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Introduction

Contexte de I’étude

La simulation numeérique est de plus en plus utilisée en industrie : d’une part le développement
du numérique permet d’avoir une forte puissance de calcul et, d’autre part, 'automatique sait
tirer avantage de cette puissance de calcul en utilisant des modéles toujours plus complexes.
Cette complexité implique un travail de plus en plus poussé pour concevoir, étudier, paramétrer
et utiliser ces modéles. L’augmentation de la complexité de ces modéles est particuliérement
notable dans I'industrie automobile. Les premiers modéles de dynamique du véhicule permettant
d’analyser sa stabilité remontent aux années 1950 avec des modéles linéaires & deux ou trois degrés
de liberté [Seg57|. De nos jours, des modéles non-linéaires trés détaillés & plusieurs dizaines de
degrés de liberté sont utilisés, implémentés dans des logiciels dédiés. Ces modeles comprennent
ainsi un nombre trés important de parameétres qui sont généralement identifiés en réalisant des
tests spécifiques sur les différents sous-systémes du véhicule. Toutefois, pour obtenir un modéle
complet représentatif du comportement du véhicule réel, il est souvent nécessaire de recaler des
paramétres a partir de mesures embarquées, effectuées lors d’essais sur piste.

L’automatique, en paralléle de son utilisation dans les phases de développement des véhi-
cules, s’est également imposée au sein du véhicule lui-méme, en particulier au travers des diffé-
rents calculateurs embarqués (Electronic Control Unit, ECU). Le systéme de controle de stabilité
(Electronic Stability Control, ESC) est un de ces calculateurs. Il intégre plusieurs fonctions pour
ameéliorer la manceuvrabilité du véhicule lors de situations dangereuses, comme par exemple lors
de freinages avec une adhérence faible, lors d’évitements d’obstacles brusques, etc. Ce systéme,
qui comprend plusieurs capteurs lui permettant d’estimer la dynamique du véhicule, agit en
ajustant indépendamment les pressions aux freins des quatre roues du véhicule en temps réel.
D’ailleurs, il est obligatoire sur les véhicules vendus en Europe depuis 2014. En effet, il participe
a la sécurité active du véhicule et permet d’éviter ou de modérer les conséquences d’une partie
des accidents de la route.

Cette theése CIFRE s’inscrit dans activité de développement et de validation du systéme
ESC. Elle est faite en partenariat entre le constructeur automobile Stellantis (ex-PSA) et I’équipe
MIAM (Modélisation et Identification en Automatique et Mécanique) de 'IRIMAS (Institut de
Recherche en Informatique, Mathématiques, Automatique et Signal) & I'Université de Haute-
Alsace. Afin de tester et valider les différentes fonctions de 'ESC, des bancs de test Hardware-
In-the-Loop (HIL) sont utilisés. Sur ces bancs de test, la carte électronique de 'ESC est immergée
dans une simulation haute fidélité d’un modéle de véhicule, et des scénarios sont joués afin de
tester les performances de 'ESC. Pour que les tests sur bancs HIL soient représentatifs des
manceuvres réelles ott 'ESC s’active lors de situations d’instabilité, le modeéle du véhicule doit
étre une trés bonne approximation du comportement du véhicule réel. En général, le paramétrage
initial du modéle s’avére insuffisant, et une étape de recalage de certains paramétres du modéle
est alors nécessaire.



2 Introduction

Objectifs de la thése

Le volet académique de la thése est ’étude des méthodes d’identification de paramétres
pouvant s’appliquer & des modéles dynamiques non-linéaires. Du point de vue pratique, nous
considérons les problématiques soulevées par 1’estimation de paramétres pour des modéles de
dynamique latérale du véhicule lors de fortes sollicitations.

Du point de vue industriel, l'objectif est de recaler les paramétres du modéle de pneumatique
d’un modéle détaillé de dynamique du véhicule. En effet, c’est sur ces paramétres que subsiste
la plus grande incertitude, et ce sont des paramétres trés influents sur le comportement du
véhicule. Le modéle est ensuite utilisé dans un simulateur temps réel, couplé & un ESC sur banc
HIL. L’objectif est d’obtenir des résultats sur bancs de test HIL qui soient suffisamment proches
de ceux obtenus en essai physique sur piste pour des manceuvres de type « sinus dwell ». Ces
manceuvres sollicitent fortement le comportement latéral du véhicule et sont semblables & une
situation d’évitement. D’ailleurs, ce sont des manceuvres réalisées dans le cadre de ’homologation
du véhicule.

Le recalage des paramétres est actuellement réalisé de facon empirique par un ingénieur
expert en dynamique du véhicule et modélisation du pneumatique. Il ajuste itérativement les
paramétres en s’appuyant sur une procédure, son expérience et ses connaissances. Cette étape
est longue et peut durer plusieurs semaines, voire quelques mois selon les projets.

L’objectif de la thése est de développer des outils d’aide pour recaler de facon automatique
les paramétres du modéle, afin de considérablement réduire le temps pour obtenir un modéle
représentatif. Pour cela, il est nécessaire d’étudier la dynamique du véhicule, et tout particu-
lierement la modélisation du pneumatique. Le modéle de pneu utilisé est un modéle empirique
comprenant un grand nombre de parameétres; il faudra donc sélectionner un ensemble restreint
de paramétres & ajuster.

Contributions

Les contributions apportées par cette thése sont résumeées ci-aprés :

— Une étude et une comparaison de différentes méthodes d’estimation de paramétres est
proposée, pour le cas pratique de ’estimation des parameétres du modeéle de pneu d’un
modéle de dynamique du véhicule a deux degrés de libertés.

— Le probléme d’estimation de parameétres pour des modeéles de dynamique du véhicule se
caractérise d’'une part par des modeéles généralement insuffisamment détaillés pour étre
vraiment réalistes, et, d’autre part, par des mesures excitant inégalement les différents
points de fonctionnements. Ceci nous méne a proposer une approche cherchant a approxi-
mer de facon uniforme les différentes dynamiques en pondérant les échantillons dans les
méthodes d’estimation. Il s’ensuit le développement d’une variante de la méthode d’erreur
de prédiction et de 'algorithme EM.

— Afin de ¢'affranchir des contraintes liées & 'utilisation des bancs HIL pour 'estimation
de paramétres, nous proposons une nouvelle démarche qui utilise les pressions de freins
enregistrées lors des essais physiques comme des entrées du modéle numérique. Les para-
métres du modeéle de véhicule sont alors optimisés sans avoir d’ESC en rétroaction sur le
modéle, mais en lui substituant les pressions de freins issues des mesures, et en comparant
les sorties du modéle avec les signaux de dynamique du véhicule mesurés lors des essais.

— Des outils sont développés, implémentés dans le logiciel Matlab et utilisant le logiciel de
simulation IPG CarMaker, afin d’étre utilisés au sein de 1’équipe « SYStémes Complexes »
(SYSC) du département de liaison au sol de Stellantis pour I’ajustement des paramétres de
fagon automatisée. Notamment, une méthode originale est proposée et implémentée pour



analyser I'influence des paramétres du modeéle de pneu sur le comportement du véhicule.
Cette méthode permet la sélection d’un ensemble restreint de parameétres 4 identifier. Elle
permet également d’effectuer une analyse de sensibilité de la dynamique du véhicule par
rapport aux paramétres du modéle de pneu, au cours du temps dans une manceuvre.

Organisation du manuscrit

Le sujet de la these est synthétisé en figure 1, ot sont représentés tous les éléments principaux
étudiés dans la thése, ainsi que leurs connexions dans le cadre du probléme d’identification.
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FIGURE 1 — Schéma synthétique de la thése et périmétres des chapitres.

En figure 1, les cadres pointillés délimitent les périmetres des sujets abordés dans chacun des
chapitres, leurs couleurs correspondent aux blocs de description des chapitres en figure 2.
L’organisation du manuscrit se présente donc comme suit :

Chapitre 1. Les sous-systémes composant un véhicule sont présentés. Les types de modéli-
sation et la construction de modéles sont discutés. Puis, plusieurs modéles de dynamique
du véhicule sont présentés, qui seront amenés & étre utilisés dans les chapitres suivants.
Finalement, la modélisation du pneumatique est abordée; une partie est présentée en
annexe A.

Chapitre 2. Les méthodes retenues d’estimation de parameétres sont étudiées, pour des mo-
deles de complexité croissante. Le probléme de 'estimation des paramétres d’une distri-
bution est présenté, suivi de celui de 'estimation des paramétres d’une fonction statique,
puis d’un modéle dynamique linéaire, et enfin d’un modéle dynamique non-linéaire. Fina-
lement, ce chapitre aborde la question de l'identifiabilité des parameétres. Une partie des



4 Introduction

Chapitre 1 Chapitre 2
Modélisation et dynamique du véhicule Estimation de paramétres
Chapitre 3

Méthodes de recalage pour modéles véhicules

— Application de différentes méthodes d’estimation de
paramétres a des modéles véhicules;

— Développement d’une variante de certaines méthodes
avec une pondération des différentes dynamiques.

!

Chapitre 4

Application au modéle utilisé en HIL a Stellantis

— Etude des manceuvres et traitement des mesures ;
— Application des méthodes étudiées;

— Résultats sur un projet de véhicule.

FIGURE 2 — Description du contenu des chapitres.

développements permettant de comprendre certaines méthodes d’estimation sont reportés
en annexes B et C.

Chapitre 3. Une adaptation des méthodes d’erreur de prédiction et de 'algorithme Espérance-
Maximisation est proposée, pour tenir compte du cas ol les mesures excitent inégalement
les dynamiques du systéme. Les différentes méthodes d’estimation de paramétres vues au
chapitre 2 et les méthodes développées sont comparées sur un modeéle non-linéaire simple
de dynamique du véhicule : le modele bicyclette. Trois cas de figure sont traités : en
supposant d’abord tous les signaux nécessaires disponibles, puis en supposant que seules
les variables d’état sont disponibles, et enfin en considérant uniquement que la variable
d’accélération latérale est disponible.

Chapitre 4. Dans ce chapitre, le probléme industriel est traité, et certains des outils déve-
loppés précédemment sont appliqués au recalage du modele utilisé en HIL. Une nouvelle
approche est proposée, qui utilise les pressions de freins comme des entrées du modéle, afin
de s’affranchir de I’environnement HIL pour I’étape de recalage. L’implémentation adoptée
pour le recalage est expliquée et les résultats obtenus sont donnés en fin de chapitre.
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1.1 Introduction

La dynamique du véhicule vise & comprendre le comportement du véhicule en s’appuyant
sur des lois physiques. Dans cette thése, nous considérons uniquement le cas de véhicules auto-
mobiles. L’étude du comportement du véhicule, la synthése de contréleurs, d’estimateurs et la
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construction de simulateurs se basent sur des modéles. Il existe de nombreux modéles de véhi-
cules, ils peuvent étre simples (modeéles linéaires avec peu de degrés de liberté) ou complexes
(modéles multicorps avec un nombre important de degrés de liberté). Ces modeéles ont un sens
physique plus ou moins prononcé (boite blanche, grise, noire) et sont construits pour répondre
a certaines contraintes (exécution en temps réel, utilisation dans une loi de commande, etc.).
En se basant sur certains de ces modéles, des lois de commande sont synthétisées. Elles sont
implémentées dans des calculateurs embarqués et permettent un contréle du véhicule plus aisé
et plus sécuritaire au travers du « controle global chéssis » avec les aides a la conduite (Advanced
Drivers-Assistance Systems, ADAS) et les systémes de sécurité active de type correcteur élec-
tronique de trajectoire ( Electronic Stability Control, ESC ou Electronic Stability Program, ESP).
En phase de conception et de développement du véhicule, les modéles sont un outil utile pour
étudier le comportement du véhicule et réduire les cotits et le temps de développement.

Dans la dynamique du véhicule, on peut distinguer les dynamiques longitudinale, latérale
et verticale. Dans cette thése, nous nous intéressons principalement & la dynamique latérale du
véhicule lors de fortes sollicitations, puisque la finalité de notre travail est la simulation de ma-
neeuvres conduisant a des régulations de 'ESC. Toutefois, pour amener des notions importantes
de dynamique du véhicule, il est également intéressant d’étudier la dynamique latérale lors de
faibles sollicitations. Tandis qu'un modéle détaillé permet une meilleure approximation de la
réalité, notamment pour de fortes sollicitations, un modéle simple permet d’analyser plus faci-
lement certaines caractéristiques ayant une interprétation enrichissante (stabilité, tendance au
survirage, etc).

Ce chapitre introduit d’abord les éléments & prendre en compte lors de I'étude de la dy-
namique du véhicule. Ensuite, la problématique de la modélisation d’un systéme est abordée,
avec une discussion sur ’aspect boite blanche-grise-noire d’'un modéle. Puis différents modéles
de dynamique du véhicule sont présentés, ainsi que certains concepts fondamentaux. Enfin, la
modélisation du pneumatique est étudiée, en particulier le modele Magic Formula 5.2 (MF5.2)
trés répandu dans 'industie automobile.

1.2 Eléments du véhicule

Les éléments principaux & prendre en compte pour étudier la dynamique du véhicule sont
représentés en FIGURE 1.1. L’influence de I'environnement sur le véhicule se traduit par l'inter-
action entre les pneus et la route, les effets aérodynamiques agissant sur la caisse et la pesanteur
agissant sur la masse suspendue (caisse) et les masses non-suspendues (roues et porte-fusées).
Le conducteur peut étre vu comme une action extérieure si l'on cherche & isoler uniquement
le véhicule pour étudier ses caractéristiques, ou il peut étre considéré comme faisant partie du
véhicule et étre modélisé. De fagon trés simplifiée, le conducteur controle et corrige la trajectoire
du véhicule sur la route en agissant sur le volant (systéme de direction), et les pédales (systéme
de freinage et Groupe MotoPropulseur, GMP). Ces organes agissent sur les roues du véhicule
qui, en raison de leur interaction avec la chaussée, générent des efforts qui modifient la trajectoire
du véhicule.

Selon que l'on étudie la dynamique verticale, longitudinale ou latérale, ou des combinaisons
de celles-ci, on concentrera I’étude sur certains éléments plus que sur d’autres.

Différents éléments représentés en figure 1.1 sont décrits dans les prochaines sous-sections.
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«— Aérodynamique

Caisse

Suspensions | «—— Pesanteur
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Conducteur Freinage Roues ~—— Route

FiGURE 1.1 — Principaux éléments a prendre en compte pour la modélisation de la dynamique
du véhicule.

1.2.1 Conducteur

Le comportement final du véhicule est grandement dépendant du conducteur. Celui-ci consti-
tue une boucle de rétroaction : il agit comme un controleur a partir de ce qu’il pergoit (vision de
la route, forces percues au travers du siége et du volant, accélérations pergue par oreille interne,
afficheur de vitesse et régime moteur, etc.) pour manceuvrer le volant, appuyer sur les pédales et
changer les rapports de boite de vitesses. En plus de cette boucle de rétroaction principale qu’est
le conducteur, il en existe d’autres, comme par exemple celle que fait le correcteur électronique
de trajectoire en agissant sur les pressions de freins aux quatres roues du véhicule afin d’aider
le conducteur lors de situations dangereuses. Ces boucles de rétroactions ne sont pas étudiées
ici, seul le véhicule (sans ESC) est étudié. En termes de théorie du controle, nous étudions donc
uniquement le systéme a controler (plant en anglais).

1.2.2 Direction

La direction permet de controler 'orientation des roues en agissant sur le volant. La colonne
de direction transmet la rotation du volant jusqu’a un pignon qui transforme ce mouvement en
translation de la crémaillére. Cette derniére, en se déplacant, actionne des biellettes qui changent
Porientation des porte-fusées et donc des roues. L’influence du déplacement de la crémaillére
sur les roues est généralement prise en compte dans la modélisation des suspensions (qui définit
l'orientation des roues en fonction des débattements de suspension et de la position de la cré-
maillére). Le déplacement de la crémaillére en fonction du déplacement de 'angle volant peut
étre obtenu en utilisant une fonction simple, linéaire ou non, ou & travers une table de correspon-
dance. Cette relation est plus ou moins compliquée puisque la direction peut étre composée de
plusieurs articulations non homocinétiques [Hal95] et que la crémaillére peut étre a pas variable
[Bro06]. II est également possible de prendre comme entrée d’'un modeéle non pas l'angle volant
mais le couple au volant, en considérant alors la déformation et la rigidité de la colonne de di-
rection. Dans ce cas, il faut de plus modéliser I'assistance de direction (généralement un moteur
électrique sur la colonne de direction ou en prise sur la crémaillére & travers un autre pignon).
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1.2.3 Systéme de freinage

Un systéme de freinage basique serait une pédale actionnant le piston du maitre-cylindre,
poussant le liquide de frein & se déplacer dans les canalisations, et & pousser & son tour les
pistons des étriers de frein, mettant en contact les plaquettes de frein sur les disques de frein.

Dans les véhicules modernes, le systéme de freinage est plus complexe, puisqu’il comporte
un amplificateur (booster), deux circuits de freins séparés et un controleur ESC. Le controleur
ESC comprend des électrovannes et un moteur actionnant une pompe dans chaque circuit. L’am-
plificateur permet d’amplifier la force appliquée sur la pédale de freinage pour que l'action de
freiner ne requiert pas une force trop importante de la part du conducteur. La séparation en
deux circuits hydrauliques est faite pour des raisons de sécurité : si un circuit est endommagé
et fuit, le véhicule peut toujours freiner. Enfin, PESC permet des aides a la conduite et peut
freiner séparément les quatres roues afin d’assister le conducteur, par exemple pour contréler la
trajectoire du véhicule lors de situations d’évitement ou pour éviter de bloquer les roues sur une
route avec faible adhérence.

1.2.4 Groupe motopropulseur

Le groupe motopropulseur permet d’entrainer les roues au travers de la chaine de traction
(arbre, embrayage, boite de vitesse, différentiel). Il permet d’obtenir une énergie mécanique a
partir de batteries électriques ou de la combustion d’essence. Le conducteur controle la puissance
fournie en agissant sur la pédale d’accélération, d’embrayage et les rapports de boite de vitesse.
Les équations permettant de décrire le groupe motopropulseur sont obtenues en appliquant le
principe fondamental de la dynamique en rotation tout au long de la chaine de traction [RG18].
Le moteur peut étre modélisé simplement, & partir de tables de correspondance décrivant la
relation entre vitesse de rotation et couple du moteur & combustion, ou en utilisant les équations
électromécaniques des machines électriques.

1.2.5 Roues

Par 'appellation simplifiée « roues » en figure 1.1, nous entendons I’ensemble des porte-fusées,
jantes et pneumatiques. Les roues transmettent les efforts générés par le groupe motopropulseur
et par le systéme de freinage au sol, ce qui permet d’accélerer et freiner le véhicule. De plus,
lorsque le systéme de direction oriente les roues dans une direction différente de la trajectoire
du véhicule, les pneumatiques se déforment et générent une force latérale qui permet de faire
tourner le véhicule.

1.2.6 Suspensions

Une suspension comprend des éléments d’amortissement (amortisseurs), des éléments élas-
tiques (ressorts), et des éléments solides. Tandis que les amortisseurs dissipent de énergie et
que les ressorts absorbent et restituent de ’énergie, les éléments solides guident la trajectoire et
l'orientation de la roue par rapport au chassis et transmettent une part des efforts de la roue
vers la caisse. Toutefois, cette représentation est simplificatrice puisque, de plus en plus, les com-
posants sont concus pour remplir plusieurs fonctions. Ainsi, les amortisseurs et ressorts peuvent
servir en partie & guider la roue, et les éléments habituellement solides peuvent comprendre des
paliers en caoutchouc permettant une certaine déflection sous effort. La suspension du véhicule
assure plusieurs fonctions [Hal95] :

— filtration des vibrations dues au contact avec la chaussée ;
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— placement de la roue dans une bonne configuration pour tirer le meilleur du contact entre

le pneu et la chaussée, pour obtenir une bonne conduite du véhicule ;

— durabilité dans le temps pour un usage normal et un nombre restreint d’usages excessifs;

— déformation & I'impact permettant une bonne absorption de ’énergie ; des éléments peuvent

étre affaiblis pour servir de fusibles et protéger des éléments plus cotiteux ;

— compatibilité avec l'ensemble des autres composants du véhicule (systéme de freinage,

d’échappement, répartition du poids, etc.).
Ajouté a ces objectifs de performance, il y a des contraintes de cotit et de faisabilité. Puisqu’une
architecture de suspension est le résultat d’'un compromis entre tous ces besoins, il existe une
variété d’architectures possibles [Hal95, Jaz17, BH04|.

La suspension est donc un systéme complexe dont le comportement est di & la fois & la ciné-
matique des articulations et a la déformation des éléments (barre anti-roulis, barres de torsions,
ressort, amortisseur, éléments en caoutchouc). Toutefois, ’étude et la modélisation de la suspen-
sion peuvent se faire en étudiant simplement les relations globales liant des efforts et un nombre
restreint de variables cinématiques (déplacements longitudinal et latéral, angles de carrossage,
de pince et d’enroulement) au débattement et a la vitesse de débattement de la suspension, a
la position de la crémaillére (pour les suspensions avant) et au débattement de la suspension
opposée.

La modélisation de la suspension peut se faire de différentes facons : soit en approximant ces
relations globales par des équations simples ou des tables de correspondance, soit en modélisant
tous les éléments de suspension dans une approche multicorps.

1.2.7 Caisse

La caisse est la partie suspendue du véhicule. Sa forme va influer sur les forces aérodynamiques
qu’elle subit, tandis que sa masse et ses moments d’inertie influent sa dynamique verticale,
longitudinale et latérale. C’est dans la caisse que se placent les passagers et les chargements,
d’ou 'objectif de la suspension de filtrer les vibrations transmises & la caisse.

