable d’observation
la valeur courante de cet indice.

Le modele de I’évolution ainsi obtenu représente le modéle prévisionnel sur lequel se base
la prédiction de I’indice de fiabilité [t +Ar). Ce dernier sera le nouvel indicateur fiabiliste
du risque de renversement.
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Néanmoins, comme nous allons le montrer par la suite, du fait que le modéele dynamique du
poids lourd, le modéle du comportement du conducteur et le profil de la route ne sont pas
utilisés dans la prédiction, les résultats ne sont valides que pour une anticipation a court
terme du risque.

V.3.3. Résultats de simulation

Afin de valider I’application de 1’approche fiabiliste dans 1’évaluation du risque de
renversement de poids lourds, nous choisissons un scénario de mise en virage. La figure
V.21 montre les profils de route et de vitesse utilisés.

Profil de route (m) vitesse (m/s)
200
150 ]
100 10
50 1 5
0 : 0 ‘ ‘
-50 0 50 100 150 0 10 20
temps (s) temps (s)

Figure V.21. Profil de route et de vitesse pour un scénario de mise en virage

Concernant le filtre de Kalman Unscented (UKF), nous avons pris comme variables
d’observation les positions du véhicule x et y dans le repere absolu, I’angle de roulis ¢ et la
vitesse de lacet r. L’estimation des variables dynamiques qui interviennent explicitement
dans I’expression du LTR est représentée dans la figure V.22. La figure montre 1’efficacité
de I’UKEF a suivre la dynamique du véhicule.
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Figure V.22. Filtrage UKF des variables d’état
et estimation du LTR

Les variables aléatoires prises en compte dans le calcul de fiabilité sont les variables
dynamiques ¢, vy, vy, 7, ¢ et les parametres / et m, du véhicule. La fonction d’état limite

correspond a la valeur seuil R = 1, pour laquelle le cas d’un décollement de roue est
détecté.

L’algorithme HLRF développé est utilisé en temps réel pour la recherche du point de

conception P" et de I’indice de fiabilité S en fonction des incertitudes du modele. La

k+1

condition d’arrét est que 1’écart Hu uku soit inférieur & 10™. Le pas &= 0.1 est utilisé

pour évaluer numériquement le gradient de 1’équation (18).
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Figure V.23. Evolution de !’indice de fiabilité et de la probabilité

du risque durant la mise en virage

La figure V.23 présente 1’évolution du LTR, de I’indice de fiabilité et de la probabilité que
le LTR dépasse un seuil critique en fonction du temps. Le profil du LTR permet de donner
une idée sur le risque de renversement. Cependant, ceci est déterministe et ne prend pas en
compte les incertitudes sur les parametres et les variables dynamiques du modéle du poids
lourd. Dans le cas ou ces incertitudes sont importantes, le LTR déterministe donnera
toujours une méme évaluation, alors que le risque réel est plus élevé. Ce qui n’est pas le cas
avec la méthode de fiabilité ou le risque est évalué par probabilité. L’indice de fiabilité est
alors une bonne métrique pour 1’évaluation du risque de renversement de poids lourds dans
de tels scénarii. En outre, I’estimation de la probabilité du risque est réalisée en temps réel,
ce qui n’est pas possible avec les simulations de Monte Carlo.
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Prédiction de 1’indice de fiabilité : At =1 sec

\ évolution de l'indice
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Figure V.24. Reésultats de prédiction (de 1 et 3 secondes) du risque

de renversement par fiabilité

La figure V.24 présente 1’évolution de I’indice de fiabilité en fonction du temps, ainsi que
sa prédiction a court terme (a 1 seconde et a 3 secondes).

Comme le montre cette figure, la prédiction de I’indice de fiabilité est acceptable pour une
durée d’une seconde, mais elle ne I’est pas pour 3 secondes. Ceci est dii au fait que la
prédiction est basée sur un modele adaptatif de type ARMA dont les parameétres sont
identifiés en fonction de I’évolution de 1’indice de fiabilité. Ce type de prédiction n’est pas
approprié pour alerter le conducteur, mais il peut étre utilisé pour alimenter le systeme de
controle actif.
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V.4 Prédiction fiabiliste du risque a court terme

Cette méthode consiste a exploiter le modele du systeme poids lourd / conducteur /
infrastructure pour la prédiction fiabiliste du risque d’accident. Le principe de cette
approche est comme suit : Les états dynamiques sont estimés par un observateur ou par un
filtre. Ces variables vont représenter les conditions initiales. L.e modéle du véhicule est
ensuite utilisé pour prédire 1’évolution des variables dynamiques ainsi que 1’indicateur du
risque déterministe sur ’intervalle de prédiction [z, ¢+ Af]. La fonction d’état limite
dépend des valeurs maximales du rapport de transfert de charge ou de I’instant du premier
franchissement d’un seuil critique. Enfin, une méthode de fiabilité est appliquée pour
calculer I’indice de fiabilité et déduire la probabilité du risque.

t+At

k_\ Prédiction
t

courte durée

Alerte conducteur (2 3 sec)
et/ou controleur actif (1-3 sec)

Figure V.25. Prédiction fiabiliste a court terme du risque

La fonction d’état limite de sécurité est alors exprimée par :

g(’x) = Rseuil — max |LTR(t9 x)| (539)

tet,t+Ar]

Rgei; étant un seuil donné du LTR, [t , At] I’intervalle de prédiction et x le vecteur des

variables a considérer aléatoires.

Afin de mettre en évidence cette approche de prédiction du risque, nous avons effectué une
simulation sur le méme trajet que celui de la section précédente. A chaque résolution du
modele de prévision, qui est le modele du poids lourd, une réalisation des parametres est
effectuée selon les distributions associées. Les variables d’états, obtenues par filtrage de
Kalman Unscented, représentent les conditions initiales du modele de prévision. Pour le
calcul de I’indice de fiabilité, nous avons appliqué 1’algorithme de HLRF.

Ici, le comportement du conducteur et le trajet du véhicule sont supposés parfaitement
connus. L’incertain n’est donné que par les parametres aléatoires.
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Figure V.26. Resultats de I’évaluation prédictive du risque

de renversement par fiabilité

La figure V.26 montre trois dispositifs d’évaluation du risque : le premier évalue la
probabilité (instantanée) de dépassement de seuil du LTR sans faire de prédiction, le second
évalue la probabilité de dépassement du maximum du LTR sur une prédiction d’une
seconde, et le troisieme sur une prédiction de trois secondes.

D’apres la figure, le pic du profil du LTR déterministe est a environ 5 secondes. Cet instant
correspond aussi au méme pic du profil de I’indice de fiabilité obtenu sans prédiction du
modele (par le premier dispositif). Pour le cas du second dispositif, la prédiction de la
méme valeur du pic est bien obtenue une seconde avant. De méme pour le troisieme
dispositif, ou ce pic est correctement prédit trois secondes avant.

Etant donné que le systeme d’alerte se base sur le seuil de I’indice de fiabilité, cette
méthode de prédiction par fiabilité est mieux adaptée au systéme d’alerte au conducteur que
celle de la section précédente.

Dans le cas ou le comportement du conducteur est parfaitement modélisé et les données de
I’infrastructure sont parfaitement connues, la prédiction peut se faire au dela de trois
secondes sans perdre de 1’information sur la prédiction du risque. La durée de prédiction
dépendra de la connaissance de ces informations.
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Figure V.27. Nombre d’itérations du calcul de I'indice de fiabilité

La méthode fiabiliste permet d’estimer la probabilité du risque par un nombre réduit de
simulations comparé aux méthodes de Monte-Carlo. Pour réduire encore plus ce temps de
calcul, nous avons diminué le nombre d’itérations pour le calcul de I’indice de fiabilité en
mettant comme condition initiale le point de défaillance le plus probable de 1’itération
précédente (voir la figure V.27). D’apres cette figure, le nombre d’itération est nettement
inférieur, surtout lorsqu’il s’agit des situations a faible risque ou I’indice de fiabilité est
élevé.

V.5 Conclusion

Dans ce chapitre, le risque de renversement de poids lourds est évalué et prédit en
utilisant une approche fiabiliste. Nous avons considéré des variables aléatoires au lieu de
processus stochastiques pour la modélisation de la dynamique du systeme poids lourd /
conducteur / infrastructure. De ce fait, en définissant un critere de défaillance par le
maximum d’un processus temporel sur I’intervalle de prédiction, une méthode de fiabilité,
issue de problémes exclusivement statiques, a pu étre mise en ceuvre.