1.2.8 Effets aérodynamiques

L’écoulement d’air autour du véhicule crée des différences de pression autour de ce dernier,
qui résultent en 'apparence de forces aérodynamiques. A vitesse élevée, les effets aérodynamiques
affectent considérablement le comportement du véhicule. Les forces aérodynamiques sont géné-
ralement modélisées comme des fonctions de la géométrie de la caisse, de I'angle d’incidence du
vent et du carré de la vitesse relative entre ’air environnant et la caisse. Par exemple, pour la
force aérodynamique selon ’axe longitudinal du véhicule, on a

F

Taero

- —ngAUQ, (1.1)

avec p la densité de I'air, C, un coefficient adimensionnel et v la vitesse relative du vent par
rapport au véhicule.

1.3 Modélisation

Dans cette section, la notion de modéle est définie, et différentes formulations de modéles dy-
namiques sont données. Ensuite, certains aspects de la construction d’un modéle sont discutés,
comme le caractére physique ou non d’un modéle, et le compromis qui est fait entre la cohérence
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physique, la corrélation avec I’expérience, la charge de calcul et la facilité de paramétrage. L’as-
pect « identification » de la construction d’un modéle n’est pas abordé ici; il est étudié dans le
second chapitre de cette thése.

1.3.1 Notion de modéle

Un modeéle est une idéalisation d’un phénoméne. Comme expliqué par [PW97], un modeéle
peut étre vu comme une loi d’exclusion distinguant ce qui peut se produire de ce qui ne le
peut pas. Cela se traduit mathématiquement par 'idée qu'un modéle sélectionne une partie
de l'univers des possibles. Dans [PW97], les auteurs définissent cet ensemble comme étant le
comportement (behavior) du modele. Ils définissent ensuite les « équations comportementales »
(behavioral equations) comme les équations mathématiques du modéle décrivant le phénomeéne,
ainsi que les variables manifestes et latentes. Les variables manifestes sont les variables de pre-
mier plan (par exemple les entrées et sorties d'un modeéle), tandis que les variables latentes
sont des variables auxiliaires ou intermédiaires, qui sont utiles & la formulation du modéle (par
exemple les états d’'un modeéle dynamique). Cette notion de variables latentes se retrouve éga-
lement dans V’algorithme Espérance-Maximisation (EM) présenté au chapitre 2. Dans le cas de
systémes dynamiques, le modéle contraint la facon dont les variables manifestes et latentes évo-
luent dans le temps. Le comportement du modéle dynamique est, dans ce cas, 'ensemble des
signaux compatibles avec les équations du modéle.

Concretement, un modéle est le résultat de ’association d’une structure et de parameétres. La
structure est ’ensemble des relations mathématiques entre les variables, tandis que les parameétres
sont les valeurs données aux variables qui ne sont pas des degrés de liberté, des entrées ou des
sorties.

Les modéles dynamiques peuvent généralement s’écrire sous forme de représentation d’état

T = f(z,u) (1.2)
y = h(x,u) (1.3)

ol la variable d’état x est la variable latente qui décrit complétement I’état du modéle & un
instant donné. Les composantes du vecteur x sont les degrés de liberté du modéle. L’histoire de
I’évolution de x dans le temps est appelée la trajectoire d’état. Les variables manifestes u et y
sont les entrées et sorties du modéle. Les fonctions f et h sont appelées les équations d’état et
de mesure, ces équations décrivent la structure du modeéle et font intervenir ses paramétres. Les
variables u, x,y qui sont les vecteurs d’entrée, d’état et de sortie sont des fonctions du temps.

Un cas particulier est celui des modéles dynamiques LTI (Linear Time-Invariant, linéaire
et invariant dans le temps) qui permettent de modéliser des phénomeénes dans de nombreux
domaines d’application et offrent un cadre de travail assez complet pour ’étude de leurs propriétés
structurelles (stabilité, commandabilité, observabilite, etc.) et la synthése avancée de lois de
commande et d’estimateurs. Il existe une littérature abondante traitant de la théorie et des
outils afférents aux systémes LTI, par exemple les livres [Rug93, SP07, Lju99, Ant05].

Un modéle LTI peut étre représenté en temps continu sous forme de représentation d’état,

i(t) = Ax(t) + Bu(t) (1.4)
y(t) = Cx(t) + Du(t), (1.5)

La représentation d’état d’un modéle n’est pas unique, elle dépend du choix des variables d’état.
De ce fait, il existe une infinité de changements de base & = T'z (T la matrice de changement de
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base, inversible) qui permettent de représenter le systéme par des matrices A, B, C' différentes,
tout en maintenant le méme comportement entrée-sortie.
Un modéle LTT peut également étre représenté sous forme de fonction de transfert,

Y(s) = CO(sI — A)~'2(0) + {C(s] — A)"'B + D} U(s) (1.6)
G(s)
comi(sti — T S
G(s) = CMB +D= ];f(i))’ (1.7)

avec s la variable de Laplace.

1.3.2 Classification en boites blanches-noires-grises

Un modéle, ou des parties d'un modéle, peuvent étre classées selon leur aspect « boite
blanche », « boite noire » ou « boite grise ». Ces qualificatifs sont relatifs au contexte dans
lequel est utilisé le modele : modéliser un ressort par sa caractéristique force-élongation sera
tantot vu comme une approche boite blanche (pour un ressort au sein d’un modeéle multicorps)
ou comme une approche boite noire (si le modele cherche uniquement a représenter le ressort ;
une approche boite blanche permettant une interprétation physique aurait utilisé la théorie de la
résistance des matériaux en faisant intervenir les qualités du matériau, la géométrie du ressort,
le nombre de spires, etc.).

Les qualificatifs de « boite blanche », « boite noire » ou « boite grise » sont expliqués ci-
dessous. Bien qu’ils soient relatifs & ’application considérée, ils permettent de saisir comment
est construit un modéle selon les contraintes auxquelles il doit répondre.

Boite blanche

La modélisation de type « boite blanche » consiste a construire un modéle en s’appuyant sur
les équations de la physique et sur notre compréhension du systéme. Le modéle ainsi créé permet
d’avoir des résultats cohérents, y compris s’il est utilisé pour des entrées ou des états — des points
de fonctionnement — différents de ceux utilisés pour construire le modéle. Cette approche est
difficile & mettre en ceuvre pour des systémes qui sont complexes quantitativement (nombreux
composants et sous-systémes en interactions) ou qualitativement (phénomeénes physiques difficiles
a décrire). Les modeéles ainsi obtenus peuvent étre de grande taille ou non-linéaires, et nécessiter
une mise au point compliquée ou des temps de calcul importants.

Boite noire

La modélisation « boite noire » consiste & décrire un modéle par ses relations entrées-sorties
sans se préoccuper de représenter son fonctionnement interne, donc sans utiliser les équations de
la physique. Le modeéle boite noire est souvent donné sous forme d’une combinaison (souvent une
somme pondérée) de fonctions (polynémes, réseaux de neurones artificiels (RNA), etc.) formant
une base de 'espace d’état ou de l'espace de sortie. Les paramétres du modele (par exemple
les coefficients des polynomes ou poids du RNA) sont identifiés & partir de données de mesures
par des algorithmes d’optimisation cherchant & minimiser ’erreur entre la sortie du modéle et
la mesure. Pour obtenir un modéle qui soit représentatif sur une large plage de fonctionnement,
cette approche nécessite un grand nombre de mesures variées et peut demander une exploration
importante de l'espace des parameétres (selon le type de structure).
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Boite grise

L’approche « boite grise » fait cohabiter dans un seul modéle des aspects « boite noire »
et « boite blanche » de facon plus ou moins nuancée vers une approche ou 'autre. La plupart
des modéles sont en réalité des modeéles boite grise. Par exemple, de nombreux modeles de
dynamique du véhicule combinent des équations de la physique (mécanique des solides, machines
électriques, etc.) avec des tables de correspondance issues de mesures sur les différents sous-
systémes. L’utilisation de ce type de modéle est motivée par la recherche d’un compromis entre
cohérence physique et bonne approximation des mesures. Cela permet également de pouvoir
modéliser certains phénomeénes par des relations n’ayant pas de sens physique mais une charge
de calcul moindre.

1.3.3 Classification des différentes méthodes d’obtention de boites grises

11 est possible de classer les différents types de structures boites grises suivant la méthodo-
logie appliquée lors de I’élaboration du modéle. Une classification est proposée ci-dessous, en
s’appuyant sur les travaux de [SJ08].

Hybride

I’approche boite grise la plus basique est I'assemblage de différents sous-modéles boite
blanche et boite noire, en série ou en paralléle. Cette approche est le plus souvent utilisée lors-
qu’un modéle boite blanche comporte trop d’approximations. Un modéle boite noire est alors
ajouté pour mieux approcher les données de mesure [EFMDKLO06].

Transformation entrées-sorties

Cette approche consiste & appliquer une transformation non-linéaire fondée sur des connais-
sances physiques du systéme aux entrées ou sorties d’'un modéle boite noire, de facon a ce que la
relation qui doit étre approximée par le modéle boite noire soit ensuite la plus simple possible.
Par exemple, une transformation non-linéaire adéquate peut permettre d’utiliser ensuite un mo-
dele boite noire linéaire, comme décrit dans [LL94|. Cette approche peut étre considérée comme
un cas particulier de 'approche hybride, avec une transformation ayant un sens physique en série
avec un modéle boite noire, mais elle est classée a part puisque l'objectif de la transformation
n’est pas de représenter une partie du systéme mais plutét de transformer les entrées de sorte &
ameéliorer les performances de la partie « boite noire ».

Réduction d’ordre

Une approche possible est de modéliser un systéme par un modéle boite blanche qui est
ensuite réduit pour des raisons de temps de calcul. I’étape de réduction peut étre menée de
diverses manicres qui retiendront plus ou moins l'aspect physique du modeéle [Ant05].

Empirique

La modélisation empirique consiste & modéliser un phénomeéne par des équations qui tendent
a expliquer au mieux le phénoméne au vu des expériences et des mesures, mais sans justification
physique profonde. Les paramétres ont toutefois un certain sens physique : un parameétre peut
par exemple expliquer la variation d’une sortie en fonction du carré de la variable d’entrée, ou
expliquer la valeur de la sortie en un point de fonctionnement particulier. Un exemple de ce type
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est le modeéle Magic Formula 5.2 développé par [BNP87|. Un autre exemple est celui des tables
de correspondance (look-up tables) qui permettent d’obtenir la valeur de sortie pour différents
points de fonctionnement (souvent associée a une interpolation pour obtenir la valeur au point
de fonctionnement désiré).

1.3.4 Construction d’un modéle en tant que compromis

L’élaboration de la structure du modéle est un compromis entre les attributs suivants :

Cohérence physique : c’est la partie « boite blanche » du modéle, qui permet un compor-
tement du modéle cohérent avec les lois de la physique, méme sur des plages de fonction-
nement non étudiées expérimentalement.

Corrélation avec ’expérience : une partie « boite noire » du modéle utilise des relations
n’ayant pas de sens physique autre que celui de bien représenter ce qui a été observé
(justification expérimentale et non théorique). Ceci permet une meilleure représentation
du systeme par le modéle, méme si la compréhension des phénomeénes physiques régissant
le systéme est limitée.

Charge de calcul : la partie « boite noire » du modele peut également étre justifiée par
une charge de calcul moindre par rapport & une modélisation « boite blanche » lorsqu’elle
utilise des tables de correspondance ou des relations empiriques simples.

Facilité de paramétrage : lors de la construction du modéle, le choix de passer par des
approches plutot « boite noire » ou plutét « boite blanche » prend en considération la
facilité avec laquelle on pourra paramétrer le modéle. On choisira par exemple souvent
de modéliser un ressort en utilisant sa caractéristique de force en fonction de I’élongation
(variation d’une variable en fonction d’une autre, les deux étant facilement mesurables),
plutét que de pousser plus loin la modélisation en utilisant la géométrie de ’hélice et
des spires du ressort ainsi que les caractéristiques de son matériau, ce qui ménerait & un
modéle inutilement compliqué.

Cette élaboration du modéle se fait bien entendu en ayant toujours & 'esprit 'objet de son utili-
sation. La counstruction du modeéle est généralement un processus itératif puisque pour connaitre
le degré de raffinement avec lequel telle ou telle partie doit étre modélisée il faut avoir une idée
de son influence sur 1'utilisation finale du modéle, ce qui ne peut s’évaluer qu’une fois le modéle
construit et testé.

1.4 Modéles de dynamique du véhicule

Afin d’étudier quelques propriétés fondamentales des véhicules, comme la tendance au survi-
rage ou la stabilité, des modéles trés simplifiés sont généralement utilisés en premiére approxima-
tion, comme le modéle bicyclette. Ensuite, pour essayer de mieux approximer le comportement
d’un véhicule, ce modeéle peut étre complexifié par ’ajout de non-linéarités ou de dynamiques
supplémentaires. Enfin, pour approximer au mieux le comportement d’un véhicule, il existe des
logiciels de simulation avec des modéles trés détaillés. Ces différentes approches sont exposées
dans cette section, aprés avoir dans un premier temps décrit les variables importantes de dy-
namique du véhicule communes a la plupart des modéles. La modélisation du pneumatique est
utilisée ici, et est présentée plus en détail dans la prochaine section.

La figure 1.2 représente quelques paramétres importants relatifs a la géométrie du véhicule
(empattement, voie) et & sa distribution de masse (distance des essieux au centre de masse
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et décalage latéral du centre de masse par rapport au plan de symétrie du véhicule). Y sont
également représentées les variables d’angle de braquage pour les roues avant, les roues étant
habituellement désignées par les indices fI, fr,rl, rr pour Vavant gauche (front left), avant droite
(front right), arriére gauche (rear left), arriére droite (rear right).

I — — g
(e

“ \ \ \’ yGL, b

S\ T Ofr
— J\G%
l, Iy
l

FIGURE 1.2 — Géométrie du véhicule : b et [ sont la voie et 'empattement du véhicule, G est le
centre de masse du véhicule, d4; et dp, sont les angles de braquage des roues avant.

Les figures 1.3 et 1.4 représentent les différents repéres utilisés en dynamique du véhicule ainsi
que les variables de lacet, tangage et roulis qui font le lien entre les repéres sol, intermédiaire
et véhicule. Le repére sol (earth) Rp est fixe dans le référentiel inertiel qu’est le sol. Le repére
intermédiaire Ry est obtenu par rotation d’un angle ¢ (lacet) autour de zg, il a donc un plan
x —y paralléle au sol avec 'axe x qui pointe dans la direction du véhicule. Le repére véhicule Ry
est obtenu en appliquant successivement une rotation  (tangage) autour de y puis une rotation
¢ (roulis) autour de 'axe x obtenu apres la rotation 6. Les repéres des roues ont le plan xy — yw
paralléle au sol avec 'axe xy dans le plan de la jante.

Dans la suite de la thése, si rien n’est précisé, les vitesses et les accélérations sont exprimées
dans le repére intermédiaire Rj.

—\\

y
I 7
7 3

(a) vue de devant (c) vue de derriére

(d) vue de dessus

FIGURE 1.3 — Repéres intermeédiaire R, véhicule Ry et roue Ry pp (définition [ISO91]).
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FIGURE 1.4 — Angles de lacet 9, de tangage 6 et de roulis ¢ (définition [ISO91]).

1.4.1 Modéle bicyclette

Le modele bicyclette (Fig. 1.5) est un modéle trés simple de dynamique latérale du véhicule.
Ce modéle a deux degrés de liberté : la vitesse de lacet 1/1 et la vitesse latérale v, (ou de facon
équivalente la dérive a = arctan z—z), et une entrée : I’angle volant. Les approximations principales
faites par ce modéle sont les suivantes :

— pas de dynamique longitudinale (v, est fixée comme un paramétre) ;

— pas de tangage, roulis, pompage ni transfert de charge;

— symétrie compléte du véhicule et des effets par rapport au plan x — z (les pneus d’un
méme train sont identiques, et ils sont soumis & la méme charge et la méme dérive, le
centre de gravité est sur I’axe de symétrie) ;

— pas de phénoménes aérodynamiques;

— angles petits permettant l'approximation tan a =~ a.

Fy r(ay)
Fy,r(%') 4

/C;\Ux ..af\e

FiGure 1.5 — Modéle bicyclette. x est positif vers 'avant du véhicule et y est positif vers la
gauche du véhicule.

Les seules forces extérieures considérées sont les forces aux roues avant (front) et arriére (rear)
dues & la déformation des pneumatiques en contact avec la chaussée. Les équations du modeéle
sont obtenues en appliquant le principe fondamental de la dynamique,

m(oy +Pvg) = Fy + Fyr (1.8)
Lo =1;F,; —1,Fy, (1.9)

ou 'on a directement remplacé a, = ¥y + Yv, obtenu par la formule de Bour, avec a, et v,
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I'accélération latérale et la vitesse latérale du centre de gravité du véhicule par rapport au
référentiel inertiel (sol), exprimées dans le repére du véhicule.

Les forces dues aux pneus sont obtenues en utilisant le modéle linéaire de pneu (décrit a la
section 1.5.2)

Fyp= Kq oy (1.10)
Fyr = Ko ray. (1.11)

avec K, 5 < 0N/rad et K, , < 0N/rad les rigidités de dérive avant et arriére. Nous choisissons ici
d’écrire Iy = Koo avec K, < 0 plutot que F, = —K,a avec K, > 0 (notation souvent utilisée)
pour garder le méme formalisme que le modeéle Magic Formula 5.2 que nous utiliserons par la
suite. A I'avant, lorsque la roue a un angle de braquage, I'effort latéral du pneumatique devrait
étre projeté sur les axes latéral et longitudinal du repére véhicule, mais I’angle de braquage étant
supposé faible on approxime 'effort latéral dans le repére pneu a 'effort latéral dans le repére
véhicule.
La loi de composition des vitesses permet d’obtenir

’Uy—l-lfl/}

tan(e + ay) = B (1.12)
x
B
tanay, = 2 (1.13)
Uz
que ’on approxime par
-
af = %J;J —e (1.14)
x
o = =Y (1.15)
Vg

Finalement, le modéle bicyclette linéaire est obtenu

. . vy + LY vy — Ly
m(”y + W)z) = Ka,f (yfw - 6) + Ka,r (M/}> (116)
Vg [
; + Uy — 1,
Lo =1p Koy (Uy v - 5) — Koy (Uy r¢) (1.17)
Vg Vg
que I'on peut réécrire sous forme de représentation d’état (voir (1.4))
. Ka,f+Ka,T Ka,flf*Kaﬁ»,«lT —KQ
) = T e (% W (1.18)
@L =\ Koply—Karlr Ko jl3+ Ko, l? 1/} t | —Ko i | € .
I.2vg 1., vy I,

Ce modéle peut étre écrit 1égérement différemment en utilisant la dérive au centre de gravité et
la vitesse de lacet comme état, au lieu de la vitesse latérale et la vitesse de lacet. On obtient ce
modéle équivalent en remplagant o = Z—z dans ’équation (1.18).

Angle d’Ackermann et angle de surbraquage

Lorsque le véhicule est stabilisé en virage, ’angle de braquage peut étre décomposé en deux
termes : Pangle d’Ackermann et ’angle de surbraquage.

€=€q+ € (1.19)
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L’angle d’Ackermann est I’angle de braquage qu’il faudrait au véhicule si les pneus ne dérivaient
pas. Géométriquement, on obtient pour cet angle

,= = 1.20
=5 (1.20)

avec R le rayon du cercle osculateur (rayon de courbure de la trajectoire du véhicule) et [ = [y 41,
I’empattement du véhicule.

L’angle de surbraquage est la différence entre ’angle de braquage et I'angle d’Ackermann.
On soustrait la dérive arriére a la dérive avant,

1py — 1,4}
af_arzw_ﬁ_w (1.21)
Vg Vg
lj + 1)y
— U +)y € (1.22)
Uy
l (1.23)
=——c¢ :
R
ot on a utilisé v, = Re. En identifiant Iexpression de I’angle d’Ackermann, on obtient
€s =€— €= —(af — ) (1.24)

Survirage, sous-virage en régime permanent

En virage stabilisé (vitesse du véhicule constante), les équations (1.8) et (1.9) deviennent

may = Fy ; + Fy, (1.25)
0=1sFy s —1.F,, (1.26)
et 'on a également
2
. v
=y, = = 1.27

ou l'on peut alors identifier les forces latérales avant et arriére en fonction de l’accélération
latérale,

L,

Fy ;= an lrmay =K, jay (1.28)
i
Fy,= L+ may = Ko ro (1.29)

ce qui permet de calculer 'angle de surbraquage

€ =—(of —ay) (1.30)

l,m 1 lym 1
— _ _ 1.31
“y(ufwm <zf+lr>f<a,«> (1.31)

my my
_ _ 1.32
ay <Ka,f KOCT) ( ’ )

taux de surbraquage

_ Yy (szf _ F) (1.33)
g Ka,f Kar

understeer coefficient
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avec my et m, les masses portées par les trains avant et arriére, qui permettent a leur tour
d’introduire les charges verticales statiques a 'avant et a l'arriére F, y = myg et F,, = m,g.
Ainsi, les caractéristiques du véhicule que sont le taux de surbraquage [Bad09] et le coefficient
de sous-virage (understeer coefficient) [Pac06] sont mises en évidence.

En sous-virage, la dérive a I’avant est plus importante que la dérive & l'arriére, oy > «,.. Le
conducteur doit appliquer un angle de braquage € > ¢, c’est-a-dire €5 > 0 pour rester sur sa
trajectoire de rayon R.

En survirage, a l'inverse, la dérive & l'arriére est plus importante que la dérive & ’avant,
ar > ay. Le conducteur doit appliquer un angle de braquage € < ¢, c’est-a-dire e, < 0 pour
rester sur sa trajectoire de rayon R.

Le comportement sous-vireur ou survireur d’un véhicule est donc réfléchi lors de la conception
du véhicule, mais il dépend aussi des conditions d’utilisation : par exemple si un couple de freinage
ou un couple moteur (pour une traction) important est appliqué, alors la rigidité de dérive avant
K, s s’en trouvera diminuée en ce point de fonctionnement, du fait du couplage longitudinal-
latéral du pneu, accentuant le comportement sous-vireur. A linverse, avoir des pneus arriéres
usés ou appliquer un couple moteur (sur une propulsion) ou tirer le frein a main (blocage des
roues arriéres) aura pour effet de diminuer la force transmissible en latéral par les pneus arriéres,
accentuant le comportement survireur.

Stabilité

Un systéme tel que (1.4) est stable si et seulement si A est une matrice de Hurwitz (la partie
réelle des valeurs propres de A est strictement négative). On étudie le polynome caractéristique,

2 2
Qet(AAT) — (_Ka,flf + Kool}  Kog+ Kw«) sy FKorKorlly +1)° | Koygly = Koly

I.v, MUy ml,,v2 I,
(1.34)
et 'on sait que pour une matrice de dimension 2, le polynéme caractéristique est
A2 — tr(A)\ + det(A). (1.35)

En identifiant les équations (1.34) et (1.35), on obtient tr(A) < 0.

Dans le cas de valeurs propres complexes, la partie réelle est # < 0, A est bien une matrice
de Hurwitz.

Dans le cas de valeurs propres réelles, au moins 'une est négative puisque la trace, qui vaut
la somme des valeurs propres, est négative. Il reste alors & montrer que le produit des valeurs
propres det(A) est positif pour montrer la négativité des deux valeurs propres et ainsi la stabilité

du systéme.

det(4) > 0 (1.36)
Ka’fKa,r(lf + lr)2 " Ka7flf — Kaﬂ«lr
mIZZU% Izz

Ko tKar(lp + 1) > —(Ka flp — Koyl )ymo?

x

>0 (1.37)

(1.38)

On distingue deux cas :
— le cas ot — (Ko flf — Koyly) < 0, cest-a-dire —K, fly < —Kqo,l (les rigidités étant
négatives, cela correspond par exemple & une faible rigidité avant). Dans ce cas, le systéme
est stable.
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— le cas ot — (Kq fly — Koyply) > 0 cest-a-dire —K,, fly > —Ky .l (les rigidités étant
négatives, cela correspond par exemple & une faible rigidité arriere).

KoKorls+1)* 5

- 1.39
m(Kafly — Kagl) ~ 0 (1.39)

Ka fKa 'r(lf + l'r)2
_ HNafRa, . 1.40
\/ (Ko fly — Kagl) " (1.40)

Ve

avec v. la vitesse critique, le systéme est stable lorsque la vitesse du véhicule est telle que
v, < Ve, €t il est instable pour v, > v..

Modéle bicyclette non-linéaire

Le modéle bicyclette non-linéaire utilise le modéle de pneu non-linéaire présenté en section
1.5.2, ce qui permet de mieux approximer le comportement du véhicule [LANH]. Ce modéle
augmente en complexité dans le sens ou il comprend plus de parameétres et des expressions plus
développées que le modéle linéaire. Toutefois le nombre de degrés de liberté reste le méme. 11 est
montré dans [LAN11] que pour améliorer le modéle bicyclette il est plus pertinent d’améliorer le
modele de pneumatique plutot que d’ajouter des dynamiques telles que le roulis permettant de
modéliser les transferts de charge.

Ce modéle bicyclette non-linéaire est donc

(mvy> — (Fy’f + Fur mm) (1.41)
Izzw lny,f - lrFy,r
avec F, ; le modéle de pneu non-linéaire (1.59).

Introduire des non-linéarités permet de radicalement changer le comportement du modéle,
particuliérement pour des manceuvres proches de 'instabilité du véhicule. Par exemple, la figure
1.6 présente le plan de phase d’un modéle bicyclette non-linéaire et d’un modéle biyclette linéaire,
pour une vitesse de 100 km /h, avec un angle volant de 30 degrés sur une route de faible adhérence.
Sans chercher & quantifier la différence des deux modéles, on peut clairement les distinguer
qualitativement. Notamment, certaines trajectoires sont instables avec le modéle non-linéaire
tandis qu’elles se stabilisent pour le modéle linéaire.

modéle linéaire modéle non-linéaire
1 A
0.5 ——r—+—
— 0.5 —_— P =
S 05 =
-1 . | 0.5
-2 0 2 -2 -1 0 1 2
vy [m/s] vy [m/s]

FIGURE 1.6 — Evolution des trajectoires dans 'espace d’état pour les modéles bicyclette linéaire
et non-linéaire.
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1.4.2 Modéles 4 roues

De nombreux modéles 4 roues (double track) peuvent étre construits selon différentes hypo-
théses. Dans cette section, nous examinons quelques modéles relativement simples, les modéles
plus complexes étant discutés dans la section suivante. Le premier intérét d’utiliser un modéle 4
roues est de pouvoir modéliser le transfert de charge. Dans un modele ne considérant que la dyna-
mique latérale a 3 ddl (vy, ¢, ), le roulis ¢ permet d’inclure le transfert de charge. A cela peuvent
étre ajoutées la dynamique longitudinale avec les dynamiques des roues wy, Wy, Wy, Wy, la vi-
tesse longitudinale v, et le tangage 6. A noter que le roulis et le tangage peuvent étre omis si
le transfert de charge est calculé préalablement et est alors pris comme une entrée du modéle.
Afin d’améliorer encore le modéle, la dynamique verticale v, de la caisse peut étre ajoutée, elle a
alors les 6 degrés de liberté d’un solide. Enfin, la modélisation des débattements de suspensions
permet d’affiner encore le modéle, et est particuliérement importante si le véhicule évolue sur un
terrain comprenant des obstacles.

Cinématique

Pour calculer la dérive et le glissement & chacune des roues, il est nécessaire d’obtenir les
vitesses longitudinale et latérale & chaque roue a partir des vitesses v, et v, au centre de masse
du véhicule. Les vitesses longitudinale et latérale dans le repére intérmédaire, ainsi que les dérives
dans les repéres roues sont obtenues comme suit :

o
b . ) aleiverﬂ_e
et = ve = 5 vt = vy + 159 e = 5
b . ) o — Y +lY ¢
'U:):,fT :’Ua:"i_iw 'Uy,fr :Uy‘i‘lf'l/} fr 'Um+é’l/}
(1.42) (1.43) 2 (1.44)
_ b _ j Uy — Ly
Vgl = Uz — 51/’ Oyt = Uy — Ly Q= ————
b . . Ve =3
Vgrr = Ug + 51/] Uy rr = Uy — lrw = Uy — lﬂﬂ
Vg + %w

Transfert de charge

Les modéles trés simplifiés font I’hypothése que la charge verticale aux pneumatiques est
constante. En réalité, dés que le véhicule subit une accélération longitudinale ou latérale, il y a
un phénomene de transfert de charge (aussi appelé report de charge) qui crée une variation par
rapport aux charges & I’équilibre. De plus, lorsque le véhicule est & I’équilibre & vitesse constante,
les efforts aérodynamiques créent également une modification de la charge verticale (d’ou les
ailerons sur certaines voitures sportives pour augmenter 'appui au sol).

Dans le cas on la suspension (chassis rigide) et les effets aérodynamiques sont négligés, on a
les équations suivantes :

hmaz’ = lf(Fz,fl + Fz,f’r) - lT(Fz,rl + Fz,rr) (145)
b b
hmay, = i(FZ’fl + Fzy,al) — §(Fz,fr + F. ) (1.46)

ma, =F, s+ F, pr + Fopi + Fopr — Mg, (1.47)
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avec h la hauteur du centre de gravité. Dans un premier temps on obtient la charge sur 1’essieu
avant et sur l'essieu arriére en utilisant (1.45) et (1.47),

I h
Fz,fl + Fz,fr = Tm(g + az) + jma:r
! (1.48)

—may.

l
Fzml + Fz,rr = lm(g + az) - I

l

Les charges sur les roues gauches et droites sont obtenues en utilisant (1.46) et (1.47),

h
m(g+a.) + 3"y

h
b

1
Fz,fl+Fz,rl = 5

2 (1.49)
Fz,fr + Fz,rr = im(g + az) -

may.

Pour obtenir la charge sur chaque roue, on choisit de partager le transfert de charge longitudinal
de fagon égale sur les roues d’'un méme essieu et on choisit de partager le transfert de charge
latéral dans les proportions suivantes : I,/ a 'avant et I/l a I'arriére. Ainsi, on obtient la charge
sur chacune des roues,

11, 1Lh Ir h
F = 37 z) T 87 T 7 1
o fl 2lm(g—|—a) 2lma lbmay
11, h I, h
F, ¢ = 57m(g+az) 57 M + 7 ymay
11 1h ih (1.50)
F,. = ijm(g +a,)+ 57 M = 3 may
- 1lf 1h lfh
Fopp = §7m(g +a,)+ 57 Mas + 7 M

avec [ 'empattement et b la voie. Ces équations peuvent étre utilisées avec un modele a 3 degrés
de liberté (v, vy, 1) si les termes d’accélération dans (1.50) sont obtenus a partir de mesures par
exemple. Par contre, les équations (1.50) ne peuvent pas étre intégrées dans un modéle standard,
puisqu’il y aurait une boucle algébrique : le calcul de a, nécessite de calculer Fy, qui dépend de
F,, qui est fonction de ay...

En ajoutant des degrés de liberté, on peut s’affranchir de ce probléme de boucle algébrique.
Deux approches sont possibles : modéliser les débattements de chacune des quatres roues en plus
des mouvements de caisse [RG18, SGO7| ou modéliser uniquement les dynamiques de roulis et
de tangage de la caisse (ou qu’une des deux) en supposant les roues toujours au contact du sol
[Mail2, AKB1S|.

Pour des modéles simples, cette deuxiéme approche est souvent utilisée. Les dynamiques de
tangage et de roulis sont obtenues par

Iy = —cob — kb + hiyms (v — thvy) + hiymsgf (1.51)
[xa:¢ = —ng(z‘ﬁ - k¢¢ + hlqsms(@y + W)x) + h;smsg(b (1'52)

avec cg et ¢4 les amortissements de tangage et de roulis, kg et kg les raideurs de tangage et de
roulis, hy et hib la distance du centre de masse au centre de tangage et la distance du centre de
masse & 1'axe de roulis et m, la masse suspendue. L’utilisation de hj, et hﬁb au lieu de h permet de
prendre en compte la cinématique des suspensions, puisque celle-ci a un impact important sur la
répartition des charges aux roues, au travers de Veffet Brouilhet (jacking forces) [Ger99, Dix87].
Pour le roulis, les bras de suspensions transmettent une partie de ’effort vertical entre les roues
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et la caisse, ce qui tend & décharger les ressorts de suspension coté extérieur, et & plus fortement
charger les ressorts coté intérieur (pour un centre de roulis au-dessus du niveau du sol, figure 1.7).
Un phénoméne similaire se retrouve sur la dynamique de tangage ot il est appelé anti-cabrage et
anti-plongée (anti-squat, anti-dive). Ces phénomeénes s’opposent en partie au transfert de charge
qui aurait lieu sans suspension, de sorte & mieux répartir les charges verticales sur les différentes
roues.

Le calcul des charges verticales se fait ensuite & partir de 0, 9, o, et czS (voir aussi de z et 2 si
la dynamique verticale est modélisée). Uniquement avec les dynamiques de roulis et de tangage,
les charges verticales sont [AKB18]

11, 1kgl + ol 1, koo + o
FZ = — — —_— —
SEZ I T T 1 b

11, 1 kol + cob 1y ko + cod

B,y = Ll LRe0 +cob by ky¢ + cod
21 2 l l b (1.53)

11 1koO + cof  1f kot + o0

it R T e R

1l 1 ko + cob 1y kpop + cod

Ferr=gqmi—g—— t97 3

FiGure 1.7 — Effet Brouilhet au train arriére. Les efforts verticaux transmis par les bras de
suspension (jacking forces) sont en rouge.
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Equations de la dynamique

Le modéle obtenu avec les états vy, vy, 1, Wy, Wy, Wi, Wrr, 0, ¢ est résumé par

MUy Z Fx,i + F:v,aero + m@.m}y
mvy Z Fyﬂ' + Fy,aero — mipvy
L. S AELF i+ F,, — L F,,
I, wrr, —RF; 51 + Marive, f1 + Mprake, f1
IerR = _RFLfr + Mdrive,fr + Mbrake7fr (1~54)
IrwRL _RFm,rl + Mdrive,rl + Mbrake,rl
ITWRR '_RFx,rr + Mdrive,rr ‘|’ Mbrake,rr
Iyyt? —CQQ — kgb + hym (05 — w’uy) + hymsgt
Ly —CpP — kp9 + h%ms (@y + ) + hibmngs

ou les sommes sont prises sur ¢ € {fl, fr,rl,rr}. M, est le moment d’auto-alignement, Fy zero
et Fy aero sont les forces aérodynamiques qui s’appliquent au véhicule, ramenées au centre de
masse G. R est le rayon de roue, m est la masse du véhicule, I,, 'inertie de la caisse en lacet
et I, 'inertie des roues. Iy et I, sont les inerties de tangage et de roulis. Myrive €t Mprake sont
les couples moteur et de freinage, qui sont des entrées du modeéle. Les efforts Fy;, Fy;, Fi aero
et Fy aero sont calculés & partir des états du modele et des parameétres. Si les efforts F. ; sont
calculés a partir des accélérations (1.50), les états 6 et ¢ peuvent étre omis.

1.4.3 Modéles complexes

Les modéles complexes de dynamique du véhicule sont généralement des modéles multicorps.
Ils décomposent au minimum la caisse et chacune des roues, puis définissent les liaisons entre
ces corps. Certains vont plus loin et peuvent modéliser également les éléments de direction, les
piéces composant les mécanismes de suspension et les éléments de la chaine de traction.

Pour des applications en temps réel d’estimation de signaux ou d’identification de parametres,
des modéles allant de 2 a 8 degrés de liberté sont généralement utilisés. Par exemple, les travaux
de [BB18| traitent de l'identification des parameétres d'un modeéle & 4 degrés de liberté : les
dynamiques longitudinale, latérale, de lacet et de roulis sont prises en compte (les vitesses des
roues sont prises comme des entrées). Un autre exemple d’application est Pestimation d’état,
notamment l'estimation de la dérive et du roulis, décrite par [GCCT18].

De nombreux modéles construits pour bien représenter le véhicule sans étre trop complexes
utilisent 14 degrés de liberté. Ceci semble un bon compromis puisque les dynamiques les plus
importantes sont représentées : rotation de chacune des roues (4 ddl), débattement de chacune
des suspensions (4 ddl), orientation et position de la caisse (3-+3 ddl). On peut retrouver de tels
modéles dans les travaux de [SG07, RG18| et [SHB14, Chap. 11].

Des modéles plus détaillés permettent une modélisation encore plus fine, au prix d’un coit
de calcul difficilement compatible avec la plupart des applications en temps réel. Ces modéles
sont intégrés & des logiciels de simulation multicorps spécialisés en dynamique de véhicule. Des
exemples de tels simulateurs sont Carsim, CarMaker ou ProjectChrono [TSM™16]. Ces modéles
sont généralement construits en utilisant a la fois une modélisation physique détaillée de certains
sous-systémes et une modélisation empirique pour d’autres sous-systémes. Le choix d’utiliser
une modélisation empirique ou physique pour un sous-systéme (compromis discuté en section
1.3.4) est fait en fonction des données disponibles pour construire le modéle et de 'objectif
de modéle. Par exemple, les suspensions peuvent étre modélisées par ’approche multicorps ou
au moyen de tables de correspondance. Alors que I'approche multicorps nécessite de connaitre
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précisément la géométrie ainsi que les masses et inerties de chacun des éléments de la suspension,
la modélisation par tables de correspondance nécessite de connaitre les relations entre les variables
d’intérét, ce qui peut se mesurer sur des bancs spécialisés pour obtenir par exemple ’effort vertical
ou 'angle de braquage en fonction du déplacement de la crémaillére et du débattement de la
suspension. Ce type de modéles de dynamique du véhicule utilisent des modéles de pneumatiques
détaillés comme le modele MF5.2 (section 1.5.2), voire des modeéles encore plus poussés comme
le modeéle TameTire développé par Michelin [FMF12|, le modéle MF-Swift développé par TASS
International, ou méme des modéles & éléments finis comme FTire de cosin scientific software.

1.5 Modélisation du pneumatique

Le pneumatique est un élément fondamental de la dynamique du véhicule puisqu’il est le seul
point de contact avec le sol, ot passe I'essentiel des forces permettant d’imprimer un mouvement
au véhicule (le reste étant les forces aérodynamiques, l'action de la pesanteur et les forces internes
au véhicule). Le pneumatique est d’un c¢6té monté sur la roue, et de l'autre il adhére (jusqu'a
un certain point) a la chaussée, de fagon que l'orientation et la vitesse de rotation de la roue
engendrent des déformations et des efforts au pneumatique. Ce sont ces efforts qui, transmis au
véhicule par les éléments de suspension, modifient sa trajectoire. Ces déformations du pneuma-
tique au voisinage du point de contact avec le sol sont décrites par les phénomenes de déflexion
verticale du pneumatique, de dérive et de glissement.

Les modéles de pneumatiques expriment des relations entre les déformations et les forces
transmises entre le pneumatique et la chaussée. D’autres variables peuvent également intervenir
dans le modéle, comme la vitesse de rotation de la roue, son inclinaison, la pression du pneu, la
température, les caractéristiques de la chaussée, etc.

Physiquement, les phénomeénes mis en jeu pour expliquer les déformations et les efforts du
pneumatique s’expliquent par l’accrochage du pneumatique sur les irrégularités de surface de
la chaussée, ainsi que par ’adhésion des chaines de molécules du caoutchouc sur la chaussée
(force de van der Waals) [Mic01]. Toutefois, ces phénoménes microscopiques seraient trop com-
plexes & modéliser. Ainsi, les modeéles utilisés en dynamique du véhicule cherchent uniquement
a représenter le comportement macroscopique du pneumatique. Ce cas illustre bien la discussion
au paragraphe 1.3.4 sur la construction d’un modéle comme compromis entre la modélisation a
I’aide des lois physiques et un aspect plus « boite noire » pour corréler au mieux avec I’expérience.
Différents modeéles de pneu mettent plus en avant I'un ou 'autre de ces aspects.

Dans cette section, les phénoménes physiques macroscopiques qui permettent d’expliquer le
comportement du véhicule sont décrits. Une modélisation linéaire simple du pneumatique est
présentée, ainsi qu'une extension non-linéaire. Enfin le modele Magic Formula 5.2 (MF5.2), trés
utilisé dans 'industrie automobile, est détaillé.

1.5.1 Phénoménes physiques macroscopiques

Le pneu est construit comme un assemblage de caoutchouc et de cables métalliques, et peut
étre décomposé en plusieurs parties : le talon (jonction avec la jante), le flanc, la carcasse (struc-
ture formée par les nappes de cables métalliques) et la bande de roulement (surface en contact
avec le sol). Bien que ces différentes composantes du pneumatique participent toutes a son com-
portement global [Mic01], elles ne sont pas explicitement modélisées.

La loi de Coulomb pour les frottements est rapidement rappelée. Une description des phéno-
meénes de glissement et de dérive est donnée.
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Loi de Coulomb

La loi de Coulomb permet de modéliser simplement les frottements entre deux solides. Elle
permet ici de mieux comprendre les phénomeénes de glissement et d’adhérence entre le pneuma-
tique et le sol. Sur le schéma de la figure 1.8 il y a adhérence tant que la force de contact r = t+n
reste dans le cone d’angle ¢y = arctan(ug) avec pg le coefficient de frottement statique. Si la force

> I traction

1

chsant,cur @0
222
2

FIGURE 1.8 — Cone de frottement. La force de réaction r du sol sur le solide se décompose en
une composante tangentielle ¢ et une composante normale n.

de contact atteint le cone alors il y a glissement. La composante tangentielle est exprimée par
It]] = w||n|| (indépendante de la vitesse de glissement), avec dans la plupart des cas un coefficient
de frottement lors du glissement inférieur au coefficient de frottement statique p < pg.

Glissement

Lors d’une accélération ou d’un freinage le pneu se déforme, entrainant une différence entre la
vitesse de rotation de la roue w par le rayon de la roue r et la vitesse longitudinale (dans le repére
de la roue) du véhicule au point de contact roue-sol, notée ici simplement v,. Le glissement est
alors défini comme
TW — Uy

(1.55)

R =
Vg

En roue libre k ~ 0, en freinage avec blocage de la roue kK = —1 et & vitesse nulle avec la roue
qui patine k = +o00. D’autres définitions du glissement sont parfois utilisées, avec une distinction
entre le freinage et l'accélération [Rajll|. Le modéle « brosse » offre un cadre assez intuitif pour
comprendre les phénoménes physiques expliquant le glissement et la dérive. Ce modéle considére
des patins de gomme distincts comme des poils sur une brosse. Ces patins de gomme se déforment
au contact du sol, du fait de ’adhésion d’un c6té a la roue et de 'autre au sol (Fig. 1.9 et 1.10).
Lorsqu’ils sont déformés, ces patins de gomme élastiques générent une force qui permet alors
au véhicule de se déplacer. Les patins se déforment jusqu’a un certain point, au-dela duquel
Pextrémité du patin en contact avec le sol n’est plus en adhérence mais en glissement (plus
la gomme est tendre, plus ce point sera difficile & atteindre, et donc plus grande pourra étre
Padhérence). Tl faut faire attention a bien distinguer le terme de glissement employé pour décrire
le fait que 'extrémité des patins glisse sur le sol, et le méme terme de glissement qui est une
variable de dynamique du véhicule définie & 1’équation (1.55).

Lorsque les pistons viennent pousser les plaquettes de freins contre le disque de frein, un couple
de freinage apparait, on obtient un effort F; négatif. Lorsque les patins de gomme entrent dans la
surface de contact roue-sol ils se déforment progressivement et permettent ainsi de transmettre
un effort. Il y a une limite & la déformation des patins : si I’effort a transmettre est trop important,
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les patins se mettent & glisser. Plus 'effort & transmettre est important, plus la zone de glissement
est importante. Au contraire, pour un freinage modéré il y a uniquement une zone d’adhérence,
mais la déformation des patins permet tout de méme que la roue freinée tourne moins vite que
ne defile le sol, de sorte que le glissement défini par (1.55) soit non nul et négatif.