Deux dispositifs d’évaluation du risque de renversement ont été développés. Le premier
dispositif donne une évaluation avant d’entrer dans la zone a risque. La valeur maximale du
LTR sur tout le virage est utilisée pour le calcul de I’indice de fiabilité. L’indice de fiabilité
et la probabilité du risque sont calculés par les méthodes de fiabilit¢ FORM, SORM et par
la méthode de Surface de Réponse. Pour cette derniére méthode, nous avons proposé
d’introduire 1’approche du champ de potentiel dans I’établissement du plan d’expériences
dans le but de bien répartir les points d’expériences et de pouvoir utiliser un nombre
quelconque de points.
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Pour le second dispositif, un algorithme de calcul de I’indice de fiabilité durant I’évolution
dynamique du véhicule est développé. Cet indice prend en compte les lois de distribution
des différents parametres influents, connues a priori et des incertitudes des variables
dynamiques obtenues par le filtrage de Kalman Unscented. Les variables aléatoires prises
en compte sont celles qui interviennent explicitement dans 1’expression de la fonction d’état
limite, basée elle-méme sur I’indicateur du risque déterministe (LTR). Le calcul fiabiliste
est dans ce cas plus rapide puisqu’une expression explicite de 1’état limite est utilisée. La
prédiction de 1’indice de fiabilité est assurée en exploitant son évolution dans le temps. Un
modele de type ARMA, dont les parametres sont obtenus par un filtre récursif, est construit
et utilisé comme base pour la prédiction.

Cependant, étant donné que les parametres de ce modéle ne dépendent que de I’évolution
de I’indice de fiabilité, une prédiction a court terme n’est pas suffisante pour alerter le
conducteur. De ce fait, une seconde approche exploitant le modele du systéme poids
lourd/conducteur/infrastructure a été développée. L’idée est d’évaluer le risque, pour
chaque réalisation des parametres, par la valeur maximale du LTR sur un intervalle de
prédiction a court terme. Cette approche donnera de meilleurs résultats sous réserve d’une
modélisation suffisamment précise du comportement du conducteur et des données de
I’infrastructure. L’indice de fiabilité prédit sera alors le nouvel indicateur et remplacera
I’indicateur de risque déterministe.

Dans un systeme embarqué, la contrainte temps réel doit étre respectée. Dans une approche
fiabiliste, le temps de calcul nécessaire pour la prédiction du risque dépend étroitement du
nombre des variables aléatoires et de 1’expression de 1’état limite. Afin d’améliorer encore
le temps de calcul, il est tres utile de disposer d’une expression explicite de 1’état limite et
de son gradient. De ce point de vue, nous avons opté pour la réalisation d’un modele
empirique du risque d’accident et qui sera présenté dans le chapitre suivant.
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Chapitre VI.

MODELISATION EMPIRIQUE DU RISQUE

V1.1 Introduction

Ce dernier chapitre est consacré a I’élaboration d’un modele empirique du risque
d’accident. La méthode est basée sur les techniques de classification, plus particulierement
sur les machines a vecteurs supports (SVM) introduits par V. Vapnik [Vapnik, 1995].
L’intérét de cette approche est double : d’une part, le temps de calcul est réduit, en obtenant
soit I’expression explicite d’une fonction 1’état limite ou un modele empirique de risque
intégrant le calcul fiabiliste. D’autre part des essais réalisés en pratique ou sur simulateur
peuvent étre utilisés pour la prédiction au lieu d’un modéle du poids lourd simplifié.

Dans ce qui suit, nous décrivons notre approche en précisant I’intérét et la facon de
développer un modele empirique pour ’évaluation du risque. Puis, nous introduisons le
principe des SVM et leur application dans le calcul fiabiliste.

V1.2 Introduction d’un modéle empirique dans I’évaluation du risque

Dans le chapitre précédent, nous nous sommes intéressés a 1’évaluation par fiabilité du
risque de renversement afin de mettre en ceuvre des calculs probabilistes en temps réel.

A présent, pour avoir une bonne prédiction du risque, il est nécessaire d’utiliser le modele
du systéme véhicule/conducteur/infrastructure comme modéle prévisionnel. Les calculs
conséquents peuvent étre importants si le nombre de variables aléatoires est élevé. Pour
remédier a cela, nous proposons d’élaborer un modele empirique pour représenter le risque.
Ceci nous permet d’éviter le recours a résoudre les équations différentielles décrivant
I’évolution du véhicule durant I’intervalle de prédiction.

Autrement dit, dans le cas de prévention du renversement, le modele prévisionnel permet
d’obtenir le maximum du LTR sur I’intervalle de prédiction. Le modeéle empirique a pour
but de fournir cette valeur directement a partir des valeurs des parametres et des variables
d’entrée. La résolution des équations différentielles est effectuée durant la phase de
conception du modéle empirique.
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Dans ce qui suit, deux modeles empiriques sont développés: le premier modele
(Figure VI.1) permet d’obtenir I’hyper-surface d’état limite ( g(x)=0) qui sépare le

domaine de sécurité ( g(x)>0) du domaine de défaillance ( g(x)<0). A partir de ce
résultat, une expression analytique de 1’état limite est construite. Le calcul de 1’indice de
fiabilité et de la probabilité que le critere de sécurité soit enfreint se fera a posteriori.

variables a rendre aléatoires ——>>]
Modéle —> fonction d’état limite

variables déterministes —> N
g:R" >N

x—gx)="

Figure VI.1. Modele empirique donnant [’expression

explicite d’une fonction d’état limite

Les entrées de ce modele sont les variables a rendre aléatoires, comme la hauteur du centre
de gravité, ainsi que les parametres susceptibles de varier significativement entre deux
situations de conduite différentes. Par exemple, la masse non suspendue est considérée
constante durant 1’intervalle de prédiction. Cependant, elle dépend du chargement du poids
lourd qui peut étre différent d’un trajet a un autre.

Le second modele empirique (Figure VI.2) permet de délivrer directement une évaluation

du risque d’accident. Dans cette étude, la sortie du modele permet de connaitre si 1’indice
de fiabilité S est supérieur ou inférieur a un seuil donné g (c.-a-d. s’il y a alerte ou

seuil

pas). Le calcul de fiabilité se fait alors durant la phase de conception du modéle empirique.

parametres des lois E}
des variables aléatoires indice de fiabilitg
Modale > indice de fiabilité 3
variables déterministes ——>] g N >R
X ﬂ(X) _IBseuil = ’?

Figure VI1.2. Modele empirique donnant

directement une évaluation fiabiliste du risque

En entrée du modele, tous les parametres qui varient d’une maniére significative sont pris
en considération. De surcroit, le modéle dépend des parametres des lois de distribution des
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différentes variables aléatoires (comme par exemple, les moyennes et écarts-types). Ceci
nous permet d’intégrer le module du calcul de fiabilité dans le modéle empirique.

Dans ce contexte, une bonne précision sur I’estimation de la fonction d’état limite n’est pas
nécessaire pour les points éloignés de la frontiere de sécurité. Par contre nous nous
intéressons plus particulierement a 1’exactitude de la marge de sécurité (g(x)=0) qui
délimite le domaine de sécurité.

Le modeéle empirique peut étre obtenu par des méthodes de classification ou de régression.
Dans une approche d’estimation par régression, les points d’apprentissage doivent étre
répartis sur un domaine large, ceci fait que cette méthode est plus adaptée a la définition de
la fonction d’état limite. Cependant, dans une approche par classification, les points doivent
étre plus concentrés au voisinage de 1’hypersurface d’état limite afin de mieux séparer le
domaine de sécurité du domaine de risque [Hurtado, 2004] [Deheeger, 2007].

Plusieurs méthodes de classification existent dans la littérature, citons entre autres : des
méthodes analytiques, des méthodes a base de réseaux de neurones et des méthodes a
noyaux. Dans le cadre de cette étude, nous nous intéressons plus particulierement a la
technique de discrimination initialement proposée par V.Vapnik [Vapnik, 1995] : les SVM
(support vector machines). L’utilisation de cet algorithme couvre une large gamme de
problémes, linéaires et non linéaires, avec une souplesse permettant une phase de
développement plus rapide qu’avec la plupart des autres techniques.

Afin de rendre la conception du modéle empirique plus rapide, nous avons opté pour un
plan d’expérience en vue d’avoir le minimum de simulations (ou de tests pratiques). Ceci
est réalisé en faisant concentrer progressivement les points d’expériences au voisinage de
I’hyper surface d’état limite.

VL.3 Principe des machines a vecteurs supports (SVM)

Les SVM (Séparateurs a vaste marge ou Machines a vecteurs supports) constituent un
type d'algorithmes de classification nouvellement introduits par Vapnik et Boser [Boser,
1992] [Vapnik, 1995]. Les performances de cette méthode ont été démontrées lors de son
utilisation dans de nombreuses applications [Furey, 2000] [Ganapathiraju, 2002] [Ben
Ayad, 2003] [Boubezoul, 2008].

Pour le cas de deux classes d'échantillons, les SVM recherchent une surface de décision
optimale, déterminée par certains points de I'ensemble d'apprentissage appelés vecteurs
supports, en projetant les données d'entrée non-linéairement séparables dans un espace de
plus grande dimension appelé espace de caractéristiques. Cette surface, qui est dans l'espace
des caractéristiques, peut étre considérée comme un hyperplan optimal de décision. Elle est
obtenue par la résolution d'un probléme de programmation quadratique sous contraintes.