F, Vg
+— R

glissement adhérence
FIGURE 1.9 — Déformation des patins due a un couple freineur (la roue est ralentie).

Lorsqu’un couple moteur est appliqué & la roue on obtient un effort £}, positif. Tout comme
pour le freinage, les patins de gomme se déforment pour transmettre V'effort, mais cette fois-ci
dans la direction opposée.

F, (%
—_— -,

glissement adhérence

FIGURE 1.10 — Déformation des patins due a un couple moteur (la roue est accélérée).

Dérive

Lorsque le pneu n’est pas aligné sur la direction de déplacement du véhicule, il se déforme
latéralement et fournit un effort latéral ainsi qu’un moment d’auto-alignement. La dérive du pneu
est 'angle (dans le plan du sol) entre la direction de la roue et la direction de vecteur vitesse du
véhicule par rapport au sol au point de contact roue-sol (figure 1.11),

tana = v—y. (1-56)
Vg

De la méme fagon que les patins de gomme sont déformés dans le sens longitudinal lors
d’accélérations et de freinages, ils sont également déformés latéralement lorsque le véhicule prend
un virage. A nouveau, les patins se déforment lorsqu’ils entrent dans la surface de contact, et ce
jusqu’a ce qu’ils sortent de la surface de contact ou que Ueffort & transmettre soit trop important.
A ce moment l'extrémité des patins n’adhére plus au sol mais dérape. On modélise I'effort latéral
résultant par un effort transversal F, appliqué a l'origine du repére roue, et par un moment
d’alignement M. L’effort latéral total est appliqué en arriére d’une distance ‘%’ de lorigine du
repére roue. Notons que ce modéle permet une compréhension de certains phénoménes physiques
en jeu, mais celle-ci est trés simplifiée : en réalité pour produire un effort latéral ce ne sont pas
uniquement les patins de gomme de la bande de roulement qui se déforment, mais également
les flancs et la carcasse du pneu. De plus, la déformation dans la surface de contact avec le sol
dépend de la charge verticale, qui n’est pas distribuée uniformément sur cette surface.
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F1GURE 1.11 — Angle de dérive a, vitesse de déplacement v et projections v, et v, dans le repére
roue.

direction de déplacement

(0}

adhérence

aire de contact

glissement

F1GURE 1.12 — Schéma de la déformation latérale des patins, vue de dessus.

Phénoménes transitoires

Le pneumatique a un comportement transitoire non négligeable. Ce phénoméne peut étre
caractérisé par une longueur de relaxation : c’est la distance parourue pour que le pneumatique
retrouve une situation d’équilibre. Le comportement transitoire latéral peut également étre ca-
ractérisé par le ballant : c’est la déformation latérale entre la surface de contact et le plan de la
Jjante.

Le comportement transitoire du pneumatique affecte la dynamique latérale du véhicule. Ceci
apparait notamment lors d’essais de sinus wobulé (vitesse constante, angle volant décrivant un
sinus dont la fréquence augmente avec le temps) ol un phénomeéne d’anti-résonance apparait :
la vitesse de lacet du véhicule est en opposition de phase avec I'angle volant [Sch99]. Le com-
portement transitoire a également une influence sur le comportement longitudinal, notamment
lorsque la dynamique de la roue est forte, comme par exemple pour une régulation ABS (Anti-
BlockierSystem, systéme d’anti-blocage des roues). La modélisation des phénoménes transitoires
est étudiée dans les travaux de [Alal5].
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1.5.2 Modéles de pneumatique

Le cas de la modélisation du pneumatique illustre bien la discussion précédente sur la modé-
lisation, qui est un compromis entre cohérence physique, corrélation avec I’expérience, charge de
calcul et facilité de paramétrage. En effet, les modéles de pneumatique peuvent étre classés en
trois catégories : les modéles physiques complexes, les modéles physiques simples et les modéles
empiriques [AKBI18]. De facon plus détaillée, H. Pacejka [Pac06| représente ce compromis sur
une dimension (figure 1.13) afin de montrer qu'un bon rapport entre qualité du modeéle (degree
of fit, insight in tyre behavior) et complexité du modele ou difficulté a obtenir le modeéle (model
complezity, effort, number of full scale tests and experiments) peut s’obtenir en utilisant des
lois relativement peu complexes et en les ajustant aux données issues des mesures (similarity

method).

from experimental | | using similarity through simple | | through complex

data only method physical model physical model
fitting full scale distorting, using simple describing tyre
tyre test data rescaling and mechanical in greater detail,
by regression combining representation, computer simulation,
techniques basic possibly closed finite element
characteristics form solution method

degree of fit

number of full
scale tests

complexity of formulations
effort

insight in tyre
behaviour
number of
special experiments

approach more

-—  empirical theoretical —

F1aure 1.13 — Illustration des compromis d’un modéle [Pac06].

Parmi les modéles physiques simples on peut citer les modeéles de Dugoff [DFS69|, de Fiala,
et LuGre [DWOrL95] qui partent de principes physiques mais les approximent largement afin
que le modeéle résultant ne soit pas trop complexe et colteux & évaluer [Pac06]. Les modéles
TameTire de la société Michelin et Ftire de la société Cosine Scientific Software sont eux des
modéles physiques complexes basés sur les éléments finis et intégrant des phénomenes tels que
la variation de température et de pression du pneumatique. Enfin, les modéles MF5.2 [PB97|
et dérivés (MF-tyre, MF-Swift de la société TASS International) sont fondés sur des relations
empiriques qui cherchent & approximer au mieux le comportement du pneu sans pour autant
utiliser des lois physiques qui rendraient le modéle lourd & calculer, ce qui serait rédhibitoire
pour des applications en temps réel.

L’intérét des différents modeéles varie selon le besoin. Ainsi, pour une utilisation en controle,
estimation d’état, ou pour des simulations avec de faibles sollicitations, un modéle pneu trés
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simple est généralement suffisant. On pourra considérer soit un modéle linéaire, soit ajouter
quelques non-linéarités faisant intervenir peu de paramétres. Nous utiliserons dans la suite de
cette thése trois modéles : un modéle linéaire, un modéle non-linéaire construit comme une
simplification du modeéle MF5.2; et le modéle MF5.2.

Modéle de pneu linéaire

Que ce soit pour le comportement latéral ou longitudinal du pneumatique, un modéle linéaire
peut étre employé. En longitudinal, on aura alors le modéle

F, = K.k (1.57)

et pour le comportement latéral,
Fy, =K., (1.58)

avec K, > 0 N et K, < 0 N/rad les rigidités de glissement et de dérive. C'est ce type de
modéle pneu qui est généralement utilisé pour synthétiser des lois de contréle pour la commande
longitudinale ou latérale d’un véhicule.

Pour des valeurs de rigidité fixes, ces modeéles ne sont valables que pour de faibles sollicitations.
En considérant ’approximation d’un modéle brosse simple comme précédemment, ce modéle
revient & supposer que les efforts sont proportionnels aux déformations des patins qui sont elles-
mémes proportionnelles au glissement et a la dérive, qu’il n’y a qu’une zone d’adhérence, et pas
de zone de glissement.

Modéle simple de pneu non-linéaire de [LAN11]

Afin d’améliorer la représentativité d’un modeéle simple de dynamique latérale du véhicule
dans le cadre du controle du véhicule & la limite de la stabilité, les auteurs de [LANll] proposent
d’utiliser une version simplifiée du modéle MF5.2. Ils montrent que pour améliorer la représen-
tativité de leur modéle bicyclette, il est plus important de modéliser la non-linéarité du pneu
plutét que d’augmenter le nombre de degrés de liberté en utilisant un modéle & quatre roues avec
une modélisation du transfert de charge (dynamique de roulis).

Leur modéle est le suivant :

F,i= pF,;sin (Carctan (Bjoy;)), i€ {f,r}. (1.59)

L’expression du macro-paramétre B est donnée par

K;
B; = . 1.60
’ C/'LFZ,Z' ( )
L’expression de la charge verticale statique est
Iy ly
F, ;= mg et F,, = mg (1.61)

lf+l*r

1 coefficient d’adhérence ;
C coefficient de forme;

K; rigidité de dérive a 'origine pour ’essieu 1.
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Modéle MF5.2

Le modéle Magic Formula, trés utilisé dans l'industrie, a été développé par 'université de
Delft et la société Volvo [BNP87|. Il a ensuite été amélioré et complexifié [PB92|. Puis, il a été
étendu pour prendre en compte les phénomeénes transitoires [PB97|. C’est cette derniére version,
appelée MF5.2, également décrite dans [Pac06], que nous utilisons. D’autres améliorations ont
ensuite eu lieu comme la prise en compte de la pression pneumatique [BSP10], et des modéles
développés commercialement comme MF-Tyre et MF-Swift sont plus poussés mais se basent sur
le modéle Magic Formula.

FIGURE 1.14 — Schéma d’une roue avec des variables du modéle MF5.2. La roue est dans 'axe x
et a un angle d’inclinaison v autour de .

Le modéle MF5.2 permet d’obtenir en sortie les différentes forces et moments exercés par le
sol sur le pneu :

F, la force longitudinale ;

F, la force latérale;

M., le moment d’auto-alignement (autour de I'axe vertical) ;

M, le moment d’enroulement (autour de ’axe de la roue) ;

M, le moment de renversement (autour de ’axe longitudinal).
Le modéle calcule ces sorties & partir des entrées suivantes :

K le glissement ;

a la dérive;

F, la charge verticale;

~v l'angle d’inclinaison entre la roue et le sol autour de ’axe x;

v, la composante longitudinale du vecteur vitesse au centre de la roue.
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D Larctan(BCD)

v xm

FIGURE 1.15 — Allure de la courbe de ’équation (1.62) et interprétation des « macro-coefficients »
[PBY7].

Les équations du modele pour obtenir les forces F, et F), sont de la forme

y = Dsin [C arctan { Bz — E (Bz — arctan Bz)}| (1.62)

avec
Y(X) =y(x)+ Sy (1.63)
z=X+Sy (1.64)

ou Y est la variable de sortie (F, ou Fy) et X est la variable principale d’entrée (k ou «).
B, C, D, E sont les macro-coefficients qui déterminent ’allure de la courbe. Ces macro-coefficients
sont calculés & partir d’équations faisant intervenir les autres variables d’entrée ainsi que les
micro-coefficients. Les macro-coefficients affectent directement des caractéristiques de la courbe,
comme représenté en Fig. 1.15.

— B est le coefficient de rigidité qui permet d’ajuster la pente a lorigine.

K = BCD (1.65)

D est le coefficient d’amplitude qui est la valeur du maximum.
C est le coefficient de forme qui permet d’ajuster de combien la valeur finale y, est
inférieure a la valeur maximale.

™

1
C=1+ (1 — ~ arcsin %) (1.66)

FE est le coefficient de courbure qui permet d’ajuster ’abscisse x,, pour laquelle est atteint
le maximum.

s
Bx,, — tan (@)

E—
Bz, — arctan(Bx,,)

(1.67)

Sy et Sy sont des décalages.

Le modele calcule d’abord Deffort longitudinal pur F,o (sans prise en compte de la dérive),
un effort latéral pur F,o (sans prise en compte du glissement) et un moment d’auto-alignement
pur M, (sans prise en compte du glissement). Puis, les efforts et le moment prenant en compte
le couplage entre longitudinal et latéral (figure 1.18) sont calculés en multipliant ces efforts et
moment « purs » par des fonctions dépendantes de la dérive et du glissement, qui font intervenir
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F1GURE 1.16 — Effort longitudinal en fonction de la dérive et du glissement pour différentes
charges verticales (angle d’inclinaison nul).
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Ficure 1.17 — Effort latéral en fonction de la dérive et du glissement pour différentes charges
verticales (angle d’inclinaison nul).

également d’autres micro-coefficients.
Le détail du modéle avec ’expression des macro-paramétres en fonction des micro-paramétres est
reporté en Annexe A. Un exemple est toutefois donné ici pour comprendre la forme du modéle.
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FiGuRE 1.18 — Courbes d’iso-dérive pour F'z = 4000 N. L’enveloppe de ces courbes est la limite
d’adhérence du pneumatique.

Le coefficient B, permettant de calculer I'effort latéral pur Fyo est donné par

K
B, = ——% 1.68
Y (CyDy) + ¢y ( )
avec €, un petit scalaire. La rigidité de dérive K, est obtenue et son expression est
/ o FZ
Kyo = pry1 Fogsin | 2arctan ¢ ———— 5 | (1 — prys|vyl) Akya (1.69)
Pry2F7

avec
Piy1 rigidité de dérive a charge nominale ;
PKy2 proportion de la charge nominale pour laquelle la rigidité de dérive est maximale ;
DPKy3 variation de la rigidité de dérive avec le carrossage ;
Ay facteur d’échelle de la rigidité de glissement.

Ainsi on remarque que certains micro-coefficients rendent simplement compte d’'une variation
d’un parameétre en fonction d’une entrée comme par exemple px,3, tandis que d’autres sont
construits de fagon a avoir un sens physique plus prononcé, comme par exemple pry2 qui permet
d’expliciter la charge pour laquelle la rigidité de dérive est maximale. Les relations liant les
paramétres et les variables sont purement empiriques et découlent du principe de similarité
expliqué dans [Pac06]. Ce principe consiste & remarquer que les courbes expérimentales ont
généralement des formes similaires pour différents points de fonctionnements. Les fonctions sin,
arctan, etc. permettent alors de décrire l'allure générale des courbes tandis que les paramétres
permettent de les ajuster selon la pression du pneumatique, I’état de la route, les dimensions du
pneumatique, etc.
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Le modéle MF5.2 comprend également une partie dynamique permettant de représenter les
phénomenes transitoires des comportements longitudinal et latéral par des équations différen-
tielles du premier ordre,

du 1
T — . 1.
7 + UK\ch]u |Vszlk ; (1.70)
dv 1
E—FE‘VCQE‘U: ’VSy‘Ox. (1.71)
£
Ro R,
C
O — MK

FI1GURE 1.19 — Rayon libre Ry, Rayon effectif R, et déformation due a la charge p.

Les variables w et v représentent les déformations longitudinale et latérale du pneu, tandis que
0k €t o, sont les longueurs de relaxation construites & partir de parameétres, de la charge et de
I’angle d’inclinaison. Les variables Vi, et Vg, sont les vitesses longitudinales au point de contact
et au point légérement enfoncé dans la route qui est a une distance R, du centre roue (voir figure
1.19), R, étant le rayon effectif calculé a partir de paramétres et de la charge verticale. L’effet
du transitoire est appliqué en amont du reste du modéle, puisque ces équations différentielles
permettent de calculer un glissement et une dérive modifiés, x’ et o/, qui sont ensuite utilisés
dans le modéle,

K = Uﬁ sgn(Veg) (1.72)
tana/ = — . (1.73)
Oq

Le modéle MF5.2 comprend 130 « micro-parameétres » qui peuvent étre ajustés selon le pneu
considéré, répartis de la facon suivante :
— 6 paramétres pour le comportement vertical du pneumatique;
— 28 facteurs d’échelle qui sont par défaut & 1, mais qui peuvent étre ajustés pour adapter
un modéle pneu & des sols d’adhérences différentes par exemple ;
— 24 parameétres pour le comportement longitudinal du pneu, dont 15 pour le longitudinal
pur, 6 pour le couplage avec le latéral et 3 pour le transitoire;
— 34 paramétres pour le comportement latéral du pneu, dont 18 pour le latéral pur, 14 pour
le couplage avec le longitudinal et 2 pour le transitoire;
— 31 pour le moment d’auto-alignement M, ;
— 4 pour le moment de roulement M, ;
— 3 parameétres pour le moment de renversement M.
Les équations du modéle MF5.2 sont décrites en détail en Annexe A.
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1.6 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons introduit les éléments constitutifs du véhicule et la
notion de modéle, avant de présenter la modélisation de la dynamique du véhicule. Des modéles
véhicules de complexité croissante ont été exposés, allant du modeéle bicyclette & 2 degrés de
libertés aux logiciels de simulation trés détaillés. Les modéles de pneumatiques ont ensuite été
détaillés puisque c’est sur cette partie du modéle que nous ajusterons les parameétres par la suite.
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2.1 Introduction

L’estimation de paramétres est une des étapes du processus d’identification. L’identification
d’un systéme (par ex. véhicule) est la recherche d’un modéle qui approxime suffisamment bien le
systéme dans un but preécis (par ex. simulation, prédiction, observation d’état, controle). L’iden-
tification d’un systéme peut se décomposer en différentes taches représentées en figure 2.1. Cette
thése s’'intéresse uniquement aux taches de définition du critére de qualité alliée a la recherche
du meilleur modeéle (traitées dans ce chapitre) et a la validation du modéle obtenu.

Connaissances a priori <

Conception d’expériences
¥

Realisation des expériences

Définition de I’ensemble Définition d’un
des modéles candidats critére de qualité

Recherche du meilleur modéle
pour 'objectif souhaité

i

Validation du modéle

!

Utilisation du modéle

Ficure 2.1 — Méthodologie d’identification de systémes. Lorsque le modéle échoue & I’étape
de validation, les connaissances augmentent, ce qui méne ensuite & un choix plus pertinent des
modéles candidats, du critére de qualité et des expériences & mener.

Le modele résulte de I’association d’une structure (équations d’état, fonction de transfert, etc.)
et de parameétres (physiques ou non, certains, incertains, etc.). Si les connaissances a priori sur la
structure du modeéle sont limitées, une structure générique peut étre choisie (par ex. polynéomes,
réseaux de neurones). Si des paramétres ayant un sens physique ne sont pas précisément connus,
il est souvent possible de leur attribuer une valeur nominale ou incertaine. Dans cette thése, la
structure du modéle est définie a priori, et la recherche du meilleur modéle se réduit & optimiser les
paramétres. Nous supposons également les mesures obtenues a priori, puisque ce sera le cas dans
I’application industrielle, et nous ne nous intéresserons donc pas & la conception d’expériences.
(C’est donc uniquement le probléme d’estimation de parameétres & partir de mesures données qui
est étudié dans ce chapitre. L’objectif de ’estimation de paramétres est d’optimiser les parameétres
afin que le modeéle soit le plus représentatif du systéme pour un but précis.

Pour évaluer la représentativité du modéle, plusieurs critéres de qualité peuvent étre envisagés
selon ’application poursuivie, les mesures obtenues sur le systéme, et la structure du modéle
utilisée. Le choix de la méthode de recherche du meilleur modéle dépend du critére de qualité, des
mesures disponibles, et de la structure du modele. Ainsi il n’existe pas une méthode permettant
un choix optimal en général, mais c’est & l'utilisateur de choisir un critére et une méthode
de recherche du modéle qui correspondent aux caractéristiques d’un probléme particuler. Les
principales caractéristiques & considérer pour s’orienter vers une méthode plutét qu’une autre
sont :
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— la structure du modele (statique, ARX, OFE, repésentations d’état LTI, équations diffé-

rentielles non-linéaires, etc.);

— Daspect réaliste de la structure du modele (boite noire, blanche, grise) ;

— i le modéle est validé pour des entrées similaires ou différentes des mesures (covariate

shift) ;

— si ’hypothése est faite que le systéme peut étre parfaitement représenté par le modéle, ou

s’il est admis que certaines dynamiques ne sont pas modélisées (model misspecification).
Les travaux présentés dans cette thése visent a estimer les paramétres d’'un modéle dynamique
non-linéaire, ce sont donc les techniques qui permettent d’adresser ce probléme qui sont les plus
étudiées. Pour introduire les concepts qui permettent de bien appréhender ces techniques, des
problémes d’estimation plus simples sont préalablement analysés. [’examen de ces problémes
d’estimation est fait & partir de la théorie de 'information, qui apporte sur la plupart des tech-
niques un éclairage intéressant.

Dans un premier temps, une présentation succinte des notions de base de la théorie de 'in-
formation est donnée. L’inférence statistique est abordée, avec notamment les approches du
maximum de vraisemblance et de l'inférence bayesienne. Ensuite, le probléme d’estimation de
parameétres pour le cas de modéles statiques est étudié, et permet de présenter le probléme sou-
levé lorsque le modéle est mal spécifié et qu’il doit étre validé pour un jeu d’entrées différent
de celui présent sur les mesures. L’estimation de parameétres pour modéles dynamiques linéaires
est ensuite abordée, et permet de lister différents types d’erreur (par ex. erreur de simulation,
erreur de prédiction). Puis, différentes méthodes permettant d’adresser le probléme d’estimation
de paramétres pour des modéles dynamiques non-linéaires sont examinées, en s’appuyant sur
les méthodes précédemment appliquées aux modéles statiques et dynamiques linéaires. Le pro-
bleme d’identifiabilité est ensuite abordé, avec la détermination du jeu de parameétres & identifier.
Enfin, un apercu des techniques d’optimisation est donné, permettant de résoudre le probléme
d’identification.

2.2 Notions de théorie de 'information

La théorie de I'information a été introduite par Shannon [Sha48] pour I’étude des problémes de
communication d’informations (par ex. encodage optimal, communication en présence de bruit).
Toutefois, la théorie de I'information a une portée plus générale et peut étre reliée aux domaines de
I'informatique, de la thermodynamique, des statistiques, de I’économie, etc. ([CT12]). L’approche
des statistiques, et plus particuliérement de ’estimation de parameétres, a partir de la théorie de
I'information est attrayante car les concepts sont relativement facilement interprétables (par
ex. quantité d’information apportée par des mesures, quantité d’information comprise dans les
mesures qui est expliquée par le modeéle) et permettent ainsi d’inférer et de justifier des notions
usuelles d’estimation de paramétres (par ex. maximum de vraisemblance, information de Fisher).
Cette section peut donc sembler une disgression mais les notions vues ici permettront de mieux
construire et apprécier les concepts abordés dans la suite de ce chapitre.