Les SVM, sont des algorithmes basés sur les trois principes mathématiques suivants
[Ciarlet, 1994] :

— Le principe de Fermat (1638) : Les points qui minimisent ou maximisent une fonction
dérivable annulent sa dérivée. Ils sont appelés points stationnaires.
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— Le principe de Lagrange (1788) : Pour résoudre un probléme d'optimisation sous
contraintes, il suffit de rechercher un point stationnaire xo du Lagrangien L de la fonction
/fa optimiser.

L(x, A) = f(x)+ Z 4./ (x) (6.1)

Ou les f; expriment les contraintes et les A, sont des coefficients de Lagrange.

— Le principe de Kuhn-Tucker (1951) : Les relations de Kuhn-Tucker peuvent s'appliquer
en utilisant les fonctions convexes f et f; . Il est toujours possible de trouver un point-
selle (x°,4") qui vérifie I'équation suivante :

min L(x, 4') = L(x", ') = max L(x", 1) (6.2)

Dans ce chapitre nous présentons les aspects théoriques de la méthode des SVM et nous
décrirons l'utilisation des vecteurs supports pour la classification binaire. Nous abordons
dans un premier temps la formulation des SVM en considérant le cas des données
linéairement séparables et non linéairement séparables. L'extension au cas non linéaire sera
ensuite décrite.

VI.3.1. Cas des classes linéairement séparables

Soit une base d'exemples, S:{(xi,yi) ; v, eECR" 5 y, e{-1,+1} ; izl,...,m}

linéairement séparables.

A *
ES * *, *

H(»,b) *, o classe +1
H(w,by"., . * * classe —1

\\ ..... *

0 X N VSclasse -1

~~~~~~ *
(@]
o o Marge
>

Figure V1.3. Séparation linéaire de deux classes. H un hyperplan séparateurs quelconque,

H' I'hyperplan optimal, VS les vecteurs supports.
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Soit H(w,b) un hyperplan séparateur de [’ensemble des points d’apprentissage

{xl. ; x, eR" i =1...m} , et qui vérifie les conditions suivantes :

o x,+b=2+1  si oy, =+1

(6.3)
o x,+b<-1 si oy =-1
Ce qui est équivalent a écrire :
y (@ x,+b)>1 Vie{l,...,m} (6.4)

L'hyperplan optimal est défini comme étant I’hyperplan séparateur qui maximise la marge
M (w,b), sous les contraintes de I'équation (6.4), donnée par :

M (w,b) = min d(w,b,x;)+min d(w,b,x;) (6.5)

x;y=—1 X y;=1

ol d(a),b,x[)z‘a)T -x[+b‘ /||a)|| désigne la distance euclidienne entre un point x, et

I'hyperplan H(w,b). La marge M (w,b) s'écrira alors sous la forme suivante :

: CE R T G Y
M(w,b) = min, . _, ||a)|| +mn,., ||a)||
6.6
o (6.6)
|

Maximiser la marge M (w,b), revient a minimiser la fonction ¢(w)=21@" -® sous les

contraintes de 1'équation (6.4).

L’application du principe de Kuhn-Tucker (6.2) méne a la recherche d'un point-selle
@ ,b",2" duLagrangien :

L(a),b,/l)zéa)T-a)—ixli[yi(a)T-x,.+b)—1] (6.7)

i=1

ou A=(4,...,4,) le vecteur des coefficients de Lagrange.

Ce point-selle @",b", A" vérifie les conditions :

Ay x,+b)-1=0 , Vie{l,...,m) (6.8)
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Ce qui donne :
A'=0 ou y(o -x,+b)=1 avec 1 >0 (6.9)

Les vecteurs supports sont les vecteurs x; pour lesquels 1'égalité y (@ -x, +b)=1 est

vérifiée. Ce sont les vecteurs les plus proches de I'hyperplan optimal. Les coefficients de
Lagrange A de tous les autres exemples qui vérifient 1'équation (6.8) sont donc nuls.

Les conditions d'annulation des dérivées partielles du Lagrangien permettent d'écrire les
relations que vérifie I'hyperplan optimal, avec 4" non nuls, seulement pour les vecteurs

supports. Ces conditions sont :

5L(§}3b’ A) _ 0 o Z 2y, =0

SL(w,b, 1) N (6.10)
I0) . N e

BB 0 o o =Y Ayx
5@ ; 1 yl 1

Ces contraintes d'égalité permettent d'exprimer la forme duale du Lagrangien (6.7), dans
lequel le vecteur @ est remplacé par sa formulation (6.10) :

FO)=2 432 Adyy (6 %) (6.11)
i=1 i,j=1

Pour trouver le point-selle, il suffit alors de maximiser /(A1) dans le quadrant positif

A, 20, i=1..m, sous la contrainte Z:’; Ay, =0. La résolution du probléme dual permet

donc de calculer le vecteur @  avec une méthode classique d'optimisation quadratique.

La valeur du biais 5" est par la suite obtenue en utilisant 1’équation (6.8) et en considérant
les vecteurs supports :

b* = %([a)* : VS(classe+l)] + [a)* ’ VS(classe—l) ]) (6 12)

ou VS

(classe -1)

et VS

(classe +1)

représentent les vecteurs supports des classes —1 et +1

respectivement.

Enfin, la fonction de classification classe(x) s'écrit sous la forme suivante :

classe(x) =sign(w” -x+b")
=sign[( D A yx) -x+b] (6.13)

PASIAY

=sign[ z Ay (x" x)+b]

x; Vs
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Si la fonction classe(x) est négative alors x appartient a la classe —1 sinon x appartient a la
classe +1. Notons la présence des produits scalaires (x,” - x) dans 1’équation (6.13).

VI1.3.2. Cas des données non-linéairement séparables

A
H*(CU ,b ) > * *

o classe +1
% * classe —1

g

‘e
0
0

e
.
0
0
‘e
D
D

*

N
* . .
., N
N '~.. AN VSclasse -1
°© v\
~~~~~ *
VSclasse +1 o
o
Marge

Y

Figure V1.4. Séparation linéaire de deux classes non-linéairement séparables. H un hyperplan

séparateur quelconque, H' I'hyperplan optimal, VS les Vecteurs Supports.

Pour ce type de classes, les exemples ne sont pas linéairement séparables (figure VI1.4) et
I'hyperplan optimal sera celui qui vérifie les contraintes suivantes :

— La distance entre I'hyperplan et les vecteurs bien classés doit étre maximale.
— La distance entre I'hyperplan et les vecteurs mal classés doit étre minimale.

Pour résoudre ce probléeme, on peut reformuler les conditions du systéme des
équations (6.3), en introduisant des variables positives &, pour i =1,...,m. Nous obtenons

les inégalités suivantes :

(@ -x)+b>+1-& si oy, =+1

(6.14)
(@ -x)+b<-1+& si oy, =-1

e . . . * . e . 2
Ainsi, au lieu de chercher le vecteur de poids @ qui minimise la norme %”a)” comme dans

le cas des exemples séparables, on cherche a minimiser la quantité suivante :

Ho.5) =10 0+CY & (6.15)
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ou & =(4,...,¢,) et C est une constante choisie. Cette constante indique I’importance que

’on donne aux erreurs de classification. Pour de grandes valeurs de C, seules de tres faibles
valeurs de £ sont autorisées, le nombre de vecteurs mal classés sera alors faible. Par

contre, si C est petit, on accorde plus d’importance a la marge. D’ou, & peut devenir plus

grand et les erreurs de classifications sont plus autorisées.

De la méme maniére qu’avec les classes linéairement séparables, la solution 4 s'obtient

par la maximisation du Lagrangien dual (6.11), mais sous les contraintes :

izjyi:o 0<A<C Viell...,m} (6.16)

i=1

Ainsi, nous obtenons I'équation de I'hyperplan optimal au sens des nouvelles contraintes
tenant compte des &,. Les vecteurs supports sont toujours les exemples les plus proches de

cet hyperplan associés a A" = C.

VI.3.3. Séparation de classes par les SVM

En pratique, un grand nombre de jeux de données sont non-linéairement séparables. Pour
classer ce genre de données on pourrait utiliser une fonction de décision non linéaire.

L'idée sous-jacente de I'extension des SVM pour les données non linéairement séparables
est de tenter de trouver une projection (mapping) de l'espace d'entrée E vers un autre
espace de représentation F (feature space) a dimension élevée dans lequel les données sont
linéairement séparables (Figure VI.5).