Une information est une connaissance, une précision que 'on obtient. Réciproquement, on
peut voir information comme la diminution de 'ignorance. Dans la théorie de 'information,
notre connaissance sur un objet (I'information possédée) est modélisée de facon générale par une
variable aléatoire qui peut représenter par exemple : si une assertion est vraie ou fausse (variable
aléatoire binaire) ; la météo depuis une liste de possibilités {pluvieux, nuageux, ensoleillé} (va-
riable aléatoire discréte) ; la position et orientation d’un aéronef (vecteur de variables aléatoires
continues).
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Entropie. FEn théorie de 'information, 'incertitude liée & une variable aléatoire est quantifiée
par son entropie. L’entropie d’une variable aléatoire discréte X sur un alphabet X' (ensemble des
possibilités) avec une fonction de masse p(z),z € X est

H(X) = Ex [log &)] (2.1)
=— > px)logp(z (2:2)
reX

L’équation (2.1) implique (2.2) puisque l'espérance d’une fonction d'une variable aléatoire dis-
créte est Ex [g(X)] = 3, cv 9(2)p(2), et le logarithme de linverse d’une variable est log 1 =
—log a. Selon que le logarithme naturel ou le logarithme de base 2 est utilisé, ’entropie s’exprime
en nats ou en bits, les deux quantités sont proportionnelles. En communication, 'entropie expri-
meée en bits est le nombre minimum de bits nécessaires, en moyenne, pour encoder une réalisation
de X. De facon similaire, l'incertitude liée & une variable aléatoire continue est quantifiée par
son entropie différentielle.

L’entropie différentielle d’une variable aléatoire continue X avec une fonction de densité de
probabilité p(x) est

H(X)=Ex [log (2.3)

1
p(X)}
= —/p(:c) log p(x)dzx. (2.4)

Entropie croisée. IL’entropie d’une variable aléatoire X de distribution ¢, calculée en utilisant
une distribution différente p, est ’entropie croisée entre q et p,

Hiop) =, 1o | 25)
=Ex~q4 {log &)] (2.6)
=— Z ) log p(z (2.7)

zeX

En communication, l'entropie croisée est le nombre moyen de bits nécesaires pour encoder une
réalisation de X ~ ¢ en utilisant un code optimal pour encoder les réalisations d’une variable
aléatoire de distribution p.

Pour une variable aléatoire continue, on a

H(q,p) =E, [log p} (2.8)
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Divergence de Kullback-Leibler. Pour quantifier la différence entre deux distributions on
utilise la divergence de Kullback-Leibler (abrégée KL-divergence) |[KL51],

q
Dxw(qllp) = Eq {log p] (2.10)
q(X )]
=FEx-, |lo 2.11
oo 535 .
=Y qa)log T a(z) (2.12)
xeX p(a:
Cette mesure vérifie
Dx1,(q||lp) = 0, et Dkr(q|lp) =0 ssip = q. (2.13)

Toutefois, la KL-divergence n’est pas symétrique et ne vérifie pas l'inégalité triangulaire.

Dans le domaine de la communication, la divergence de Kullback-Leibler est le nombre moyen
de bits supplémentaires & ajouter pour encoder une réalisation de X ~ ¢ en utilisant un code
optimal pour une distribution p :

H(q,p) = H(q) + Dx(qllp)- (2.14)

Pour une variable aléatoire continue, la divergence de Kullback-Leibler (KL-divergence) est
donnée par

Dia(al) = B, |10z (215)

q(X)
p(X

=Ex~q4 [log (2.16)

)

q(x)

= (z)log —=dx. (2.17)
/ p(z)

FEn apprentissage automatique, la divergence de Kullback-Leibler est utilisée pour mesurer
Pécart entre un modele (distribution p) et des données (distribution ¢) [GBCB16]. Du point de
vue de linférence bayesienne, la divergence de Kullback-Leibler est la quantité d’information
obtenue en passant d’une distribution a priori p & une distribution a posteriori q. En général,
on peut dire que la divergence de Kullback-Leibler est la quantité d’information perdue lorsque
Pon utilise la distribution p plutot que la distribution ¢ [BA03].

2.3 Inférence statistique

L’inférence statistique est le fait d’inférer une distribution & partir de données [Was04]. En
pratique, on suppose souvent une distribution d’une certaine forme (modele statistique) paramé-
trée par un nombre fini de paramétres. L’inférence paramétrique consiste a estimer les valeurs
de ces paramétres en utilisant des échantillons. L’inférence statistique non-paramétrique est plus
générale, car elle cherche la forme de distribution la plus adaptée en plus d’en estimer les para-
meétres. Cette derniére approche n’est que marginalement évoquée, car le probléeme étudié dans
cette thése n’est pas de déterminer une structure de modéle, mais uniquement d’estimer des
parameétres d’une structure connue.

1l existe différentes approches pour appréhender 'inférence statistique. Les deux principales
sont ’approche fréquentiste et ’approche bayesienne. Ces différentes approches peuvent mener a



42 Chapitre 2. Estimalion de parameétres

des résultats proches mais d’interprétation statistique différente. En effet, ’approche fréquentiste
considére un grand nombre d’observations yi, . . ., y, comme étant des réalisations indépendantes
d’une variable aléatoire objective Y inconnue, et étudie la fréquence avec laquelle apparaissent
les différentes réalisations. L’approche bayesienne considére les observations yi,...,y, fixes, et
c’est le modeéle (ou le paramétrage du modeéle) qui est considéré comme une variable aléatoire
subjective traduisant la croyance ou l'incertitude sur un phénoméne. L’inférence est faite a partir
d’observations. L’objectif de I'approche fréquentiste est de trouver une distribution qui repré-
sente aussi bien que possible la variable aléatoire objective inconnue Y, tandis que 'objectif de
Papproche bayesienne est d’affiner le modéle (diminuer son incertitude) au fur et & mesure que
de nouvelles observations sont connues.

Les approches fréquentiste et bayesienne ménent & différents estimateurs, notamment les es-
timateurs du maximum de vraisemblance et du maximum a posteriori, qui permettent d’estimer
les valeurs des paramétres d’un modéle. Ces deux estimateurs sont décrits dans les sous-sections
suivantes, oll leur interprétation du point de vue de la théorie de I'information est également
donnée. Ensuite, une rapide disgression est faite sur le critére AIC (Akaike’s Information Crite-
rion) qui permet de comparer des modeles statistiques entre eux, et donc de faire une inférence
statistique non-paramétrique. Finalement, le cas de modéles mal spécifiés est abordé. Ce sujet
est développé dans la section suivante sur les modéles statiques.

2.3.1 Maximum de vraisemblance

L’estimateur du maximum de vraisemblance (MV ou en anglais mazimum likelihood estima-
tor, MLE) est une méthode trés répandue pour estimer les paramétres d’'un modele. Elle dérive
de 'approche fréquentiste des statistiques. Le développement historique de cette méthode est
retracé dans [Sti07]. On peut 'interpréter comme la méthode qui permet d’obtenir le vecteur de
parameétres # qui maximise la vraisemblance d’obtenir les mesures y1,...,yny a partir du modéle
p(y|f). Le modele p(y|f) est ici une simple distribution paramétrée. Les cas de modéles avec
entrées et de modéles dynamiques sont abordés ultérieurement dans ce chapitre.

On considére les mesures y1, ..., yny comme N réalisations indépendantes d’une variable aléa-
toire objective Y ayant une distribution ¢ = p(:|6*), avec 6* le vrai paramétre. La fonction de
vraisemblance est

N

Ly (0) = [T p(wil0)- (2.18)

k=1

La probabilité pour une réalisation de Y d’avoir la valeur y est ¢(y). Maximiser la vraisemblance
permet d’ajuster le vecteur de paramétres 6 du modele p afin que la distribution p(y|@) soit aussi
proche que possible de la vraie distribution q.

La fonction logarithme étant monotone et strictement positive, maximiser la vraisemblance
est équivalent & maximiser la log-vraisemblance

N
In(0) =InLy(0) = Inp(yxl6). (2.19)
k=1

Cette expression permet des calculs plus aisés, notamment pour dériver la fonction & maximiser.
Elle permet également de faire le lien avec la théorie de I'information.
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Maximum de vraisemblance et théorie de ’information

Pour N suffisamment grand, en divisant par N la log-vraisemblance on obtient ’espérance
de Inp(Y'|#). C’est 'opposé de 'entropie croisée,

1 1 &

v O =+ ;mp(ykre) (220)
= Ey~q [Inp(Y|0)] (2.21)
Z/q(y) In p(y|0)dy (2.22)
=—H(q,p) (2.23)

ou H(q,p) est I'entropie croisée entre ¢ et p. L’ajout d’une constante ne modifie pas le probléme
d’optimisation. Par conséquent en ajoutant H(q) on obtient 1’équivalence entre le maximum de
vraisemblance et la minimisation de la KL-divergence (en utilisant la relation (2.14)),

arg max L(#) = arg max —H(q,p) + H(q) (2.24)
= arg max —Dyx,(¢lIp) (2.25)
= argmin Dy, (q|[p). (2.26)

La KL-divergence mesure ’écart entre le modéle p(-|0) et les observations (distribuées selon q).
Il est donc pertinent de vouloir minimiser cette distance, ce que fait I'estimateur du maximum
de vraisemblance.

Propriétés du maximum de vraisemblance

L’estimateur du maximum de vraisemblance fait I’hypothése que les observations sont dis-
tribuées selon une instance de la famille de distributions paramétrées utilisée pour le modéle.
Toutefois, cet estimateur reste efficace méme si cette hypothése n’est pas vérifiée. C’est ce qui
sera abordé dans la section 2.3.4.

L’estimateur du maximum de vraisemblance a les propriétés suivantes :

convergent : il converge en probabilité vers la vraie valeur 6*;

invariant : si 0™V est l’estimation du maximum de vraisemblance pour 6 et g est une trans-

formation, alors g(A™V) est 'estimation du maximum de vraisemblance pour g(6);

asymptotiquement efficace : pour un grand nombre d’observations, l’estimation du maxi-
mum de vraisemblance a la plus faible variance parmi tous les estimateurs;

asymptotiquement normal : 6™V o N(6*,771) avec T la matrice d’information de
— 00

Fisher.

Information de Fisher

L’information de Fisher Z est définie lorsque la distribution du modéle p(Y'|) appartient &
la méme famille de distribution que les observations, dont la distribution est notée ici p(Y'[6*),
avec 0* le vrai vecteur de paramétres (c’est ’hypothése faite par le principe du maximum de
vraisemblance). L’'information de Fisher est la variance de la fonction de score V, la fonction
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de score étant la dérivée (ou le gradient) de la log-vraisemblance par rapport a 6. Pour un seul
paramétre, la fonction de score est

) ) 2 1.(6)
V=_—1A0)=—-InLO) =2 2.27
531(0) = g5 L(0) = 2 (2.27)
V' est fonction a la fois de € et des observations yi,...,yy distribuées selon g. L’espérance de la
fonction de score par rapport aux observations, évaluée en § = 6*, est nulle,
0
26P(10) 0 d
Eyap, [V] = [ 2272 edz/ O)dy = —-1 =0 2.28
vVl = [ B = o ooy = 3 (228)
et la variance de la fonction de score est I'information de Fisher
T(0) = Exnpy |(V — Eyap, [V])?] (2.29)
= Eyrp, [V?] (2.30)

= Eyop, [((fglnp(ye)ﬂ (2.31)

Dans le cas ol 6 est un vecteur de parameétres, la fonction de score est le gradient

V = VoInp(X|6), (2.32)
et 'information de Fisher est la matrice

T(8) = Bynpy [(V = Eympy VD) (V = Eyeyy, V)| (2.33)

= Eyp, [VVT} (2.34)

— Eynp, |(Volnp(Y]6)) (Vo np(Y]0)) "] (2.35)

dont les coefficients sont
7(0))..=E 0 Inp(Y|0 0 Inp(Y16 2
(T0))5 =B | 5 210 ) (5 e ¥10)) | (2:30)
La log-vraisemblance peut étre approximée autour de § = OM = 6* par
1
Uo) = 40") — 50 - ) TZ(6%)(0 — 6") + o(|[6 — 6"||2) (2.37)

L’inégalité de Cramér-Rao stipule que Z(6*)~! est une borne inférieure de la précision (variance
de D'estimation) pour tous les estimateurs. L’estimateur du maximum de vraisemblance atteint
cette borne.

L’information de Fisher est également la matrice hessienne de la KL-divergence entre le
modeéle py et la vraie distribution des mesures pg« au voisinage du point § = 6*. De plus, en
ce point, la KL-divergence est nulle et est minimisée. Il n’y a donc pas de terme constant ni de
terme du premier ordre,

D (pollpo+) = %(9 —6)TZ(07)(0 — 6%) + (][0 — 67[]2). (2.38)

Donc ’estimateur du maximum de vraisemblance minimise la KL-divergence, et la log-vraisemblance
correspond & 'opposé (& une constante prés) de la KL-divergence au voisinage de la vraie valeur
6* |BA03, p.453|.
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Exemple : estimation de la moyenne d’une variable aléatoire normale

Pour des observations issues d’une variable aléatoire Y ~ N'(u,0?), et en utilisant une loi
normale comme modéle, il suffit de remplacer p(yx|0) par Uexpression d’une gaussienne (avec o

connu, et 6 = p)
pnl6) =~ exp (5 (% “)2 (239
oV 2w 2 o

N 2

st L e )
> Inp(yxl0) = cst 22 : (2.40)

g2
k=1 k=1

pour obtenir

oll « cst » est une constante. Maximiser la log-vraisemblance en ajustant la moyene p revient
alors & minimiser l'erreur des moindres carrés.

2.3.2 Maximum a posteriori

Le probléme d’inférence statistique, abordé du point de vue de I'inférence bayesienne, conduit
a Pestimateur du maximum a posteriori. Le fondement de 'inférence bayesienne est le théoréme

de Bayes

p(B|A)p(A)
p(B)
ou p(A) est la probabilité a priori de A et p(A|B) est la probabilité a posteriori de A, sachant
B. En termes d’estimation de parameétres, cela se traduit par une distribution a priori p(6) des
valeurs des parameétres, qui sera ajustée en tenant compte des observations pour obtenir une
probabilité a posteriori p(0|yi,...,yn). En notant 'ensemble des observations {yi,...,yn} =
y1:N, la distribution a posteriori des paramétres est

_ plyn|0)p(0)

p(Olyrn) = W (2.42)

P(A|B) = (2.41)

Si les observations sont indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.) on retrouve la fonction
de vraisemblance dans cette expression,

N
[T p(yx|0)p(0)

k=1

p(Oly1n) = e (2.43)
_ Ln(0)p(9)
= o) (2.44)

Comme le dénominateur ne dépend pas de 0, alors

p(0ly1:n) o< Ly (0)p(0). (2.45)

La plupart des modéles nécessitant une valeur fixe plutdét qu’une distribution pour les para-
métres, on peut donc rechercher la valeur la plus probable (bien que d’autres choix puissent étre
possibles). C’est l'estimateur du maximum a posteriori (MAP)

N
MAP __
MAP = arg mgxgp(yk@p(@)- (2.46)
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Par analogie au maximum de vraisemblance, on peut réécrire le probléme d’optimisation en
utilisant la fonction logarithme :

N
OMAP — arg mgxz In p(yx|0) + Inp(0). (2.47)
k=1

A priori impersonnel

L’estimateur du maximum a posteriori est similaire & I’estimateur du maximum de vraisem-
blance, si ce n’est pour le terme de I’a priori sur les paramétres. Dans le cas ot aucune information
n’est disponible a priori sur les paramétres, on cherche a influencer le moins possible ’estimateur,
et donc & utiliser un a priori impersonnel (noninformative prior). 1l est alors tentant d’utiliser
une distribution a prior: uniforme. Toutefois, une telle distribution reste subjective : pour s’en
convaincre il suffit de considérer une transformation sur I’espace des paramétres. En effet, si le
méme probléme est abordé d’une part avec un paramétre 6, et d’autre part avec un parameétre
n = 62, on constate que 1'a priori uniforme sur 6 n’est pas équivalent a un a priori uniforme sur
71, ce qui conduit U'estimation & retourner des valeurs de paramétres différentes. Ce probléme est
une illustration du paradoxe de Bertrand. Dans le cas d’un seul paramétre, on peut utiliser l'a
priori de Jeffreys, qui est construit comme la racine carrée de l'information de Fisher [CT12],

p(0) = /Z(0). (2.48)

Maximum a posteriori et théorie de ’information

De fagon semblable & I'estimateur du maximum de vraisemblance, le probléme d’optimisation
du maximum a posteriori peut étre exprimé en fonction de la KL-divergence et de la distribution
a priori des paramétres,

OMAP — arg max L(6]y1.x)p(0) (2.49)
N
= argmax (; lnp(yk|0)> +1Inp(0) (2.50)
= argmax Ey~q [Inp(Y6)] + %lnp(ﬁ) (2.51)
. 1
= argmin Dy, (q||pp) + 7 Inp(6). (2.52)

2.3.3 Critére d’information d’Akaike

Le critere AIC (Akaike’s Information Criterion) permet de rechercher le meilleur modéle
parmi un ensemble de modeéles candidats [BA03]. Ces modéles candidats n’appartiennent pas né-
cessairement a une méme famille de distributions paramétrées, et la distribution des observations
n’appartient pas nécessairement & l’ensemble des modéles candidats. Le critére AIC est donc plus
général que le principe du maximum de vraisemblance ou du maximum a posteriori [Aka98|. De
plus, le critére AIC ne nécessite pas 'hypothése de se placer dans l'approche fréquentiste ou
bayesienne. Ce critére est issu de la théorie de 'information. L’idée de départ est de chercher 6
qui minimise 'espérance de la KL-divergence (ou de fagon équivalente, qui maximise ’espérance
de la log-vraisemblance). Puisque seul un nombre fini d’observations est connu, il est impossible
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de calculer exactement la KL-divergence entre p et ¢ (équation (2.15)). Il est également impos-
sible d’identifier le meilleur parameétre pour le modéle p dans ['absolu, mais seulement le meilleur
paramétre pour le modéle p connaissant uniquement les observations disponibles. D’ott I'idée de
s’'intéresser & la KL-divergence prise en moyenne pour les différents jeux d’observations yi.x ~ ¢
(cela peut s’apparenter a de la validation croisée, cross-validation),

By yma [Dice (allpg)] = Eyyvma | Dt (allpC10(011)))| (2:53)
~ [ a mat)ts By | [ dpldnar] @5
o ~Eyy g |Eyng [p(Y 1001:8))] (2.55)

Une estimation de cette quantité dans le cas d’une distribution p capable de suffisamment bien
approximer q est
—In(0) + d, (2.56)

avec d le nombre de parameétres du modéle.

Le critére AIC consiste & choisir, parmi tous les modéles candidats, le modéle qui minimise
le critére

AIC = —205(0) + 2d (2.57)

Le coefficient —2 est présent pour des raisons historiques, afin de faire le lien avec d’autres
quantités utilisées en statistiques. Ce critére peut étre vu comme un compromis entre la repré-
sentativité du modele et la complexité du modeéle (ici mesurée par son nombre de parameétres)
[BA03]. Ce compromis n’a toutefois rien d’arbitraire : il est entiérement justifié et dérivé de la no-
tion de KL-divergence, qui permet de mesurer la quantité d’information perdue en approximant
q (distribution des observations) par p (modéle).

2.3.4 Modéle mal spécifié (model misspecification)

Pour les estimateurs MV et MAP, 'hypothése était faite que la distribution des observations
appartient & la famille de distributions paramétrées utiliste comme modéle. Or, en pratique,
cette hypothése peut s’avérer difficilement vérifiable, il est donc primordial de s’en affranchir.
Dans de nombreux modéles, 'ajout d’un bruit stochastique permet de modéliser de fagon simple
une incertitude sur des entrées ou des dynamiques non modélisées. Cette perturbation permet
de modéliser I’écart entre la partie déterministe du modéle et le vrai systéme.

Lorsque ’hypothése est faite qu’aucun paramétrage du modéle ne permet de parfaitement
représenter le systéme, Uestimateur MV devient le QMV (QMLE, Quasi-Maximum Likelihood
Estimator). Cet estimateur converge vers une valeur 0 et est asymptotiquement normalement
distribué [Whi82]. Il rejoint le critére AIC qui ne suppose pas que la distribution des observations
appartienne a la méme famille que le modeéle (puisqu’il permet de comparer différents modéles).
Ne pas connaitre le type de distribution & utiliser ne semble donc pas rédhibitoire : il suffit
d’utiliser une famille de distributions paramétrées qui permet approximativement de modéliser
les observations. L’estimateur QMYV permet alors d’estimer les valeurs des parameétres de cette
distribution. Par contre, pour des modeéles qui ne sont plus des distributions mais des fonctions ou
des équations différentielles, avec des entrées ou des états, le fait d’avoir un modéle mal spécifié
et de chercher un modéle qui se comporte au mieux pour des entrées différentes de celles sur
les mesures utilisées pour I'estimation de paramétres conduit a des difficultés. Ceci est abordé
dans la section suivante pour les modéles statiques. Il est a noter que de nombreux auteurs ne
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font pas la distinction entre MV et QMYV, et appliquent directement I'estimateur MV  méme
si la distribution des observations n’est pas supposée appartenir a la famille de distributions
paramétrées utilisée comme modéle. Le seul inconvénient de ne pas faire la distinction est de
perdre des propriétés de convergence en probabilité vers la vraie valeur (il n’y a plus de vraie
valeur dans ce cas) et d’efficacité asymptotique sans l'avoir explicité.

2.4 Estimation de paramétres pour modéles statiques

Jusqu’ici, les méthodes du maximum de vraisemblance et du maximum a posteriori ont été
appliquées a l'estimation des paramétres d’'une distribution. Dans cette section, ces méthodes
sont appliquées a I’estimation de paramétres pour des modéles statiques, ¢’est-a-dire des fonctions
paramétrées. En particulier, I’étude des modéles statiques permet de s’intéresser au probléme des
modeéles mal spécifiés (misspecified) et qui sont utilisés ou validés avec des entrées différentes de
celles qui ont permis d’estimer les paramétres (covariate shift).