Soit ¥ une transformation non linéaire qui transforme l'espace d'entrée E en un espace
interne F de plus grande dimension: W:E—>F ; x> ¥(x)=/4. Ainsi I'ensemble des

exemples S’ sera transformé sous la forme suivante :

S'={(¥(x),5,); x eECR"; ye{-1,+1} ; i=1..,m} (6.17)

Pour construire I'hyperplan optimal dans l'espace de représentation F sans considérer
explicitement cet espace, il suffit de savoir calculer les produits scalaires entre les vecteurs
supports et les vecteurs de l'espace de représentation. Pour cela, on s'est appuyé sur le
résultat mathématique suivant :
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o classe +1 : zone siire *
.. * *
A * classe —1 : zone a risque A *
*
*
* * * *
°
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% *
o * * © ©
* *
o o
o
o ° o © -
° o * o *
o o o
> —>

o classe +1 : zone siire
A * classe —1 : zone a risque
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Figure VI.5. Séparation de classes par les SVM

Dans un espace de Hilbert, un produit scalaire peut s'exprimer sous la forme :
K(x,x) =9 P() =3 ¥,0¥,x) (6.18)
ou K(x,x") est une fonction symétrique vérifiant les conditions de Mercer :

j K(x,x") o(x) p(x*) dx dx* >0 (6.19)

pour toute fonction ¢(x) telle que j(/)(x)de <o,

Ainsi, il suffit de reprendre les équations énoncées dans les sections précédentes pour la
recherche de l'hyperplan optimal, et de remplacer les produits scalaires des vecteurs
d'entrée (x, -x) par leurs images dans l'espace de représentation ¥(x,)" -¥(x,) ou tout

simplement par des fonctions noyaux K(x;,x;).
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Le probléme d'optimisation revient a la maximisation du Lagrangien dual :

m 1 m
F(A)= 21:/11. -5 > A4y K(x,.x) (6.20)

i,j=1

sous les contraintes :

i/@yizo ; 0<SA<C Viell,...,m} (6.21)
i=1

Aprés avoir calculé les coefficients de Lagrange A, la fonction de classification sera

1

définie par :

classe(x) = signl Y A’ y,K(x,,x)+b] (6.22)

x; VS

Les vecteurs supports sont les vecteurs x, associés aux 0 <A <C. Ce sont les vecteurs les

plus proches de I'hyperplan optimal qui sépare les deux classes dans l'espace de
représentation F. Les exemples mal classés sont associés a A, = C et les autres exemples a

A, =0. L’hypersurface séparatrice dans 1’espace d’entrée E est alors définie par 1’équation :

D A yK(x,x)+b =0 (6.23)

x;eV’s

Plusieurs fonctions noyaux ont été utilisées dans les SVM, dont :

— Le produit scalaire : K(x,y)=x -y, cC’estle cas d’une classification linéaire.
— Le noyau polynomial : K(x,y)=[(x - y)+1]° ot d est le degré du polynome.

— Le noyau RBF (Radial Basis Function) : K(x, y) = exp(—y|x - y|2) ou y estun

parameétre généralement déterminé de facon empirique.
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V1.4 Modéle empirique donnant une expression de I’état limite

Dans cette section, la méthode de classification par les SVM est appliquée pour la
détermination d’un modele empirique de 1’état limite de sécurité. En d’autre termes, nous
cherchons a définir une hyper-surface séparatrice qui se rapproche le mieux de la frontiere
de sécurité. Cette derniére est désormais appelée état limite de référence. Une fois définie,
I’hyper-surface estimée est utilisée pour le calcul fiabiliste et I’évaluation du risque
d’accident du poids lourd (Figure VI1.6).

Modeéle empirique d’état limite

Variables
Modéle de de risque | Evaluation

déterministes

PL / conducteur du risque
»| /infrastructure max(LTR) lg(x)>0 sécurité
: g(x)<0 risque

Etat limite Calcul p

|
|
|
Indicateur :
|
t fiabiliste F——»

\ 4
\ 4

Variables a
rendre aléatoired

Figure V1.6. Schéma de conception et d utilisation du modéle empirique de [’état limite

Pour pouvoir traiter des données de nature et de grandeurs différentes, nous procédons a la
normalisation de 1’espace des variables d’entrée telle que toute variable est transformée en
une variable appartenant a I’intervalle [-1, +1].

L’algorithme proposé pour la construction de la frontiére de sécurité est donné comme suit :

— A partir d’un ensemble d’expériences, chaque point est évalué par la fonction d’état
limite de référence, puis étiqueté d’une valeur —1 ou +1 signifiant respectivement une
situation avec ou sans risque d’accident.

— La méthode de classification par SVM est utilisée pour construire une hypersurface qui
sépare ces points. Ce séparateur est exprimé en fonction de quelques points de 1’ensemble
d’expériences, dits vecteurs supports.

— Puis un nouvel ensemble de points d’expériences est généré aléatoirement autour des
points situés a proximité de 1’hypersurface, entre autres les vecteurs supports. Ces
nouveaux points sont générés de telle facon a ce qu’ils soient dispersés et éloignés des
autres points. Ils sont par la suite évalués, étiquetés puis utilisés avec les anciens points
pour construire a nouveaux une hypersurface séparatrice.

— L’algorithme s’arréte lorsque la marge, définie par 1’équation (6.6), devient suffisamment
faible. Cet algorithme est décrit par 1’organigramme présenté a la figure VI.7.
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~

— Générer aléatoirement un ensemble de points d’expériences répartis
uniformément dans 1’espace d’entrée.

Initialisation :

—  Evaluer chaque point généré u,, et lui attribuer une étiquette y, € {-1,+1}

— Construire I’hypersurface séparatrice G'(A,b,u)=0 par la méthode des

K SVM. j

A 4

@urkz 1: \

Plan d’expérience :

Générer un ensemble de points en respectant les conditions suivantes :

— Les points sont autour des points les plus proches de I’hypersurface de
I’itération k—1: G*'(A4,b,u) =0 (entre autres les vecteurs supports)

— La génération est réalisée aléatoirement suivant une loi normale ou
uniforme

— Les points sont modifiés de telle fagon a ce que la distance minimale aux
K autres points soit supérieure a un seuil donné j

/C N

lassification :

— Evaluer les points générés par la fonction d’état limite de référence

— Construire I’hypersurface séparatrice (G*(4,b,u) =0)

— Calculer la marge de séparation

Critere d’arrét :

— S’arréter si la marge est inférieure a un seuil

Figure V1.7. Algorithme de construction d’une fonction d’état limite

par SVM et par plan d’expérience



V1.4 - Modeéle empirique donnant une expression de [’état limite 129

Afin d’illustrer les phases de conception du modéle empirique, nous avons considéré deux
variables d’entrée : la vitesse v du véhicule et la hauteur # du centre de gravité par rapport a
I’axe de roulis. Dans nos simulations, 1’espace d’apprentissage est 1’espace euclidien défini
par: E={x=(v, %) ; ve[30km/h, 90 km/h], ~€[0.5m, 2.0 m]}.

La fonction d’état limite de référence est évaluée par la comparaison entre les valeurs
maximales du LTR sur I’intervalle de prédiction et un seuil critique L7R . =1.

seuil

La figure VI.8 montre le résultat de classification par les SVM en utilisant un plan
d’expérience. L hyper-surface séparatrice dans chaque itération est représentée en bleue, et
les deux hyper-surfaces passant par les vecteurs supports sont représentées en rouge et vert.

Ici, dix expériences ont été effectuées a I’initialisation, puis cing points sont générés a
chaque itération. La classification est réalisée en utilisant la bibliothéque simpleSVM
développée par G. Loosli [Loosli, 2004]. Le noyau utilisé dans la classification est le noyau
polynomial de quatriéme ordre, défini par K(x,y)=[(x - y)+1]’, d =4. La tolérance aux

erreurs de classification est caractérisée par la constante C = 10000.

Nous remarquons d’aprés la figure VI.8 que la marge de séparation entre les deux
domaines : de sécurité et de défaillance, se rétrécit au cours des itérations. L’algorithme
converge apreés 10 itérations, donnant ainsi une séparation suffisamment précise avec
seulement 6 vecteurs supports.

L’expression de la fonction d’état limite et son gradient sont donc exprimés analytiquement
par :

G(A,bu)= D 4y, u+)’+b (6.24)

u;eV’s

VGA,bu)= Y Ay, -dw -u+)""-u, (6.25)

u; Vs

avec b le biais de I’hyperplan séparateur de 1’espace de représentation, et A = (4,,...,4,,)

le vecteur des coefficients de Lagrange, d =4 1’ordre du noyau polynomial.

La figure VI.9 montre I’évolution du taux de classification par les SVM. Pour 1’évaluation
de ce taux, nous avons construit une base de tests constituée de 1’ensemble de tous les
points d’expériences générés jusqu’a 1’arrét de 1’algorithme, en lui incluant des points
supplémentaires générés par des simulations de Monte Carlo. Pour chaque itération %, le
taux est calculé en évaluant le modéle empirique obtenu, G*(A,b,u), sur cet ensemble de

tests.
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lteration 1 (4 VS) lteration 2 (7 VS)
‘ ‘ . 1 ‘ ‘

Figure VL.8. Approximation de [’état limite par SVM (noyau polynomial d’ordre 4)
pour deux variables (vitesse linéaire v et hauteur du centre de gravité h)
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Figure V1.9. Evolution du taux de classification
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La valeur de la constante C =10000 semble appropriée a la détermination du modele
empirique de 1’état limite. De grandes valeurs de C accordent plus d’importance a la marge
de séparation par rapport aux erreurs sur les données. Cependant, si 1’état limite de
référence présente de fortes oscillations, ou si les erreurs de modélisation du systéme poids
lourd / conducteur / infrastructure sont considérées (telles que celles produites par 1’uni), de
faibles valeurs de C sont nécessaires pour donner moins d’importance a ces erreurs et
réduire le nombre des vecteurs supports. Une certaine robustesse dans le choix de ce
parameétre peut étre acquise par des méthodes de validation croisée (cross-validation)
[Kohavi, 1995] [Wahba, 2000].

A présent, le modele empirique de 1’état limite, obtenu par la méthode des SVM, est utilisé
dans 1’évaluation du risque de renversement par fiabilité.

Le scénario considéré correspond a une situation de conduite a fort risque de renversement.
Le poids lourd effectue une mise en virage a vitesse constante. La vitesse du véhicule et la
hauteur du centre de gravité sont modélisées par des variables aléatoires gaussiennes de
moyennes 15 m/s et 1.15 m, et d’écarts-types de 1.05 m/s et 0.08 m respectivement. Les
autres parametres restent inchangés par rapport aux valeurs utilisées dans la conception de
la fonction d’état limite.

L’algorithme de HLRF est utilisé pour le calcul de I’indice de fiabilité. Ici, la fonction
d’état limite et le gradient sont calculés analytiquement par les expressions (6.24) et (6.25).
Pour valider le modéle empirique de 1’état limite, le méme algorithme de fiabilité et le
méme scénario de conduite cités ci-dessus sont utilisés en se basant sur 1’état limite de
référence.

Les résultats du calcul fiabiliste sont donnés au tableau VI.1 et a la figure VI.10.
L’algorithme de fiabilité converge apres 4 itérations avec les deux états limites. Une faible
différence entre les indices de fiabilité et entre les probabilités du risque est constatée. Des
simulations de Monte Carlo sont aussi réalisées autour du point de défaillance le plus
probable P* pour valider les probabilités obtenues (Figure VI.11).

Les simulations de Monte Carlo ont été effectuées en se basant sur 1’état limite de
référence. D’apreés la figure VI.10, nous pouvons constater que 1’état limite estimé (tracé en
bleu) sépare bien les situations avec risque et les situations sans risque de renversement.

Dans le calcul fiabiliste, I’indice de fiabilité obtenu peut étre comparé avec une valeur seuil
B...; pour alimenter le systeme de prévention. Dans ce cas, on ne s’intéresse pas a estimer

avec précision 1’indice de fiabilité. Par contre, la différence entre cet indice et le seuil S

seuil
doit étre la plus précise possible. Dans ces conditions, il serait possible d’utiliser une
méthode de classification pour élaborer un modéle empirique fournissant directement
I’information requise par le dispositif de prévention. Autrement dit, indiquer s’il y a
dépassement ou pas de S .. La prochaine section traite 1’élaboration de ce modeéle avec le

seuil *
méme algorithme de classification que celui utilisé pour construire le modele empirique
d’état limite.
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Nb itérations B Pisk p*
Etat limite estimé v =17.07 m/s
par les SVM 4 2.2872 | O0LL - g 5433
Etat limite de v =17.0695 m/s
référence 4 2.3010 0.0107 h'=1.2456

Tableau VI.1. Résultats du calcul fiabiliste avec le modele empirique

et [’état limite de référence

%
IO AL Y 9

RTIE

0 2

Figure VI.10. Résultat de calcul fiabiliste en utilisant le modéle empirique de [’état limite,
et simulations de Monte Carlo sur [’état limite réel
(représentation dans [’espace physique des variables d’entrée)

Estimation de P(LTR>1) par tirage d'importance. P=0.0095899
0.05 ‘ ‘ ‘

004} ---——-- - -

0.03F -

0.02f -

0.01 kaﬁ 77777777777777777777777777777777 -

0 1000 2000 3000 4000 5000

Figure VI.11. Estimation de la probabilité du risque par tirage d’importance
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VL5 Modéle empirique donnant directement une évaluation du risque

Dans cette partie, nous cherchons a définir un modele empirique intégrant le calcul
fiabiliste (Figure VI.12). Ce modeéle indique si la situation de conduite passe a un état
dangereux, plus précisément si 1’indice de fiabilité devient inférieur a un seuil de sécurité.

Modeéle empirique du risque

| '
: v Prédiction :
| Indicateur ' Etat I
i 5 ! . i I
. T Moq.ele de risque | Evaluation | il/imite I
Variables ; probabiliste de »| durisque q |
déterministes i PIT/conducteur max(LTR) | ! I o
| i / infrastructure ' Calcul IB | Deécision
| i -
| ! fiabiliste I .
Paraménres | b | &(x)>0 sans risque
des lois > : g(x)<0 3 risque
des variables > |
I
|
I
I

|

|

‘ |
aléatoires | |

|

|

|

Figure VI1.12. Schéma de conception du modele empirique du risque

Pour valider 1’approche et pour une illustration bidimensionnelle des phases de conception
du modeéle empirique, deux parametres d’entrée alimentent le modele. A titre d’exemple,
nous avons pris la moyenne m, et 1’écart-type o, de la hauteur du centre de gravité par

rapport a 1’axe de roulis. L’espace d’apprentissage des vecteurs d’entrée est défini par :

E={x=(m, ,0, ; m, e€[05m, 20 m], o, €[0.01m, 0.10 m]}

Les autres parametres des variables aléatoires et les autres variables déterministes sont
supposés inchangés. La vitesse, la masse, 1’adhérence et les parametres des pneumatiques
sont modélisés par des variables aléatoires de lois appropriées.

Le scénario de conduite est le méme que celui de la section précédente. La fonction d’état

limite de référence est évaluée par la comparaison entre les valeurs maximales du LTR sur
I’intervalle de prédiction et un seuil critique L7R ,_, =0.9. L’indice de fiabilité est calculé

seuil

avec ’algorithme HLRF et comparé a un indice critique de sécurité de £

seuil
correspond a une probabilité critique de 1.35-107°. Chaque point appartenant a ’espace
d’entrée est évalué par la fonction de référence g(x)=4-p Le risque est critique si

seuil *

=3, ce qui

cette fonction est négative, dans le cas contraire la situation de conduite est acceptable.
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lteration 1 (4 VS)

lteration 2 (6 VS)
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Figure V1.13. Résultat de conception d’un modeéle empirique du risque de renversement indiquant le

dépassement ou pas de l’indice de fiabilité

(la hauteur h est une variable aléatoire)
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Figure V1.14. Taux de classification au cours des itérations
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La figure VI1.13 montre les résultats de la classification en utilisant le méme algorithme que
celui de la section précédente avec un noyau polynomial d’ordre 4. A I’initialisation, 20
points sont générés aléatoirement, puis 5 points sont ajoutés a chaque itération. Nous
remarquons que le taux de classification dépasse les 90% apreés les dix premiéres itérations
(figure VI.14), ce taux est calculé en prenant I’ensemble des points générés en 20 itérations,
en plus d’un ensemble de points d’expériences générés par des simulations de Monte Carlo.
Le modele empirique ainsi obtenu est caractérisé par une expression analytique qui est
fonction de seulement 7 vecteurs supports.

A la 14®™ itération (Figure VI.15), la forme de I’hypersurface séparatrice devient plus
stable et la séparation entre les cas avec ou sans risque est suffisamment précise. D’aprés la
figure, lorsque 1’écart-type de /4 est faible (0.01 m), une situation critique de risque est
détectée (S < ;) lorsque la moyenne de cette variable atteint la valeur 1.4 m. Cependant,
si I’écart-type augmente, le risque devient plus élevé et la limite acceptable de la moyenne
de / devient plus réduite.

lteration 14 (7 VS)
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0.5 1 1.5 2
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Figure VI1.15. Hyper surface séparatrice dans l’espace physique

VI.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit un nouveau point de vue pour signaler un état
critique de risque d’accident. L’approche consiste a utiliser la théorie des machines a
vecteurs supports pour définir un modéle empirique du risque. Ici, deux modéles ont été
proposés : le premier fournit une expression explicite de la fonction I’état limite et de son
gradient, le calcul de I’indice de fiabilité étant fait a posteriori. Le second modele intégre le
calcul fiabiliste et évalue directement le risque en indiquant si 1’indice de fiabilité franchit
un seuil critique donné.
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L’intérét d’utiliser les machines a vecteurs supports est multiple : (i) implémentation temps
réel du calcul fiabiliste, puisque la résolution des équations différentielles du modele
prévisionnel (et éventuellement le calcul fiabiliste) se fait hors ligne, (ii) possibilité
d’utiliser des modeles plus complets du systéme véhicule-conducteur-infrastructure, (iii)
possibilité de prendre en compte 1’aspect dynamique aléatoire dans la phase de conception
du modele empirique sous réserve d’un bon paramétrage de 1’algorithme de classification
par SVM (en accordant plus ou moins d’importance aux erreurs de classification), (iv)
possibilité de traiter un grand nombre de variables aléatoires étant donné la souplesse et la
rapidité de développement des machines a vecteurs supports.