2.4.1 Modéle statique avec bruit gaussien sur la sortie

Considérons le modéle y = f(x,0) +n avec n ~ N(0,0?%) et 0 le vecteur de paramétres. La
log-vraisemblance est

N N
1 — f(xg, 0))?
Zlnp(ykW) = constant — 3 Z (s fU(Q k:9)) ) (2.58)
k=1 k=1
On peut estimer 6 en minimisant la fonction coft
N
(yk — f(2x,0))
J(0) = 3 : (2.59)
k=1

2.4.2 Modéle statique avec bruit gaussien sur ’entrée

Un tel modéle peut s’écrire y = f(z +n,0) avec n ~ N(0,02) et  le vecteur de paramétres.
Dans le cas ol le modéle est linéaire par rapport a ’entrée, le bruit sur la sortie reste gaussien,
le probléme se raméne alors & nouveau & une minimisation des moindres carrés. Si le modéle
est non-linéaire et le bruit a une variance faible, on pourra considérer le modéle comme quasi
linéaire pour les faibles variations dues au bruit.

2.4.3 Cas d’un modéle mal spécifié destiné a étre utilisé pour des entrées
différentes des mesures

Lorsque le modeéle est mal spécifié (misspecified model) et est utilisé ou validé pour des
entrées différentes de celles utilisées pour estimer les parameétres (covariate shift), 'estimateur
QMV n’est plus optimal. Ce cas est discuté dans [Shi00], qui montre qu’il faut alors introduire
une pondération dans Uestimateur, ce qui résulte en l'estimateur MWLE (Mazimum Weigthed
log-Likelihood Estimator). Le raisonnement derriére l'introduction de cette pondération est le
suivant : le modéle doit étre performant en moyenne pour toutes les entrées qui lui sont appliquées.
Donc, lorsque le modeéle a des entrées, la fonction & maximiser n’est plus (2.19) mais

N
In(0) = Ey lz In p(yifu, e>] . (2.60)

k=1
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Dans [Shi00], 'auteur considére que les entrées utilisées pour estimer les paramétres sont dis-
tribuées selon qg et les entrées pour lesquelles on souhaite que le modéle soit performant sont
distribuées selon ¢;. Il montre alors la nécessité d’utiliser ’estimateur MWLE qui maximise

N

Cw N (0) = wi In p(yg|ux, 0) (2.61)
k=1

lnp (yr|ug, 0). (2.62)

Mz

k=1

Dans le cas oll g1 = qg, on retrouve bien ’estimateur QMYV.

Intuitivement, le rapport qlE "; met un poids plus élevé sur les observations dont les entrées

sont trés représentées dans i, et faiblement représentées dans go. A I'inverse, un poids faible est
attribué aux observations dont les entrées sont peu représentées dans ¢; et fortement représentées
dans gqp. Cette pondération se justifie ainsi : en reprenant ’équation (2.60) et en 'appliquant a
Pestimateur MWLE, on obtient 'estimation QMV (en prenant Uespérance sur le jeu d’entrées
pour lequel le modeéle doit étre validé),

a(U) <
1
Ev |, > Inp(yk|U,0)

N
(u)
= In p(yx|U, 0)d 2.63
o(0) 2 J oy ot (269

N
=Eyng [Z In p(yx|U, 0)
k=1

(2.64)

Exemple issu de [Shi00] Afin d’illustrer l'influence de cette pondération, considérons I’exemple
produit dans [Shi00]. Les observations y, ..., yn sont données par 1’équation

y=—z+z3+e €e~N(0,0.3?), (2.65)

avec x l'entrée, distribuée selon z ~ o = N'(0.5,0.5?). Le modéle utilisé est mal spécifié¢ puisqu’il
est tronqué jusqu’a l'ordre 1,

y = Po + Brz. (2.66)

Le modéle doit étre performant au mieux pour des entrées distribuées selon = ~ q; = N(0,0.32).

Cet exemple est illustré en figure 2.2, ot 'on voit qu’avec 'estimateur MWLE en utilisant les
observations avec les entrées distribuées selon qg, et en les pondérant par wy = Z;g:g, on obtient
un résultat semblable a ce qui aurait été obtenu si on avait appliqué 'estimateur MV sur des
observations avec des entrées distribuées selon ¢;. Ceci confirme bien le résultat de ’équation
(2.63).

Les modéles négligent en général un certain nombre d’entrées et de dynamiques, que 1’on
considére alors comme des perturbations. De plus, il n’est pas toujours possible d’exciter un
systéme exactement pour la distribution d’entrées qui nous intéresse. Le cas misspecified model
et covariate shift apparait donc souvent en pratique & des degrés plus ou moins importants.
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d’entrée z ~ qo = N(0.5,0.52). d’entrée z ~ q; = N(0,0.32).

FiGUuRrE 2.2 — MMustration de 'estimateur MWLE.

2.5 Estimation de paramétres pour modéles dynamiques LTI

Les modeéles dynamiques LTI (linéaire et invariant dans le temps) ont été introduits au
premier chapitre. Dans le cadre de l'identification de modéle ou de 'estimation de paramétres,
des mesures sont obtenues via une chaine d’acquisition numérique. Elles consistent en un nombre
fini d’échantillons pris & intervalles de temps réguliers. Pour pouvoir exploiter ces données dans un
contexte d’identification, on utilise la version & temps discret du modéle. Pour la représentation
d’état discréte, on exprime alors I’état du systéme & Uinstant k + 1 en fonction de 1’état et de
I’entrée & l'instant k,

x[k + 1] = Agx[k] + Bgulk] (2.67)
y[k] = Cx[k] + Dulk], (2.68)
que nous noterons de fagon plus succinte

Tyl = Agxy, + Baug (269)
yr = Cxp + Duy, (270)

Un systéme a temps discret peut aussi étre représenté par sa fonction de transfert, avec la
transformée en Z,

N(z)

= 2.71
ou de fagon équivalente avec 'opérateur de décalage q,
N(q)

G(q) = —. 2.72

On obtient ainsi la réponse du modéle a 'instant & en fonction des réponses aux instants précé-
dents et des entrées aux instants précédents et a l'instant k. C’est cette derniére représentation
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que nous aborderons en premier, puisqu’elle permet de bien comprendre ’essence des modéles
LTI et les différents types d’erreur possibles. Les autres modélisations ne sont que briévement
revues.

2.5.1 Représentation en fonction de transfert discréte
Modéles linéaires stochastiques

Les modéles stochastiques permettent une représentation qualitative des phénomeénes [Nel01].
Afin de représenter des perturbations, des entrées non modélisées ou des dynamiques non modéli-
sées, un bruit blanc 7 est injecté dans le modéle. Le filtrage de ce bruit blanc permet de fagonner
n’importe quel type de bruit (bloc intermédiaire entre n et la partie déterministe du modéle
en figure 2.3). Certains modéles, notamment pour Panalyse de séries temporelles (time-series),
n’ont pas d’autre entrée que ce bruit blanc. C’est le cas par exemple des modéles de type

— autorégressif (AutoRegressive, AR) ;

— autorégressif & moyenne ajustée (AutoRegressive Moving Average, ARMA).

En ajoutant a de tels modeéle une entrée exogéne u (exogenous input), suivant la structure et le
type de filtrage, on obtient les modéles de type

— autorégressif avec entrée exogeéne (AutoRegressive with eXogenous input, ARX) ;

— autorégressif & moyenne ajustée avec entrée exogeéne (AutoRegressive Moving Average with

eXogenous input, ARMAX) ;

— erreur de sortie (Qutput Error, OE);

— Box-Jenkins (BJ);

— filtre a réponse impulsionnelle finie (Finite Input Response, FIR).

!
C
n (9)
+ +
Y Bla) [ by LB@i.(Lqu)i
(a) ARX (b) ARMAX
!
Cla)
nl D(q) n
u | Bl |+x Y u | B ++i Y u Sy oy
(c) OE (d) BJ (e) FIR

FIGURE 2.3 — Modéles linéaires courants.

On distingue généralement deux catégories de modéles, suivant la fagon dont le bruit entre
dans le modeéle : les modéles du type erreur d’équation (equation error) qui considérent un bruit de
processus (ARX, ARMAX) et les modeles du type erreur de sortie (output error) qui considérent
un bruit de mesure (OE, FIR) [DN97]. Ainsi, pour un modéle de type erreur d’équation, la sortie
dépend des valeurs passées du bruit, ce qui n’est pas le cas pour un modéle de type erreur de
sortie. Les structures usuelles sont détaillées en figure 2.3.
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Modéles linéaires déterministes

En pratique, pour prédire la sortie d’un systéme & partir d'un état initial et d’un signal d’en-
trée (simulation), ou pour estimer la sortie ou I’état du systéme & un instant donné connaissant
des mesures (prédiction, filtrage, lissage), on se base uniquement sur la partie déterministe du
modéle. En effet, il ne servirait & rien d’injecter un bruit artificiel qui serait décorrélé du bruit
présent sur le vrai systéme (perturbations, dynamiques non modélisées ou approximeées trop gros-
sierement). Ainsi, I'identification de modeéles permettant de prédire la sortie du systéme consiste
uniquement & identifier les coefficients des polyndémes qui agissent sur la partie déterministe du
modéle, donc A(q), B(q), F'(q). Afin d’estimer ces coefficients, on se raméne & un probléme d’op-
timisation visant & minimiser une erreur. Cette erreur est considérée & l'endroit oil 'on avait
modeélisé I’entrée du bruit dans le modeéle. De cette fagon, ’estimation des paramétres permet de
faire en sorte que ce soit la partie déterministe du modéle qui explique le plus la sortie, tandis
qu’une influence la plus minime possible est donnée a la partie stochastique (le bruit). Selon que
le bruit est considéré en entrée, dans le processus, ou en sortie, on obtient différents concepts
d’erreur présentés en figure 2.4 [rET71].

Y Systéme Y

» Modéle 4>T
e

(a) erreur de sortie

Systéme

Fou™ | Modele

-~ .
mverse
€

(b) erreur d’entrée

Systéme

M, HTL Myt
(&

(c) erreur généralisée

FIGURE 2.4 — Différents concepts d’erreur. Le type erreur d’équation est un cas particulier de
Perreur généralisée. Pour un modéle ARX, on a dans ce cas My = B(q) et My ' = A(q).

En général on cherche & minimiser le carré de l'erreur (donc la norme 2 de l'erreur). La
fonction coft est alors

N
J(0) = e (0). (2.73)
k=1

Cette forme de fonction cotlt se justifie avec approche du maximum de vraisemblance dans le
cas oul le bruit blanc est gaussien (le raisonnement et les calculs sont similaires a ce qui est fait
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aux paragraphes 2.4.1 et 2.4.2).

En pratique, on distingue souvent trois facons de construire 'erreur e : ’erreur de simulation
(simulation error), Uerreur de prédiction (prediction error) ou un compromis entre les deux en
considérant une erreur de prédiction sur plusieurs instants de temps (détaillée au paragraphe
2.6.2). Pour les modéles linéaires, les approches basées sur Uerreur de simulation et Perreur de
prédiction correspondent respectivement aux modélisations stochastiques du type erreur de sortie
(output error) et erreur d’équation (equation error), présentées précédemment |[TDH92|.

Identification d’un modéle ARX (exemple d’un second ordre)

Dans un modéle ARX, on peut exprimer linéairement la sortie en fonction des sorties pré-
cédentes et des entrées précédentes et actuelle. Par exemple, pour un modéle du second ordre
(Pordre du polynome A(q) est I'ordre du modéle),

B(q)
E= — Uk 2.74
A(q) (2.74)
Brg~ ! + Bag™?
_ 2.75
T e AL (2.75)
Yk = —Q1Yk—1 — Q2Yk—2 + Srug—1 + Pou—2 (2.76)

oil ¢ est I'opérateur de décalage q : x — Tj41. Lopérateur ¢—* permet donc d’utiliser les sorties
et entrées passées.
En supposant que le modéle stochastique

B(q) 1 2
Yp = Uk + =, e~ N(0,0 2.77
Al ™ T A 0.7 (277)
peut parfaitement représenter le systéme, alors le modeéle déterministique
. B(q
Yk = A( )Uk (2.78)
Alq)

est optimisé en utilisant les mesures d’entrée et de sortie afin de minimiser ’erreur e, construite
a emplacement du bruit blanc gaussien 7, comme représenté en figure 2.5. L’erreur & Uinstant
k est

e(k) =Yk — Ui (2.79)

ou la sortie du modéle est alors remplacée par (2.76), d’ou 'appellation « erreur de prédiction ».

ni‘
+ Yy
- Bla) -+ A%q) g

Y

F1GURE 2.5 — Schéma d’identification de modéle de type ARX.
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Pour un tel modeéle, les paramétres apparaissent de facon linéaire. Il est donc aisé d’identifier
a1, a2, B1, B2 pour une minimisation de ’erreur de prédiction. Finalement, le probléme est re-
formulé comme un probléme d’optimisation linéaire ou ’équation (2.76) est réécrite sous forme
matricielle Y = X6 pour toutes les mesures disponibles :

Y3 —Y2 -y w2 w 21

2
= - 2.80
B (2.80)

YN —YN-1 —YN-2 UN-1 UN-2 32

—_——
v X =
Et les paramétres sont obtenus par la solution qui minimise ’erreur des moindres carrés,

0= argmein(Y —X0)" (Y — X6) (2.81)
= (X'xX)"'xTy. (2.82)

Identification d’un modéle OE

Pour un modele OE, I'erreur de prédiction est équivalente & I'erreur de simulation, puisque
les sorties précédentes ne sont pas utilisées pour la prédiction,

Uklk—1 = Uk = ?EZ; Uk (2.83)

ou gy |,—1 désigne Perreur faite en estimant la sortie a I'instant & connaissant les sorties jusqu’a

Iinstant & — 1 (c’est U'erreur de prédiction). B(q) et F(q) sont des polyndmes en ¢, I'opérateur
de décalage. L’erreur e, = yr — 4. dépend non-linéairement des paramétres. Par conséquent, on
a recours & un algorithme d’optimisation non-linéaire pour résoudre le probléme d’identification
des coefficients du modéle.

|
U ,Mij Y

(@)

Ay |
179 [T,

FIGURE 2.6 — Schéma d’identification de modéle de type OFE.

Comparaison entre erreur de simulation et erreur de prédiction

Les deux exemples précédents permettent de comprendre comment ’hypothése sur le bruit
affecte 'estimation de paramétres. Rappelons que le bruit 1 permet de modéliser des entrées
inconnues (perturbations), de compenser des dynamiques négligées ou une structure de modéle
simplifiée (approximations dans les équations). Lors de 'estimation de paramétres, il est souhai-
table que ce soit la partie déterministe du modéle qui explique le plus possible le fonctionnement
du systéme, et que la partie stochastique ne soit 14 que pour expliquer une faible différence entre
les mesures et la partie déterministe. Cela s’explique par le fait que c’est uniquement la partie
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déterministe du modeéle qui est utilisée lors d’applications, excepté dans de rares cas otl 1'on
s'intéresse plus & 'aspect qualitatif que quantitatif. Pour que les mesures soient expliquées au
maximum par la partie déterministe du modéle, la part des mesures expliquées par la partie
stochastique doit étre aussi faible que possible. Les paramétres sont donc estimés de facon a
minimiser la part des mesures expliquées par le bruit 7. Selon que ce bruit est modélisé en amont
ou en aval du modéle, le bruit & I'instant £ est influent uniquement sur la sortie du modéle &
Pinstant & (modéle de type erreur de sortie), ou également sur les sorties aux instants ultérieurs
(le bruit est intégré dans le systéme, modéle de type erreur d’équation).

Dans le cas d’un modéle de type erreur de sortie, puisque ’hypothése est faite que le bruit,
qui représente ce qui n’est pas modélisé dans la partie déterministe, n’intervient que pour per-
turber le signal de sortie, alors tout ce qui est en amont est supposé correctement modélisé,
et on minimisera 'erreur de simulation. C’est-a-dire que les équations de la partie déterministe
du modeéle sont intégrées de 'instant initial a l'instant final, en utilisant uniquement le signal
d’entrée u, puis les sorties calculées g5 sont comparées aux mesures y; pour construire 'erreur
de simulation.

A Tinverse, dans un modéle du type erreur d’équation, I’erreur de prédiction & I’instant k
est obtenue en comparant la sortie mesurée yp & la sortie g calculée & partir des entrées mais
également des sorties aux instants précédents. Par ailleurs, cette derniére approche a 'avantage
d’exprimer l’erreur linéairement en fonction des paramétres.

2.5.2 Autres représentations

L’intérét de passer en revue 'estimation de paramétres pour les modéles linéaires est, dans le
cadre de cette thése, de bien saisir la différence entre les notions d’erreur de prédiction et d’erreur
de simulation. C’est pourquoi les différentes méthodes d’estimations pour modéles linéaires ne
sont pas approfondies, mais seulement rapidement évoquées. Dans cette section, sont mentionnées
les méthodes basées sur les fonctions de transfert en temps continu, et les représentations d’état.

Représentation par fonction de transfert a4 temps continu

La représentation par fonction de transfert & temps continu utilise la transformation de
Laplace afin de représenter un modele. C’est 'approche historiquement utilisée puisqu’elle se
préte bien & travailler analytiquement sans outils informatiques. Elle est cependant limitée aux
systemes SISO (Single-Input Single-Output) et ne se généralise pas aux modéles non-linéaires
comme la représentation d’état.

Représentation d’état

Sous forme de représentation d’état & temps continu (équations (1.4) et (1.5)) ou discret
(équations (2.69) et (2.70)), les méthodes d’estimation different de I’approche par fonction de
transfert. En effet, cette représentation introduit la variable d’état =, qui n’est pas directement
mesurée. Pour faire une estimation de paramétres il est donc nécessaire d’obtenir d’abord une
estimation de x, pour construire une erreur qui indique & quel point les équations du modéle sont
en accord avec les mesures.

Pour cela, on peut & nouveau distinguer différents cas :

— on suppose tout le modeéle correct, il y a uniquement des perturbations sur la sortie (sur
I'équation (2.70)). Ceci méne & lerreur de simulation ou l'on simule le modéle a partir
des entrées u afin d’obtenir la trajectoire du systéme x1.5. Puis, I'erreur est construite en
comparant les mesures y; a la sortie du modeéle Cxy + Duy.
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— On suppose que 'équation (2.69) contient elle aussi un bruit qui représente l'insuffisance
de la modélisation, alors on considérera ’erreur de prédiction.
— Un compromis est également possible, en considérant des prédictions sur un horizon de
plusieurs instants de temps.
Ces méthodes sont détaillées dans la section suivante puisqu’elles ont une architecture similaire
pour les modéles linéaires et non-linéaires, et que nous sommes intéressés par le cas non-linéaire.
Notons que d’autres approches peuvent étre employées : lorsque la structure du modéle est
inconnue, la méthode des sous-espaces permet d’estimer ’ordre du systéme et une représentation
d’état, a partir de mesures (cette approche concerne uniquement les systéme linéaires). Par
ailleurs, des modéles linéaires peuvent étre utilisés pour approximer un systéme non-linéaire
localement autour d’un point de fonctionnement. En utilisant une approche multi-modéle avec
une méthode pour faire la transition d’un modéle linéaire local & un autre, on peut capturer le
comportement du systéme.

2.6 Estimation de parameétres pour modéles dynamiques non-
linéaires

Pour les modéles dynamiques non-linéaires, les problémes mis en lumiére précédemment sont
toujours présents :

— lestimateur MV (ou QMV ou MAP) ne permet pas une bonne estimation de parameétres
lorsque le modeéle est mal spécifié et qu’il doit étre performant pour d’autres entrées que
celles présentes sur les mesures;

— différents types d’erreur peuvent étre choisis, dépendant des hypothéses faites sur les
incertitudes présentes sur le modéle : perturbation uniquement de la sortie, ou incertitude
également sur la dynamique du modéle.

De plus, les techniques d’estimation pour modéles non-linéaires font face a des difficultées sup-
plémentaires :

— les parameétres apparaissent généralement de fagon non-linéaire dans les équations du
modéle, ce qui méne ensuite nécessairement & un probléme d’optimisation non-linéaire ;

— lorsque 'on travaille avec des densités de probabilité gaussiennes, faire passer une gaus-
sienne dans une fonction non-linéaire ne retourne pas en sortie une autre gaussienne, alors
que c’est le cas pour les fonctions linéaires. Ceci améne & faire des approximations dans
les méthodes du type filtrage de Kalman.

Les modéles dynamiques non-linéaires peuvent étre représentés sous une forme similaire &
la fonction de transfert discréte, en exprimant la sortie & l'instant k& en fonction des entrées et
sorties précédentes [Ljul0],

) (2.84)

avec ZF 1 = {uy,y1,u2, 92, ..., ur_1,yx—1} et 0 le vecteur de paramétres.
Les modéles dynamiques non-linéaires peuvent aussi étre représentés en utilisant une variable
d’état, & temps continu

&= f(z,u) (2.85)
y = h(z,u) (2.86)

ou discret
Tr+1 = fa(Tr, uk) (2.87)

Yk = h(zg, uk). (2.88)
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La relation entre les modélisations a temps continu et discret peut étre observée en utilisant
Papproximation d’Euler sur I’équation (2.85),

T — XL
R~ ok, up) (2.89)
le+1 — Uk
Tht1 = TE + (tk+1 — tk) f(xk, uk) . (2.90)
Ja(zg,ur)

ou encore la méthode de Heun ou la méthode de Runge-Kutta 4 (RK4). Ces méthodes font
une meilleure approximation mais nécessitent respectivement 2 et 4 fois plus d’évaluations de la
fonction f.

1l existe différentes techniques d’estimation de paramétres pour modéles dynamiques non-
linéaires selon le type de modélisation considéré, les signaux mesurés, le type d’erreur utilisé
(qui dépend de ’hypotheése sur les incertitudes du modeéle). On distingue ici les méthodes selon
qu’elles sont du type erreur de simulation, tirs multiples (méthode entre 'erreur de simulation et
Perreur de prédiction) et erreur de prédiction. Plusieurs techniques d’estimation de paramétres
pour l'erreur de prédiction sont étudiées.