La conception de ces modeles empiriques est améliorée par la construction de plans
d’expériences. Le but est de rendre la phase de conception plus rapide en réalisant un
nombre réduit de simulations (ou de tests). Chaque plan d’expériences est construit en
faisant concentrer progressivement les points d’expériences au voisinage de la surface de
séparation (la surface qui sépare le domaine de sécurité du domaine de défaillance).

Enfin, les résultats de simulation obtenus montrent bien 1’intérét et la possibilité d’utiliser
des machines a vecteurs supports et des plans d’expériences dans la conception des modéles
empiriques embarquables et dans la prédiction du risque d’accident de poids lourds.
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Conclusion genérale

Le travail présenté dans ce mémoire porte sur 1’application de la théorie de la fiabilité au
domaine de la sécurité routiere relative aux poids lourds. Plus précisément, nous proposons
des systéemes de détection précoce du risque d’accident de poids lourds a partir d’une
approche fiabiliste, initialement employée dans le domaine de la sécurité des structures
(génie civil, avionique, industrie, nucléaire,...).

La plupart des systemes de prévention existant actuellement sont basés sur une approche
déterministe. Les indicateurs déterministes, qui alimentent ces systémes, ne sont pas
exprimés en fonction des incertitudes et des aléas intervenant lors de la conduite. Afin de
prendre en compte ces derniers, une marge de sécurité est alors introduite pour compenser
les erreurs de calcul de I’indicateur du risque. Cependant, cette marge n’est pas facile a
déterminer et les bornes des incertitudes ne représentent pas une information suffisante
pour une évaluation précise du risque. De plus, dans le cas déterministe, 1’indicateur donne
toujours une valeur unique méme si les incertitudes sont importantes, alors que le risque
réel est plus élevé.

Pour permettre une bonne prédiction suffisamment précoce et fiable du risque d’accident, il
est nécessaire de prendre en compte et bien modéliser ces incertitudes.

A ces fins, nous avons opté pour une approche stochastique ou les incertitudes sur la
dynamique du poids lourd et sur les données de I’infrastructure sont modélisées par des
distributions probabilistes. Les incertitudes dues a la présence du conducteur sont prises en
compte par I’introduction d’incertitudes sur le suivi du chemin prédit et sur le profil de
vitesse. Ceci permet de remplacer I’indicateur déterministe par la probabilité de
dépassement d’un seuil critique de sécurité. Cependant, la dynamique du véhicule et de ses
interactions avec ’infrastructure fait intervenir explicitement le parametre du temps. Les
processus stochastiques et les équations différentielles stochastiques sont alors nécessaires
pour prédire 1’état du véhicule. De plus, le systéme poids lourds / conducteur /
infrastructure est régi par un modele fortement non linéaire et complexe, et les formes des
incertitudes sont généralement non gaussiennes. Dans ce cadre, pour calculer 1’indicateur
probabiliste du risque les simulations de Monte Carlo sont les plus adaptées contrairement
aux méthodes analytiques. Toutefois, cette solution est trés coliteuse en terme de temps de
calcul, du fait que des probabilités de faibles valeurs sont a calculer.
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Pour résoudre ce probléme, nous proposons d’utiliser la théorie de fiabilité pour
approximer la probabilité du risque avec un minimum de simulations. Ainsi, afin de
simplifier le probleme d’introduction de I’aspect stochastique, tous les parameétres
incertains du systeme sont représentés par des variables aléatoires au lieu de processus
stochastiques. Le risque est, quant a lui, représenté par une seule variable aléatoire sur tout
I’intervalle de prédiction. Par conséquent, les états du véhicule sont décrits par des
équations différentielles ordinaires, ce qui nous permet d’utiliser les méthodes de fiabilité
statiques. Une nouvelle mesure, dite indice de fiabilité, est introduite pour caractériser le
risque. Celle-ci correspond a une distance entre 1’état du systeme et la frontiére de sécurité.

Dans cette thése, nous nous sommes intéressé a la prédiction du risque de renversement de
poids lourds, qui figure parmi les accidents les plus fréquents, et qui peut causer des dégats
significatifs au véhicule, au conducteur et a l’infrastructure. Cependant, nous avons
introduit les cas de la mise en portefeuille et de dérive des véhicules articulés qui peuvent
également se traiter de la méme facon. Pour caractériser le risque de renversement nous
nous sommes basé sur un indicateur nommé : rapport de transfert de charge latéral du
véhicule (LTR). Ce dernier est utilisé pour décrire, au travers d’une fonction d’état limite,
la zone de sécurité.

Dans ce travail, nous avons utilisé un modele du poids lourd monocorps rigide a deux
essieux. La représentativité dynamique de ce dernier, dans les situations de conduite
présentant un fort risque de renversement, a été validée avec le logiciel de simulation de
poids lourds Prosper (Chapitre 3). Pour cela, la validation est faite avec des scénarii
pouvant conduire a des renversements. Le modele dynamique du véhicule développé, les
données de I’infrastructure et les actions du conducteur sont utilisés pour la prédiction de
1’état du véhicule. Dans cette étude, les actions du conducteur sont simplement traduites par
un profil de vitesse et un chemin sur la route. Néanmoins, le travail nécessaire pour faire en
sorte que la simulation puisse représenter la situation de conduite a requis 1’utilisation de
méthodes issues du domaine de la robotique mobile, et notamment des méthodes de suivi
de chemin.

Pour pouvoir appliquer 1’approche fiabiliste, nous avons au préalable établi un modele
probabiliste du systeme poids lourd / conducteur / infrastructure (Chapitre 4). Dans ce cas,
I’imperfection de la route (I’uni) est générée par un algorithme de simulation de processus
stochastique. Cet algorithme est basé sur le calcul d’une densité spectrale de puissance
reflétant la répartition de la fréquence spatiale de 1’uni réel. Les incertitudes sur les actions
du conducteur sont traduites par des chemins sur la route et des profils de vitesse a
parametres aléatoires. De méme, la dynamique du poids lourd est décrite par des équations
différentielles ordinaires a parameétres aléatoires.

Etant donné que le calcul fiabiliste se complexifie avec 1’augmentation du nombre des
variables aléatoires, une étude de sensibilité a été menée afin d’extraire les parameétres les
plus influents sur le risque de renversement. Ce sont ces parametres qui sont considérés, par
la suite, comme aléatoires dans 1’évaluation fiabiliste du risque. L’étude statistique du
comportement du véhicule et du risque de renversement, faites par des simulations de
Monte Carlo, nous a permis d’obtenir une représentation adéquate du risque pour son
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évaluation fiabiliste. En effet, a chaque réalisation, le risque de renversement est représenté
par une seule valeur sur tout I’intervalle de prédiction. Notre choix porte sur les valeurs
maximales de I’indicateur LTR dans la description de la fonction d’état limite qui
représente la frontiére de sécurité. Ceci permet de ne considérer qu’une variable aléatoire
en lieu et place d’un processus stochastique. Notons que I’instant du premier
franchissement d’un seuil peut aussi étre utilisé dans I’expression de 1’état limite.

Grace a cette description, une méthode de fiabilité issue de problemes exclusivement
statiques a pu étre mise en ceuvre (Chapitre 5). Par le biais de cette théorie, nous proposons
deux méthodes de prédiction fiabiliste de renversement. Le premier dispositif donne une
évaluation avant d’entrer dans la zone de risque (prédiction a long terme). La valeur
maximale du LTR sur tout le virage est utilisée pour le calcul de I’indice de fiabilité. Ce
dernier est obtenu par un algorithme d’optimisation. Les méthodes de fiabilit¢ FORM,
SORM et la méthode de Surface de Réponse ont été implémentées et comparées avec une
méthode de simulation (tirages d’importance). Pour la méthode de Surface de Réponse,
nous proposons un algorithme de conception d’un plan d’expériences permettant de faire
distribuer les points d’expériences de la facon la plus uniforme possible. Pour ce faire, nous
nous sommes inspirés de la théorie des champs de potentiels, largement appliquée dans le
domaine de la planification de mouvement en robotique et dans la vision par ordinateur.
Les résultats de I’estimation de I’indice de fiabilité et de la probabilité de risque pour
différents scénarii ont montré 1’apport d’une évaluation basée sur des méthodes de fiabilité
par rapport a une évaluation déterministe.

Le second dispositif assure une prédiction fiabiliste a court terme, menée tout au long de
I’évolution dynamique du véhicule. Les variables d’état du véhicule sont estimées par
filtrage de Kalman Unscented et sont utilisées dans le calcul fiabiliste.

L’algorithme de calcul de I’indice de fiabilité tient compte des lois de distribution des
différents parametres influents, connues a priori, et des incertitudes sur les variables
dynamiques obtenues par le filtre. Cet indice correspond a la probabilité instantanée que
I’indicateur LTR dépasse un seuil donné. Les variables aléatoires prises en compte sont
celles qui interviennent explicitement dans 1’expression de la fonction d’état limite. Le
calcul fiabiliste est dans ce cas plus rapide puisqu’une expression explicite de 1’état limite
est utilisée. La prédiction fiabiliste est assurée en exploitant 1’évolution de 1I’indice de
fiabilité dans le temps. Un modeéle de type ARMA, dont les paramétres sont obtenus par un
filtre récursif, est construit et utilisé comme base pour la prédiction.