2.6.1 Erreur de simulation

L’approche par lerreur de simulation, appelée simulation error method (SEM) ou encore
initial value method, considére que le modéle est parfaitement capable de représenter le systéme,
excepté pour un bruit sur le signal de mesure. Les équations du modéle sont intégrées a partir
d’un état initial z¢ et pour un paramétrage 6 (si zo est inconnu il peut étre optimisé avec les
parameétres). Ensuite 'erreur de simulation est obtenue en comparant les sorties 1.y issues de
cette simulation avec les mesures y;.y |Bar74, Ben79|. La sortie du modeéle a un instant donné
peut étre un scalaire ou un vecteur. Dans le cas ol y; est un vecteur, l'utilisateur employera des
techniques d’optimisation multicritére dont certaines sont décrites en section 2.8.1.

La variable d’état du modéle a 'instant ¢; est obtenue en intégrant I’équation différentielle
du modéle,

d”;l(tt) — f(a(t), u(t), 0) (2.91)

/0 " dflf)dt - /0 " ), ult),0)dt (2.92)
w0l = [ 1Get0.u0). 00 (299

Tk — 10 = Otk F(a(t), ult), )dt (2.94)

T = 20 + Otk F((t), ult), 0)dt (2.95)

Ensuite I’équation de sortie permet de calculer

Uk = h(xk, u, 0). (2.96)
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L’erreur de simulation est donc

™ = yr — O (2.97)
= yr — M@y, ug, 0) (2.98)
ti
—ye—h (!Eo [ ), ut). 6)dt s, 0) (2.99)
0

et la fonction cotit & minimiser, en utilisant les moindres carrés, est

N
_ : sim\ 2

J(0) = arg min E (ex™) (2.100)

k=1

N

. A \2

= — 2.101
arg mem kg_l (yk — Uk) (2.101)

N tr 2
= arg memg (yk —h (:130 + ; fz(t),u(t),0)dt, u, 9)) : (2.102)

Si les entrées pour lesquelles le modéle est validé sont similaires a celles utilisées pour estimer
les parameétres, et que le critére de validation est l'erreur quadratique moyenne (Mean Square
Error, MSE), alors le modeéle minimisant Perreur de simulation donnera de meilleurs résultats
que d’autres méthodes. En effet, minimiser I’erreur de simulation revient alors exactement &
minimiser 'erreur quadratique, donc & minimiser le critére utilisé en validation.

Toutefois, cette méthode est critiquée pour sa tendance & exhiber de nombreux minimums
locaux sur sa fonction cout (|Var82|,[Hor01]). Ceux-ci sont dis au fait que la trajectoire du mo-
déle xq.n est trés sensible a I’état initial zg et au paramétrage 6, ce qui peut, selon le modéle
considéré et son excitation, faire complétement diverger la trajectoire du modéle par rapport a
la trajectoire du systéme. Ensuite, dés lors que les deux trajectoires n’ont presque plus rien a
voir entre elles, 'augmentation de 'erreur n’est plus corrélée & ’éloignement de 6 de sa meilleure
valeur possible. Ce probléme est particuliérement accentué lorsque le systéme est instable, ou trés
sensible aux entrées ou aux paramétres. Il est alors nécessaire d’utiliser des méthodes d’optimi-
sation globales qui nécessitent un trés grand nombre d’évaluations de la fonction cotit. Un autre
inconvénient réside dans le fait que pour chaque évaluation de la fonction cott il faut effectuer
une simulation temporelle du modéle, ce qui peut étre cotiteux en temps de calcul. Ces incon-
vénients pris conjointement — un nombre important d’évaluations et des évaluations coliteuses
— tendent & rendre cette approche difficile & mettre en oeuvre dans certains cas, surtout si le
nombre de parameétres (et donc la dimension de ’espace de recherche) est important.

2.6.2 Méthode des tirs multiples (Multiple shooting method)

La méthode de tirs multiples multiple shooting [VTKO04, Hor01], consiste & estimer 1’état du
systéme & intervalles de temps réguliers et a simuler le modéle le long de chacun de ces intervalles.
L’erreur construite entre la sortie du modéle et les mesures permet de construire une fonction
cotit. Les paramétres et les valeurs des états aux différents intervalles sont ensuite ajustés afin
de minimiser cette fonction cot.

L’intervalle de temps [t(1),t(IN)] est partitionné en m sous-intervalles [7;, 7j41], j = 1,...,m.
Une simulation du modéle est faite sur chacun des sous-intervalles & partir d’un état initial local
xj = z(7;). Une erreur de simulation est calculée sur chacun de ces sous-intervalles, permettant
de construire la fonction cotit minimisant les moindres carrés.
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Cette approche est similaire a celle de I'erreur de simulation, mais elle permet de réduire le
probléme de la divergence de la trajectoire du modele par rapport au systéme, en réinitialisant
réguliérement la variable d’état. La fonction cott présente alors beaucoup moins de minimums
locaux, facilitant ainsi la résolution du probléme d’optimisation. Toutefois, la dimension du
probléme d’optimisation est augmentée, puisque approche par Verreur de simulation (initial
value method) doit estimer les paramétres et I’état initial, tandis que cette méthode doit estimer
les paramétres et plusieurs états intermédiaires a partir desquels est relancée la simulation.

2.6.3 Erreur de prédiction, variable d’état mesurée

Dans le cas particulier ot 'on mesure exactement tous les états, c’est-a-dire y = =z, les
équations (2.87) et (2.88) deviennent

Yre+1 = fd(yk‘) Uk, 0)) (2103)
ou a temps continu
y(t) = f(y(t), u(t),0). (2.104)

Si des incertitudes sur le modéle sont modélisées par ’ajout d’un bruit gaussien a 1’équation
(2.103), I’équation devient

Yer1 = fa(Ye, g, 0) + 0k, mp ~ N(0,0%). (2.105)

L’estimation de paramétres revient donc & satisfaire au mieux I'égalité (2.103). Ceci est fait en
ajustant 0 de fagon & minimiser la part stochastique du modele (comme expliqué dans le cas
des modeles linéaires). L’application du principe du maximum de vraisemblance donne alors la
fonction colt qui minimise les moindres carrés,

N ~
J0) =% (= 96(0))” (2.106)

o2
k=2
N . 2
_ Z Yk fd(yk,;,uk,l,ﬁ)) _ (2.107)
g
k=2

Une approche semblable mais utilisant le modéle a temps continu consiste & estimer la dérivée
de I’état, puis & appliquer les moindres carrés pour minimiser I’erreur entre les termes de droite et
de gauche de ’équation (2.104). Ces méthodes construisent une approximation non paramétrique
de la trajectoire de y sur des bases de splines [Var82, PVM 106, Bru08, BG15|. Cette estimation
de y permet ensuite d’estimer sa dérivée f/, que ’on compare a la valeur retournée par le modéle
fy(t),u(t),0). Le vecteur de parametres 6 est alors optimisé pour minimiser cette erreur avec
les moindres carrés [Var82| ou d’autres mesures [Bru08, BG15].

2.6.4 Erreur de prédiction, méthode du filtrage de Kalman avec vecteur
d’état augmenté

Les méthodes du filtrage de Kalman (Kalman filtering, KF) [KB61] et du lissage de Rauch-
Tung-Striebel (RTS smoothing) |[RTS65] permettent d’estimer la trajectoire de 'état = d’un
modeéle dynamique linéaire sous forme de représentation d’état. Des techniques d’approxima-
tion permettent d’appliquer ces méthodes & des modéles dynamiques non-linéaires, comme par
exemple le filtre de Kalman étendu (Fztended Kalman Filter, EKF), le filtre particulaire ou en-
core le filtre de Kalman unscented (Unscented Kalman Filtering, UKF). La méthode d’estimation
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de parametres avec vecteur d’état augmenté (augmented state vector) consiste alors a concaténer
le vecteur de paramétres 6 et le vecteur d’état, de sorte que les parameétres seront estimés de
la méme facon que I’état. Pour cela, une loi d’évolution des paramétres doit étre spécifiée, pour
obtenir des valeurs qui restent & peu prés constantes. Il suffit de spécifier

<xk+1> _ <f(:ck,uk,9k) +77k> (2.108)

Ok+1 Ok + €k

avec € un bruit blanc gaussien qui perturbe faiblement I’équation.

Ainsi les valeurs des parameétres varient dans le temps, mais pour un probléme bien posé elles
convergent généralement vers une constante.

La technique du lissage est détaillée en annexe B, avec l'algorithme général dans le cas de
bruits gaussiens et ’algorithme appliqué en utilisant un cas particulier de lissage unscented : le
lissage cubature ( Cubature Rauch-Tung-Striebel, RTS smooter) |[AH11|. Les techniques de lissage
et de filtrage utilisent la forme stochastique du modéle, et les bruits sont supposés gaussiens et
centrés,

Try1 = fa(zr, ug, 0) + g (2.109)
Yk = h(wg, up, 0) + 1y (2.110)

avec g ~ N(0,Q) et rp ~ N (0, R) les bruits de processus et de mesure (qui dépendent de la
fréquence d’échantillonnage). Le modéle peut étre réécrit sous la forme

1 ~ N(fa(wg, ug, 0), Q) (2.111)
yr ~ N (hg(xy, ug, 0), R). (2.112)
ou encore sous forme probabiliste
Tt1 ~ P(Th41| Tk, Wi, 0) (2.113)
Yi ~ p(Yk|Tk, g, 0). (2.114)

L’algorithme décrit en annexe B permet d’estimer x;.y & partir des mesures yi1.n et ui.n. La
partie du vecteur d’état correspondant aux parameétres est ensuite récupérée pour identifier leurs
valeurs. Toutefois, cette technique est peu employée lorsque toutes les mesures sont déja connues.
Elle est plutot adoptée pour des applications en temps réel (online), en utilisant les équations
du filtrage et non du lissage (joint Kalman estimation) [WVDMO0]. Une autre technique proche
est l'utilisation de deux filtres de Kalman interconnectés : I'un qui estime ’état et 'autre qui
estime les parameétres (dual Kalman estimation) [WVDMNOO].

2.6.5 Erreur de prédiction, méthode Espérance-Maximisation

La méthode Espérance-Maximisation (EM) utilise également les équations du lissage dé-
taillées en annexe B. Tout comme les techniques de lissage et de filtrage, cette technique utilise
I’inférence bayesienne, en considérant § comme une variable aléatoire. Dans cette section, 'entrée
u est omise pour alléger les équations, mais elle peut étre ajoutée sans difficulté. En utilisant le
théoréme de Bayes, la distribution du vecteur de paramétres s’estime comme

p(Oly1.n) = W (2.115)

o< p(y1.n10)p(0) (2.116)
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Puisque l'objectif est d’obtenir des valeurs et non pas une distribution, un choix possible est
celui fait par lestimateur du maximum a posteriori de chercher la valeur ayant la plus forte
probabilité,

OMAP — arg meaxp(9|y1:N). (2.117)

Puisque le dénominateur dans (2.115) ne dépend pas de 6, estimateur MAP est

OVA = arg max p(y1.n10)p(0). (2.118)
Cela correspond a maximiser la probabilité jointe des mesures et de ’a priori sur 6.

L’algorithme Espérance-Maximisation permet d’évaluer I'estimateur MAP en présence de
variables latentes [DLR77]. Une variable latente est une variable intermédiaire qui affecte la
sortie du modeéle mais qui n’est pas mesurée. Dans une représentation d’état, I’état peut donc
étre vu comme une variable latente. I’algorithme EM estime itérativement les variables latentes
pour des paramétres fixes (étape E) et les parameétres pour des variables latentes connues (étape
M). Pour un modeéle dynamique sous forme de représentation d’état, ’algorithme EM applique
donc itérativement les deux étapes

étape E Estimation de la trajectoire de 1’état x1.;y pour un vecteur de paramétres donné
6. L’étape E consiste a effectuer un lissage pour un jeu de paramétres 6\9) fixe, décrit en
annexe B. Le lissage permet d’obtenir la trajectoire de I'état p(x1.x|y1.n,0).

étape M Estimation du vecteur de paramétres 6 pour une trajectoire d’état donnée x1.y en
maximisant une borne inférieure de la distribution a posteriori du vecteur de paramétres.
L’étape M consiste a résoudre le probléme d’optimisation (2.118). En pratique une simple
amélioration de 6 & chaque itération suffit pour que ’algorithme converge. L’étape M est
décrite en détails dans ’annexe C.

Pour des applications similaires de ’algorithme EM, voir [KSS14|, |[GNO05], [Sch09], [SWN11].

Ici le cas d’un mode¢le non-linéaire est étudié, ce qui donne lieu & des approximations. Pour
des modéles linéaires, les différentes quantités qui doivent étre évaluées n’ont pas besoin d’étre
approximées : une expression analytique existe.

2.7 Identifiabilité

Avant de procéder a D’estimation des paramétres d’un modéle donné en utilisant un des
algorithmes présentés précédemment, il est indispensable de s’assurer qu’il est possible de le
faire; on parle alors d’« identifabilité ». Parmi ’ensemble de paramétres du modéle, on pourra
alors sélectionner un sous-ensemble de paramétres identifiables, en fixant les autres & des valeurs
nominales ou vraisemblables. L’identifiabilité permet de déterminer la possibilité d’estimer des
parameétres. Intuitivement un ensemble de paramétres peut étre identifié si I'influence de chacun
des paramétres sur la sortie peut se distinguer de celle des autres paramétres. L’identifiabilité
d’un ensemble de parameétres dépend

— de la structure du modele;

— des mesures;

— du paramétrage initial si un algorithme d’optimisation locale est utilisé.

Une mise en défaut de I'identifiabilité causée par la structure du modéle est généralement due
au sur-paramétrage du modele, c’est-a-dire qu’il y a plusieurs solutions possibles au probléme
d’identifiabilité. Prenons comme exemple le modéle

y = 010sz. (2.119)
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Ce modéle est sur-paramétré puisqu’il y a une infinité de combinaison des paramétres 61 et 0
qui donnent le méme comportement entrée-sortie du modéle. L’étude d’identifiabilité en étudiant
uniquement la structure du modele est dite « identifiabilité a priori » (avant d’avoir utilisé les
mesures) ou « identifiabilité structurelle » (structural identifiability).

Une mise en défaut de 'identifiabilité causée par les mesures indique que certains points de
fonctionnement du modéle ne sont pas atteints et ne permettent donc pas d’identifier tous les
paramétres. Pour illustrer ceci, prenons pour exemple le modéle

y = min(6yz,02). (2.120)

Si les mesures obtenues ne permettent pas d’atteindre la saturation, alors le paramétre 0o ne
peut pas étre mis en évidence. La question de savoir si les mesures permettent d’identifier les pa-
rameétres du modeéle est appellée « identifiabilité a posteriori » (en anglais généralement practical
identifiability).

Lorsqu’un algorithme d’optimisation locale est utilisé pour optimiser les paramétres, 'initia-
lisation peut affecter 'identifiabilité du modeéle. Reprenons ’exemple du modele (2.120), la figure
2.7 montre les mesures obtenues, construites suivant 1’équation y; = min(6y2;,62) + N (0,0.02)
pour vingt valeurs x; tirées de la distribution N (0.5,0.25) et avec (01, 602) = (1,0.5). Afin d’esti-
mer les paramétres, plusieurs optimisations sont faites & partir d’initialisations différentes sur la

fonction cott
20

J(Hl, 92) = Z (yk — min(elx, 92))2 . (2.121)
k=1

Suivant les conditions initiales, ’algorithme peut converger vers une valeur de 6; de sorte a ce
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FIGURE 2.7 — Quatre optimisation des paramétres 01 et 3 du modéle y = min(0;x, 2) avec la
fonction fminunc de Matlab & partir d’initialisations différentes.

que le modéle soit une droite qui passe au mieux par toutes les mesures, tandis que la valeur
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02 de la saturation n’a pas d’influence. Dans cet exemple, il est donc plus judicieux d’initialiser
avec une saturation #o suffisamment faible pour que son influence soit non nulle et oriente ’opti-
misation vers le minimum proche de (1,0.5) (optimisations bleu et jaune). Les optimisations ot
I'initialisation se fait a une valeur trop élevée (optimisations rouge et verte) peuvent étre vues
comme des cas oil les mesures sont insuffisantes puisque des mesures pour des valeurs de x trés
grandes permettraient de mettre en évidence la saturation.

La différence entre les deux notions d’identifiabilité peut étre résumée ainsi : pour une struc-
ture de modéle donnée, 'identifiabilité a priori permet dans un premier temps de définir I'en-
semble des paramétres identifiables théoriquement, puis 'identifiabilité a posteriori permet de
définir 'ensemble des paramétres identifiables pour un jeu de mesures donné [Tho05].

2.7.1 Identifiabilité a prior:

Différentes méthodes pour traiter l'identifiabilité structurelle sont présentées dans [WP97].
L’idée générale est de montrer, pour un modéle M et un ensembe de parameétres © = {60, ...,0x},
que pour tout paramétrage 6,

M(9) = M(0%) = 0 =0". (2.122)

Dans I’étude d’identifiabilité a priori, on suppose que le modeéle est idéal, et par conséquent que
la structure du modéle est celle du systéme, et que les mesures sont non bruitées et infiniment
riches (les entrées peuvent étre choisies sans restriction).

Modéles linéaires

L’identifiabilité structurelle de modeéles linéaires consiste a supposer I’égalité entre M () et
M(0*), puis a identifier dans ces modeles différents termes qui doivent étre égaux. On a alors un
ensemble d’équations dont les paramétres 6 sont les inconnues. S’il n’y a qu’une seule solution
0 = 0™ alors le modéle est identifiable a priori [Br70, WP97].

Pour les modéles sous forme de fonction de transfert, on écrira par exemple [WP97|

0, o

S24 (01 + 03 + 03)s + 0205 5% + (05 + 05 + 03)s + 0305 (2.123)
on obtient un systéme d’équations avec la correspondance terme & terme,
0, =67
01+ 02+ 65 =07 + 05 + 65 (2.124)

0205 = 0305

ce qui, dans ce cas, méne & deux solutions possibles : § = (07, 65,03) et 0 = (67,03,65), ce qui
peut s’intuiter puisque les parameétres 65 et 03 interviennent de facon symétrique dans le modéle.

Pour des modeles sous forme de représentation d’état (équations 1.4 et 1.5), la procédure de
test d’identifiabilité a priori requiert d’étudier 1’égalité des matrices de la représentation d’état &
un changement de base preés (et la condition initiale si elle dépend des parameétres) et de trouver
les solutions pour 6 et T vérifiant

A(G) =TAOHT?

B(0) = TA(6*)

c)=ce)Hr! (2.125)
D(0) = D(6")

x0(0) = Txo(6%)
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Modéles non-linéaires

Dans le cas de modéles non-linéaires de la forme (2.87), 'approche par série de Taylor cherche
0 tel que les dérivées temporelles successives

t,0) (2.126)

soient identiques pour 0 et 0%, jusqu’a k valant 'ordre du systéme.

Une autre méthode pour les modéles non-linéaires est la méthode de similarité, qui étend
la méthode appliquée a la représentation d’état aux modéles non-linéaires [VGR89]. Cette mé-
thode est assez complexe, excepté pour les cas ou le modéle non-linéaire est, en fait, un modéle
polynomial en fonction de I’état.

2.7.2 Identifiabilité a posterior:

L’identifiabilité a posteriori (en anglais souvent appellé practical identifiability) est le cas
pratique d’identification & partir de mesures. Il existe de nombreuses méthodes permettant de
sélectionner un sous-espace de paramétres identifiables & partir d’un jeu de mesures. Plusieurs de
ces méthodes sont décrites dans [MXPW11] et [0O13]. Dans cette thése, nous utiliserons une mé-
thode proche de celles décrites dans les théses [Tho05] et [Alb15], et dans les travaux de [BRKO1].
Cette méthode a également des points communs avec les méthodes structured covariance analysis
et orthogonal method présentées respectivement dans [O013] et [MXPW11].

Le modele M(0) est par définition a posteriori localement identifiable en 0* € © a partir des
entrées u(t),t € {t1,..., N} §'il existe un voisinage V(0*) de 0* tel que V8 € V(0*),

y(ts,0) = y(ty,0") Vk € {1,...,N} = 0 =06 (2.127)

Pour étudier l'identifiabilité a posteriori, localement autour de 6*, on se base sur la fonction
de sensibilité de la sortie y par rapport au paramétre 6;,

oy(t,0
Sy/ei(w = 8(9 )

(2.128)

9*
Afin d’avoir différentes fonctions de sensibilités qui soient comparables, on les rend adimensio-
nelles en les multipliant par Af;, un écart représentatif des valeurs possibles du paramétre 6;,

et en divisant par Ay, un écart représentatif des valeurs de sortie (par exemple I'écart-type). La
fonction de sensibilité normalisée obtenue est

ay(t,0)] A6,

Sy/0.(t,0%) = : 2.129
y/gz( ) 891 o Ay ( )
La matrice de sensibilité normalisée pour la sortie y est définie comme
Sy, (t1,0%) -+ 5yp,(t1,0%)
Sy (6) = : : (2.130)
8y/o, (EN,0F) oo 8y, (N, 07)

avec d le nombre de parameétres.
En général, lorsque plusieurs sorties sont présentes, les équations restent identiques avec y(t,0),
Ay et 5,,(0") des vecteurs.
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Pour assurer 'identifiabilité a posteriori locale, nous cherchons a montrer que S'y est de rang
plein. En effet, pour un vecteur 6 € V(6*), notons df = 6 — 6*, nous avons l'approximation

8yt0

y(ty, 0) = y(te, 07) + Z db; + o(dh) (2.131)
0*

~ y(tr, 0%) + Sy(e*)de. (2.132)

En se replagant dans le contexte de (2.128), si y(tg,0) = y(tx,0%), alors Sy(6*)df = 0, et en
utilisant la matrice normalisée, cela devient Sy (0*)(df ® 1/A#) = 0 avec le symbole ® décrivant
la multiplication terme & terme de deux vecteurs. Pour que l'implication

Sy (6*)(d0 ©1/A0) =0 = df =0 (2.133)

soit verifice, il faut ker S, (6*) = 0, c’est-a-dire S,(0*) de rang plein (rgS,(#*) = d). Afin de
quantifier de combien une matrice est proche d’étre singuliére (pas de rang plein) on examine
son conditionnement. Le conditionnement d’une matrice A, en se basant sur la norme euclidienne,

est

Umax(A)
Umin(A)
avec omax(A) et omin(A) respectivement la plus grande et la plus petite valeur singuliére de
A. Dans notre cas, on cherche & sélectionner un sous-ensemble des parameétres candidats qui
soit localement identifiable, c’est-a-dire qui aura une valeur R(Sy (6*)) raisonnable (typiquement,
[BRKO1] recommande de choisir un seuil & ne pas dépasser entre 30 et 100).