Cependant, étant donné que les parametres de ce modeéle ne dépendent que de I’évolution
de I’indice de fiabilité, la méthode de prédiction n’est valide que sur un horizon trés court.
Elle est plus appropriée aux systémes de contrle actif qu’aux systémes d’alerte au
conducteur. Ceci est confirmé par les résultats réalisés pour une prédiction de 1 et 3
secondes.

De ce fait, afin d’augmenter I’horizon de prédiction, nous avons amélioré ce dispositif par
une seconde approche de prédiction fiabiliste en exploitant le modele du systéeme poids
lourd/conducteur/infrastructure. L.’idée de base reprend celle du premier dispositif ; c'est-a-
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dire, pour chaque réalisation des parametres aléatoires, le risque est évalué par la valeur
maximale du LTR sur I’intervalle de prédiction a court terme. Cependant, les variables
dynamiques du systéme sont estimées par un observateur, dans notre cas par un filtre de
Kalman Unscented. Ces variables représentent les conditions initiales du systéme dans la
prédiction, contrairement au premier dispositif ot les conditions initiales ne sont définies
que par la vitesse du véhicule. Notons que dans ce cas la fonction d’état limite, n’étant pas
explicite, est le résultat d’une prédiction du modele du systeme poids lourd/conducteur/-
infrastructure a travers une équation différentielle. Cette approche de prédiction donne de
meilleurs résultats sous réserve d’une modélisation suffisamment précise du comportement
du conducteur et des données de I’infrastructure. L’indice de fiabilité prédit sera alors le
nouvel indicateur et remplacera I’indicateur de risque déterministe.

Il faut noter également qu’il est intéressant de faire fonctionner ces deux dispositifs en
parallele du fait de leur complémentarité, afin d’exploiter au mieux les avantages de
chacun. En effet, si le conducteur roule a une vitesse excessivement élevée, la prédiction a
court terme pourrait ne pas suffire pour la réaction du conducteur. Le premier dispositif
I’avertit avant d’entrer dans la zone de risque bien qu’il ne dispose pas d’informations
précises sur le systeme. Le second dispositif permet une prédiction actualisée du risque tout
au long de 1’évolution du véhicule.

Par ailleurs, dans un systéme embarqué, la contrainte temps réel doit étre respectée. Dans
une approche fiabiliste, le temps de calcul nécessaire pour la prédiction du risque dépend
étroitement du nombre des variables aléatoires et de ’expression de 1’état limite. Les
traitements, tels que le calcul numérique du gradient, pourraient altérer le fonctionnement
temps réel du systeme de prédiction. Afin de réduire davantage le temps de calcul, il est trés
utile de disposer d’une expression explicite de 1’état limite et de son gradient. De ce point
de vue, nous avons opté pour la réalisation de modeles empiriques du risque d’accident
(Chapitre 6). L’intérét est que la résolution des équations différentielles, décrivant le
modele prévisionnel du systéme, soit effectuée durant la phase de conception du modele
empirique. Pour cela, nous nous sommes orienté vers une approche qui consiste a utiliser la
théorie des machines a vecteurs supports (SVM). Les algorithmes basés sur les SVM
présentent une souplesse permettant une phase de développement plus rapide par rapport a
la plupart des autres techniques.

Dans une premiere approche, nous avons développé un modele qui permet d’obtenir
I’hyper-surface d’état limite séparant la zone de sécurité de celle du risque. A partir de cette
hyper-surface, une expression explicite de la fonction d’état limite et de son gradient est
construite. Ces derniers sont fonction des parameétres a rendre aléatoires et des parametres
déterministes susceptibles de varier significativement entre deux situations de conduite
différentes. Pour la prédiction du risque, les calculs fiabilistes se font alors, a posteriori,
durant 1’évolution du véhicule.

Dans une seconde approche, nous avons développé un modéle empirique qui permet de
fournir directement une évaluation du risque d’accident. Cette méthode classifie le risque
dans deux domaines selon le résultat de comparaison entre la valeur de I’indice de fiabilité
(ou de la probabilité du risque) et un seuil critique de sécurité. Dans ce cas, le calcul
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fiabiliste est intégré dans le processus de conception du modéle empirique. Par rapport a la
premiere approche de représentation empirique, les parameétres des lois de distributions des
variables aléatoires (moyennes, écarts-types, ...) sont rajoutés en entrée du modele.

Pour améliorer la conception des deux derniers modeles, nous avons réalisé un plan
d’expérience dans le but de réduire le nombre de simulations (ou de tests pratiques). Ce
plan d’expérience est choisi de facon a faire converger progressivement les expériences
vers le voisinage de I’hyper-surface séparatrice. Ceci donne un séparateur suffisamment
robuste et précis qui nous permet d’obtenir une bonne représentation empirique du risque.

Les résultats de simulation obtenus montrent 1’avantage d’introduire les machines a
vecteurs supports dans la prédiction du risque d’accident. En effet, cette approche
d’évaluation du risque a permis de réduire considérablement le temps de calcul par rapport
aux méthodes de prédiction fiabiliste développées dans le chapitre 5.

Ce travail présente une contribution a la prévention des accidents de poids lourds, qui reste
toujours parmi les préoccupations majeures de la société. Nous avons montré dans ce
travail que !’utilisation d’une approche fiabiliste, prenant en considération les différentes
incertitudes dans 1’évaluation du risque d’accident, donne de bons résultats. De plus, les
méthodes de prédiction fiabiliste développées permettent d’envisager des systémes
embarquables dans un véhicule. Les résultats ouvrent des perspectives intéressantes pour
I’amélioration de la sécurité routiére, et pour le développement de nouvelles avancées de
systemes d’alerte et de controle actif. Cependant, la validation sur site réel des méthodes
fiabiliste proposées est nécessaire pour justifier 1’utilisation de celles-ci par rapport aux
méthodes déterministes.

Perspectives

Les travaux en cours et les perspectives déduites a partir de I’étude présentée dans ce
document se résument dans les points suivants :

— Des travaux sont en cours sur I’amélioration du plan d’expériences utilisé dans la
modélisation empirique, permettant ainsi d’augmenter le nombre des variables d’entrée de
facon a ce que le modele empirique représente mieux le risque [Hurtado, 2004] [Deheeger,
2007]. Des essais réalisés en pratique ou sur simulateur pourraient aussi étre utilisés dans la
conception du modéle empirique au lieu d’un modele prévisionnel simplifié pour en
améliorer sa représentativité.

— L’imperfection de la chaussée (I’uni), modélisée par un processus stochastique, n’a pas
été prise en compte dans les calculs fiabilistes proposés dans le chapitre 5. Cependant, étant
donné les avantages que procurent les machines a vecteurs supports, cette imperfection peut
trés bien étre intégrée dans la conception du modéle empirique. De ce fait, la marge de
séparation pourra étre maximisée en acceptant certaines erreurs de classification. Les
parametres des SVM pourront étre ajustés par des méthodes dites de cross-validation.

— Les travaux menés ont permis de montrer que 1’approche fiabiliste et les modeles
empiriques développés peuvent étre utilisés pour la prédiction des risques d’accidents de




142 Conclusion générale et perspectives

renversement. Il serait intéressant de généraliser ces méthodes a d’autres types de risque et
d’autres types de véhicules. En effet, de part la nature similaire des accidents encourus,
suite par exemple a une mise en portefeuille ou une déviation dans la route d’un poids
lourds articulé, la mise en ceuvre de ces méthodes dans ces deux cas devrait aussi donner
des résultats probants. Il faut cependant associer a chaque type d’accident un indicateur
adéquat au risque sur I’intervalle de prédiction.

— En ce qui concerne la prédiction du risque de renversement, il est possible de remplacer le
critére du risque déterministe LTR par un autre critere plus représentatif. Une idée consiste
a utiliser des méthodes basées sur le calcul du ZMP (Zero Moment Point, utilisé par
exemple dans la locomotion de systéemes bipediques robotisés), qui correspond en
mécanique au “centre de pression” [Sardain P., 2004] [Djoudi, 2005].

— Plusieurs situations accidentogenes, comme la mise en portefeuille, la sortie de route et la
collision, peuvent étre intégrées dans le calcul fiabiliste. Ainsi, elles peuvent étre prédites
simultanément en combinant plusieurs frontieres de sécurité. On traitera alors des méthodes
dites de fiabilité systeme.
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ANNEXE A.

METHODE DE TIRAGES D’IMPORTANCE

Les simulations de types Monte Carlo permettent 1’estimation des probabilités par un
calcul d’intégrales d’une facon statistique. Le premier document relatif aux méthodes est
attribué en 1949 a Metropolis et Ulam [Metropolis, 1949]. Dans ce type de méthodes, il n’y
a pas de restrictions sur le type des distributions des variables a traiter. Ces dernieres
peuvent étre complexes et peuvent présenter des dépendances entre les variables.

Dans le calcul fiabiliste, cette méthode permet d’estimer la probabilité de défaillance en
réalisant des tirages aléatoires selon la loi de probabilité conjointe des variables aléatoires et
en comptant le nombre de fois que le systéme se trouve dans le domaine de défaillance.
Cependant, la probabilité a estimer est souvent trés faible, ce qui nécessite un nombre trés
de simulations, pouvant rendre le temps de calcul prohibitif. De ce fait, d’autres méthodes
ont apparu pour réduire ce temps de calcul tout en conservant une précision acceptable,
parmi lesquelles on peut citer les méthodes de simulations conditionnées, de simulations
directionnelles et de tirages d’importance,.... Dans cette thése, la méthode des tirages
d’importance a été utilisée pour le calcul des probabilités de défaillance, nous présentons
dans ce qui suit uniquement cette méthode [Lemaire, 2003].

Cette méthode est sur la connaissance du point de défaillance le plus probable P*, obtenu
par une des méthodes d’approximation fiabilistes (FORM, SORM, ...). Elle est utilisée
généralement pour valider ou améliorer la précision du calcul de la probabilité approximée
par ces méthodes. L’intégration est donnée sous la forme suivante :

P = j I[H(uk)SO]%w(uk)dul...dun (7.1)

DcR"
avec u, =(u,,...,u,) le vecteur des variables aléatoires dans I’espace normé,
#(-) la densité de probabilité de la loi gaussienne, entrée et réduite,
I[c] la fonction indicatrice qu vaut 1 si la condition c est vérifiée, 0 sinon.

w(u,) est la fonction de densité des tirages, autour de P", a choisir. Une forme de cette

. Y . ’ . ’ . ’ . * ’
fonction correspond a la densité gaussienne réduite et centrée au point P de coordonnées
u" =(u,...,u, ), définie par :
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w(u,) =Wexp(—%2fl(ui —u )2) (7.2)

Avec N tirages autour de P* selon la densité y(u,), la probabilité de défaillance est alors

estimée par :

5 _1x , $u”)
P, =N;I[H(uk ) so]m
P, :%21[}1(@”) <0 exp(—g—z:'_lu:(uim —u;‘)] (7.3)

avec r le numéro du tirage et = Z;ul I’indice de fiabilité de Hasofer Lind.

Un estimateur de la variance de P est donné par la relation :

R N Oy .
var(B, )~ Nl—l %;{J(H(u)so)(%] prz (7.4)

La méthode par tirages d’importances s’arréte lorsque 1’estimateur de la variance de Py est
inférieur a un seuil.
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ANNEXE B.

FILTRAGE DE KALMAN UNSCENTED

Le filtre de Kalman sans biais (UKF, Uncented Kalman Filter) est introduit pour
améliorer le filtre de Kalman Etendu. Les bruits sont supposés gaussiens, mais pas
forcément additifs, et la linéarisation (le calcul du gradient) du systéme n’est pas prise en
compte dans 1’algorithme. Ce filtre est utilisé principalement pour I’estimation des
variables d’état des systémes dont la non linéarité est plus importante que le filtre EKF
[Julier, 1997] [Van der Merwe, 2004] [Sellami, 2005].

Le principe du filtre repose sur le principe de la transformation Uncented (UT) qui consiste
a représenter une variable aléatoire gaussienne (d’ordre d) par (2d + 1) points, appelés
sigma points. L’objectif de la transformation est de faire propager la variable a travers une
fonction non-linéaire, afin de mieux estimer sa moyenne est sa matrice de covariance. Elle
permet donc de propager la variable aléatoire correspondante a 1’état du modele a travers
les équations dynamiques non linéaires du systeme dans le processus du filtrage.

1) Transformation Unscented (UT)

Soit X une variable aléatoire de dimension ¢, de moyenne statistique x et de matrice de
covariance P,, et Y une variable aléatoire liée a X par une fonction non linéaire (Y = g(X)).

(2d + 1) sigma points x; de poids w,; sont construits de la maniere suivante [Julier, 1997] :

%o =X og =A/(d+1)

=+ @) i=1.d Of =A/(d+ M)+ (-2 +B) (7.5
=x-|Jd+MP, ) , , i=d+1..2d m_ge__ L

ri=X (( + )x)z—d l + ; ; 2(d+7\,)

avec A =02(d +k)—d un facteur d’échelle, a contréle la répartition (spread) des sigma
points autour de la moyenne x et prend généralement une faible valeur. £ un deuxiéme
facteur d’échelle généralement nul, et f un parametre lié au type de distribution (modale)
de X (£ =2 pour les distributions gaussiennes), (J(d +A)P, )l. la ™ ligne ou colonne de la

matrice racine de (d + A)P,, obtenue par décomposition de Cholesky. Les poids ®;", ®f
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sont utilisés pour le calcul de la moyenne et la matrice de covariance du vecteur d’état ¥
respectivement.

Apres la propagation des vecteurs y a travers la fonction non linéaire g(:), la moyenne et

matrice de covariance de Y sont données par :
_ 2
v~ 0f'g()
i=0
2d _ _
DX H (g(x,-)—y)(g(x,-) —y)T
i=0

D’apreés les équations (7.5), nous pouvons remarquer que les poids ;' sont choisis de telle

sorte que la moyenne des sigma points corresponde a x, c.-a-d. :

2d
1

My =A(d+N)-X+2d———- X=X 7.6
izzoco, 1 =M( )-X 20 X=X (7.6)

Concernant les poids relatifs a la covariance ®?, ils sont choisis de telle sorte a avoir :

%wf (Xi —_)(xi —;)T =P, (7.7)

2) Application au filtrage

Le filtre UKF classique consiste a étendre 1’état du systeme avec les bruits d’état et de
mesure x“ =[x’,v',w']". De cette maniére, les bruits ne seront pas forcément additifs.

L’algorithme du filtrage est donnée par :

Initialisation :

fop =E(Xg) , Py =E{(Xo ~5yo)(Xo~ )|  (choisisa k=0)

%olo | fole (7.8)
a . a _ a = a = _
xO‘O = 0 5 PO‘O —E{(XO _XO‘O)(XO _XO‘O) }— Q
0 R
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Pourk>1:

Calcul des points sigma :

Xz—l\k—l
XZ—1\k—1 = X/vc—1\k—1 = {XZ—lk—l XZ—1\k—1 i\/(d +}\‘)Pka—1\k—1 (7.9)

w
Xk-1k-1

Prédiction :

K=/ ( X s Ui ;(,f_l‘k_l) (lessigma points prédites)

Yy, =h ( K Zi H) (les sorties des sigma points prédites )
2d
Zpr = > b (état prédit : moyenne dessigma points prédites )
0
2d
f/k‘H = Za)l’” Y it (sortie prédite : moyenne des sorties des sigma points prédites)
0
2d ,
Tt = > of ( Xisea = Fapr ) ( Xir =%y H) (Matrice de covariance de la prédiction)
0
(7.10)
Correction :
2d .
Pym = Z @; ( ik T Vi1 ) (Y;:k\k—l - yk\k—l)
0
2d .
Pow = Z @ (lf,k\kfl Xk ) (Y;:k\k—l - yk\k—l)
0
-1
K=P (P_ , ) (Gain optimal de Kalman, sous sa forme initiale
kY YiYk
Ty =Fa K- ( Y, — )’;k\k—l) (Correction de I'état prédit)
P = Pk‘k_1 -K-P,, K ' (Correction de la matrice de covariance prédite)
(7.11)

Il a été montré dans la littérature que le filtre UKF est de performances équivalentes a celles
d’un filtre de Kalman étendu de troisieme ordre.




A6 Annexes

Remarques :

— Dans le cas de bruits additifs, les expressions de 1’algorithme peuvent étre simplifiées en

ne faisant pas augmenter 1’état du systeme (XZ\ 0= XZ\ « ) et en remplagant les expressions

de Pk‘kf1 et Pykyk par:

2d
X C X - X - t
Bilk—1= 2.0 (Xi,kk—l _xkk—l)(xi,k k-1 _xkk—l) +0
0

(7.12)

o t
k-1~ ykk—l) +R

2d

_ clyx A b

Bn =2 0] (Yi,kk—l _ykk—l)(Yi,k
0

Méme remarque si un des deux bruits est additif.

— Les bruits d’état et de mesure sont supposés centrés, ou a biais connu. Cependant, si le
biais n’est pas connu, il est possible de prendre les composantes inconnues des biais
comme des variables étendues du vecteur d’état, a condition que le modele étendu soit
observable.

— Dans le cas ou le systéeme non linéaire est continu, il est possible de prendre en compte
I’idée du filtrage Kalman-Bucy et modifier le calcul de la prédiction des sigma points
par la relation suivante :

Uk
Xz\k—1 = XZ—l\k—l + LH f(XZ—uc—p Up-1 X1Vc_1k—1)d’ (7.13)