Une alternative au conditionnement comme critére pour juger de I'identifiabilité est 'indice de
colinéarité [BRKO1, Tho05]

K(A) = [|A]l2l| A7 ]2 = (2.134)

~ 1
Sy(0") = ———— 2.135
1B = - — s (2.135)

qui a une interprétation intéressante (valable dans I'approximation linéaire) : un décalage dans la
valeur d’un paramétre entraine un changement de la sortie. Un ajustement des autres paramétres
peut ramener ce changement de la sortie a 1/ fois sa valeur. Par exemple, un indice de colinéarité
~v = 20 indique qu’un changement d’un des paramétres entrainera un changement sur la sortie,
qui peut étre ramené a 5% de sa valeur en ajustant les autres paramétres. Ce critére donne des
résultats similaires au critere de conditionnement tant que les colonnes de S’y(ﬁ*) sont suffisament
orthogonales. D’aprés [BRKO1], un choix de seuil pour la valeur maximale de v admissible est
typiquement entre 5 et 20. Les deux critéres sont liés par I'inégalité [BRKO1|

v < k< V. (2.136)

Ainsi, si 'on souhaite utiliser le critére conditionnement x tout en gardant a 'esprit 'interpré-
tation de l'indice de colinéarité, on pourra choisir un seuil pour & entre 5 et 20v/d.

Pour choisir ’ensemble de parameétres identifiables, [BRKO01| propose de calculer un ensemble
d’indicateurs sur les colonnes de S,(6*) (norme 1, norme 2, moyenne, valeurs extrémes) et de
sélectionner les 20 paramétres qui semblent les plus influents d’aprés ces indicateurs. Ensuite on
calcule 'indice de colinéarité pour chacun des sous-ensembles de ces paramétres et ’on retient le
sous-ensemble qui semble le plus approprié parmi les sous-ensembles de paramétres pour lesquels
I'indice de colinéarité est sous le seuil critique.

Dans [Alb15] une méthode similaire est employée mais utilise le conditionnement de S, (6*)
(ou de fagon semblable le conditionnement de l'information de Fisher S,(0*)TS,(6*)) comme
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critére, au lieu de l'indice de colinéarité. La normalisation de la matrice de sensiblité est donnée
cette fois comme suit :

y(t.6)| 6
;g Tyt 00

Dans [Tho05], I’auteure utilise I'indice de colinéarité sur une matrice de sensibilité non nor-
malisée, avec une intéressante méthode itérative de sélection des paramétres. L’ensemble des
parameétres retenu comprend comme premier élément le parametre le plus influent (colonne de
Sy(0*) dont la norme 2 est la plus importante). Puis, des paramétres sont itérativement ajoutés
de facon a ce que la matrice de sensiblité des parameétres précédemment retenus, associés au
nouveau parameétre, ait un indice de colinéarité le plus faible possible. Des paramétres peuvent
ainsi étre ajoutés jusqu’a ce que le seuil de I'indice de colinéarité soit atteint.

3y0,(t,07) = (2.137)

Méthode retenue dans la thése

L’approche retenue dans cette thése se base sur la méthode itérative de [Tho05| mais utilise
comme critére le conditionnement plutét que 1’indice de colinéarité, et avec la normalisation de
la matrice de sensibilité (2.129) décrite dans [BRKO1]. Les étapes de cette méthode sont :

1. Sélectionner un ensemble de parameétres candidats ©.

2. Sélectionner le parametre le plus influent (mesuré par la norme 2) comme premier élément
de 'ensemble des paramétres retenus,

61 = argléleaé(HSy(H)Hg. (2.138)

3. Itérativement, ajouter des parameétres supplémentaires & 'ensemble des parameétres rete-
nus, de sorte que la matrice de sensibilité des paramétres précédemment retenus associée
au nouveau parameétre ait un conditionnement le plus faible possible. Le j-iéme parameétre
& ajouter a ’ensemble retenu est obtenu comme

0; = arg #(S,(6)). (2.139)

min
0€O\{01,....0;—1}

2.8 Algorithmes d’optimisation

Toutes les méthodes d’estimation de paramétres présentées dans les sections précédentes
s’appuient sur 'optimisation d’un critére. Généralement, ce critére est non-linéaire en les para-
meétres, et il n’est pas nécessairement scalaire. Cette section passe en revue quelques outils pour
Poptimisation non-linéaire et multi-critére (nonlinear multi-objective optimization).

2.8.1 Optimisation multi-critére

1l existe différentes approches pour solutionner un probléme d’optimisation multi-critére et
le choix de l'approche dépend notamment des informations disponibles et des préférences de
l'utilisateur [MAO4]. La forme générale d’un probléme d’optimisation multi-critére est

in J(0 2.140
arg min J (6) (2.140)
avec J(0) un vecteur ayant pour composantes J;(0),7 € {1,...,p}. Dans le cas de I'estimation de

parameétres d’un modéle, cela peut par exemple correspondre au cas ol le modéle a différentes
sorties (multi-output model).
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Front de Pareto

Un concept fondamental en optimisation multicriére est 'optimalité de Pareto (ou optimalité
de Pareto forte). Un point 6* € © est optimum de Pareto si et seulement si 0 € © tel que
J(x) < J(0*) et T i tel que J;(x) < J;(6*). Un point est donc un mimimum de Pareto s’il n’y
a pas d’autre point qui permet d’améliorer au moins une fonction coiit sans en pénaliser une
autre. L’ensemble des points qui vérifient la définition de I’optimalité de Pareto forment le front
de Pareto.

Or, puisque nous souhaitons obtenir un modéle avec un unique paramétrage et non pas
un ensemble de paramétrages, il faut définir parmi les solutions possibles laquelle choisir. Dans
[MAO04], différentes méthodes sont passées en revue et sont classées selon que l'utilisateur définisse
ses préférences a priori, a posteriori, ou pas du tout. Les méthodes adoptant la définition de
préférences a posteriori ont un fort cott de calcul puisqu’elles cherchent & obtenir plusieurs
solutions appartenant au front de Pareto, afin que 'utilisateur puisse ensuite choisir celle qui
convient le mieux. Les méthodes ne nécessitant pas de décision de l'utilisateur sont souvent
des simplifications des méthodes ou l'utilisateur fait un choix a priori. Nous préférons ici les
méthodes avec choix a priori, qui permettent d’apporter plus d’information (la préférence de
l'utilisateur) sans pour autant pénaliser le cotit de calcul. Ces méthodes permettent de synthétiser
les différentes fonctions coiit J;(6) en une seule fonction cott scalaire Ji7(0) (scalarization into a
utility function) dont la structure et les paramétres traduisent les choix de 'utilisateur.

Normalisation des fonctions cofit

Avant toute chose, il est recommandé de préalablement transformer les fonctions cott J;(0)
afin d’avoir une cohérence entre les différentes fonctions cotlit, par exemple si elles ont diffé-
rentes unités. Différentes approches possibles sont présentées dans [MA04], qui s’appuient sur les
concepts de valeur utopique et maximum :

— Une valeur utopique J°(0) de la fontion cott est définie par

Vi, J? = m@in Ji(0). (2.141)

En pratique, une telle valeur est rarement atteignable et il faut faire un compromis entre
les différentes composantes de J.
— Les valeurs maximum sont définies comme

JiM = max J;(x7) (2.142)
j

avec x} le point qui minimise .J;(6).
Les différentes transformations présentées dans [MAO04] sont

Ji(0) = dﬁf}f}(' (2.143) Ji(0) = ‘](9?]_'] (2.144)
Ji(0) = Jf](f), J? >0 (2.145) Ji(0) = jn(lfx):j (2.146)

L’inconvénient de ces transformations est qu’elles nécessitent d’optimiser chacune des fonctions
cotit J;(#) afin de calculer les valeurs utopique et minimum. Une alternative qui permet d’éviter
ces optimisations intermédiaires est d’appliquer une normalisation similaire & ce que est fait dans
Panalyse d’identifiabilité via I’équation (2.129). Ceci ne fonctionne que dans le cas ot chaque sor-
tie permet d’obtenir un ensemble de mesures, par exemple dans le cas de systémes dynamiques
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avec des mesures dans le temps. Les fonctions cotit non normalisées sont généralement construites
avec la racine de l'erreur quadratique moyenne (RMSE, Root Mean Square Error),

N
1 N L
Ji(0) = NZ(% —91)" =y = 7'll2 (2.147)
k=1
avec y,i la k-iéme mesure sur la i-éme sortie du systéme et @fe la k-iéme valeur sur la i-éme sortie
du modeéle.
Différentes normalisations de la fonction coiit sont envisageables :
— RMSE de l'erreur relative,

7 1 iv: yk yk y' =4
Ji(0) = | = < > = ‘ , : (2.148)
Z N k=1 Ui vl
Critique : une mesure nulle entraine une erreur infinie.
— Normalisation par I’énergie du signal de mesure,
\/ it (W —9 i g
Ji(0) = Y=L )l g 2, (2.149)

NZk 1( ) ) HylHZ

Critique : la valeur de la fonction cotit n’est pas uniquement dépendante de I’écart relatif
entre y' et §' mais également des valeurs absolues de ces signaux (1’écart de y; par rapport
a 0).

— Normalisation par l’écart-type du signal de mesure,

() \/N SN (yi — yk) _ ||yi—§?i\|2_ (2.150)

\/N Zk 1 yk ) o)

— Normalisation par la moyenne,

1 N ; ~i\ 2 . v
\/W Yo W =907 vt — 9
1 N ; - =i :
N ket (Y1) v
Critique : une moyenne nulle entraine une erreur infinie. De plus différents signaux ayant
une méme moyenne ont une méme normalisation sans tenir compte de leur amplitude.
— Normalisation par I'étendue,
1 N . ~i\ 2 . "
AN ) Iy’ — 5l
Ji(0) = A — = , =, (2.152)
max(yy) —min(y;)  max(y;) — min(y;)

ji(e) =

(2.151)

Critique : deux signaux ayant la méme étendue mais dont un varie beaucoup tandis que
I’autre reste plus souvent & sa valeur moyenne ont une méme normalisation, or on pourrait
« accepter » plus d’erreur sur un signal qui varie beaucoup que sur un signal qui varie
peu.
Dans la suite de cette thése, nous utiliserons une optimisation basée sur la normalisation par
Pécart-type du signal de mesure que 'on appelera NRMSE (Normalized Root Mean Square Er-
ror). Cette normalisation permet d’avoir une invariance de la fonction cotit par transformation
linéaire des sorties. De plus, c’est la racine de la fonction cotit que 'on obtient avec 'estimateur
du maximum de vraisemblance pour un bruit gaussien (2.107). Dans la suite, on suppose que la
normalisation est faite et J est simplement noté J.
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Méthodes de scalarisation avec préférence a priori

L’utilisateur traduit ses préférences a priori dans un vecteur de poids w = (wy, ..., wp) dont
les composantes sont associées a chaque fonction cotit Ji,. .., J,. Différents choix de méthodes
sont possibles [MA04], quelques-unes sont décrites ici :

— Le critére global pondéré (weighted global criterion)

3 =

Jo(0) = (Z w, (JZ«(e))P) (2.153)
i=1
— La somme pondérée
Ju(0) = wiJi(6) (2.154)
i=1

— La méthode lexicographique, utilisant un ordre d’importance entre les fonctions coft.
Celles-ci sont ordonnées par ordre décroissant d’importance. Les fonctions cotit sont ité-
rativement optimisées avec comme contrainte qu’elles ne doivent pas pénaliser les fonctions
colit préalablement optimisées. Il y a donc p problémes d’optimisation & résoudre, dont le
i-iéme probléme est

min Ji(0) (2.155a)
tel que J;(0) < J;(07),Vje{l,...,i—1},i>1 (2.155D)

— La méthode min-max, qui minimise la fonction coiit la plus éloignée de sa valeur utopique,
avec une pondération pour indiquer les préférences,

Ju = max {w; (J;(0) — J7)}. (2.156)

Cette équation peut étre améliorée (augmented weighted Tchebycheff method) en

Jur = max {w; (Ji(0) = J9)} +p ) Ji(0) = J§ (2.157)
Jj=1

avec p une valeur faible généralement comprise entre 0.0001 et 0.01. Cette amélioration
permet de garantir la convergence vers un optimum de Pareto.

Toutes ces méthodes permettent d’obtenir des optimums de Pareto ; différents optimums sont
obtenus en sélectionnant différentes méthodes et différentes pondérations. De plus, la méthode
lexicographique et la méthode min-max améliorée permettent d’atteindre tous les points du
front de Pareto en variant la pondération et le paramétre p. Dans la suite de cette thése, nous
utiliserons le critére global pondéré avec p = 2.

2.8.2 Algorithmes d’optimisation directe non-linéaire

Il existe de nombreuses méthodes d’optimisation adaptées & différents cas d’utilisation. Nous
nous concentrons ici sur les méthodes directes pour optimiser une fonction cotit non-linéaire, avec
possiblement des contraintes d’inégalité non-linéaires. I.’adjectif « directe » signifie que ’optimisa-
tion est faite sans évaluation analytique du gradient ou du hessien de la fonction cott (derivative-
free nonlinear optimization ou direct search blackbox optimization). Le probléme d’optimisation
s’écrit

arg gi(g;)lg>g7ViJ(0) (2.158)
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Certains auteurs ont comparé les performances de nombreux algorithmes sur différents exemples
types (benchmark) afin d’en dégager des tendances générales [RS13]. Toutefois, ces résultats
doivent étre examinés en gardant & ’esprit que ces librairies d’exemples types ne sont pas néces-
sairement représentatives des problémes rencontrés en pratique [Audl14].

Puisqu’une fonction colit non-linéaire peut présenter plusieurs minimums locaux, ’idéal est
d’utiliser un algorithme d’optimisation globale. Les algorithmes d’optimisation métaheuristique
répondent a ce besoin. Ces algorithmes sont généralement stochastiques, ils poursuivent d’un c6té
une exploration de I'espace de recherche (diversification), et de 'autre ils améliorent I'optimum
trouvé a partir des évaluations précédentes (intensification) [Yanll]. Parmi ces méthodes ont
peut notamment citer celle du recuit simulé, les algorithmes génétiques, les algorithmes & évo-
lution différentielle (par exemple CMA-ES [Hanl16]), l'algorithme Cuckoo Search, etc. D’autres
techniques comme 'algorithme Multilevel Coordinate Search [HN99| ou SID-PSM [CV08] (dé-
rivé des méthodes de type pattern search) semblent également performantes dans le comparatif
de [RS13]. Toutefois, du fait de la partie exploratoire de ces algorithmes, ils effectuent un treés
grand nombre d’évaluations de la fonction cott. Dans le cadre de 'application industrielle de
cette thése, ces méthodes s’avéreront trop cotiteuses en nombre d’évaluations — et donc en temps
de calcul — c’est pourquoi nous nous concentrerons sur des méthodes d’optimisation locale, au
risque de n’atteindre qu’un minimum local.

Seules deux méthodes éprouvées sont présentées ici et utilisées dans la suite ; elles ont été choi-
sies comme un compromis entre performance attendue (d’apres la littérature sur des benchmarks
et d’apres leur degré d’utilisation) et facilité de mise en oeuvre (fonctions déja implémentées et
documentées).

Algorithme de Nelder-Mead

L’algorithme d’optimisation locale du simplexe de Nelder-Mead est historiquement un algo-
rithme tres utilisé pour I'optimisation de fonctions non-linéaires [Porl7]. L’algorithme est décrit
dans [LRWW98J. Il utilise un simplexe qui est une figure & n+ 1 points dans un espace a n points
(géneéralisation du triangle). Ce simplexe est initialisé dans l'espace de recherche, et la fonction
colit est évaluée en ses sommets. Selon les valeurs obtenues, différentes formules sont utilisées
afin de calculer 'emplacement de nouveaux sommets. Un nouveau simplexe est alors obtenu et la
fonction coftit est évaluée pour les nouveaux sommets, puis ce résultat permet d’évoluer vers un
autre simplexe, etc. L’algorithme est construit de sorte que d’une étape a une autre le « meilleur »
sommet (ayant la plus faible valeur de la fonction cott) soit gardé, et que le plus « mauvais »
sommet soit abandonné. Cet algorithme est garanti de converger vers le minimum pour une
fonction colt strictement convexe & une dimension. Pour un espace de recherche a plusieurs
dimensions il n’existe pas de preuve de convergence; il existe au contraire des contre-exemples.
Pourtant, cet algorithme a été adopté dans de nombreuses disciplines appliqués puisqu’il est
généralement assez performant sur des problémes pratiques; c¢’est d’ailleurs ’algorithme implé-
menté dans la fonction fminsearch du logiciel Matlab. Il existe de nombreuses variantes qui
tentent d’améliorer les performances de I'algorithme, la recherche est toujours active & ce sujet
[PT18, GH12, FBP19, Meh20, Wesl19]. L’algorithme de Nelder-Mead ne prend pas en compte les
contraintes, mais elles peuvent étre incorporées en utilisant un terme pénalisant la fonction coit
quand elle transgresse les contraintes (penalty term).
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Algorithme d’optimisation quadratique successive

L’algorithme d’optimisation quadratique successive (Sequential Quadratic Programming, SQP)
résoud un probléme d’optimisation locale en lui substituant une suite de problémes d’optimisa-
tion d’une fonction quadratique, construite pour approximer la fonction cott au point actuel
de ’espace de recherche. Pour cela, il est nécessaire de connaitre le gradient et le hessien de la
fonction cott. Le gradient peut étre approximé par des différences finies, et le hessien est estimé.
Selon la dimension de l’espace de recherche, I'approximation par différences finies peut s’avé-
rer colteuse, mais la meilleure direction de recherche prise par ’algorithme peut compenser ce
cotit. C’est le cas en particulier si 'approximation de la fonction coiit au second ordre faite par
I’algorithme est suffisamment représentative de la fonction cofit. La méthode d’optimisation qua-
dratique successive utilise la méthode Quasi-Newton avec la méthode active-set pour incorporer
les contraintes d’inégalité.

La méthode Quasi-Newton cherche & imiter la méthode de Newton qui minimise successive-
ment les approximations au second ordre en utilisant la connaissance du gradient VJ et de la
matrice hessienne H par les itérations successives

1

L’algorithme de Quasi-Newton sans contraintes utilise une estimation B de la matrice hes-
sienne H. Une possibilité pour cela est la méthode BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno)
[Cul94, NWO06] qui utilise I'estimation By, la différence des gradients v, = VJ (0 + 1) — V.J (k)
et la différence des points 0 = 0x11 — 0, pour obtenir I'estimation Bjy1,

Yeve  Br0r0r By

By.1 =By + — (2.160)
+ 725,6 (5];|—Bl<:5k

ou directement l'estimation S de 'inverse de la matrice hessienne,

’Y;;rSk’Yk> Sk0p Ok Sk + Skmy
Spvk ) Okvk 8 Yk

Sk+1 =S, + <1 + (2.161)

Dans I’algorithme d’optimisation quadratique successive, les contraintes d’inégalité sont prises
en compte par des multiplicateurs de Lagrange qui sont introduits dans la fonction cott afin de
respecter les conditions de Karush-Kuhn-Tucker [Cul94|. Dans le sous-probléme d’optimisation
quadratique, 'estimation de I’ensemble des contraintes actives permet de maintenir la recherche
d’un meilleur point tout en respectant les contraintes [NW06]|. La fonction fmincon de Matlab
avec 'option active-set ou sgp est une implémentation de cette méthode [mat7a].

2.9 Conclusion

Différentes techniques d’estimation de parameétres ont été passées en revue, pour différents
problémes : 'estimation de paramétres d’une distribution, d’une fonction statique, d’'un modéle
dynamique linéaire, d’un modéle dynamique non-linéaire. La section sur l'inférence statistique,
qui ne traite que ’estimation des paramétres d’une distribution, a permis d’expliquer les ap-
proches du maximum de vraisemblance et du maximum a postertori, et de les lier & des notions
de théorie de 'information. Elle a permis également de s’intéresser au probléme des modéles mal
spécifiés. Le probléme d’estimation des paramétres d’un modéle statique a ensuite mis en lumiére
la difficulté qui apparait lorsque le probléme est mal spécifié et qu’il doit étre performant sur
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des entrées différentes de celles utilisées pour I'estimation. Ce probléme n’est plus abordé sur les
modéles dynamiques, mais nous y reviendrons au chapitre suivant. L’estimation de paramétres
pour modéles LTI a permis d’introduire le lien entre le modéle stochastique d’un systéme et
I'erreur utilisée pour estimer ses parameétres. Puis la section sur ’estimation de paramétres pour
modéles dynamiques non-linéaires a discuté des différents choix d’erreur possibles et a introduit
le filtrage et le lissage, ainsi que l'algorithme EM. Une méthode d’identifiabilité a ensuite été
donnée, qui devra s’appliquer au début du processus d’estimation de paramétres afin de sélec-
tionner le sous-ensemble de parameétres le plus pertinent & identifier. Enfin, une présentation des
algorithmes d’optimisation utilisés a été donnée.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous discutons le probléme posé lorsque les observations sont obtenues de
fagon inégale sur les différentes dynamiques du systéme. Ce probléme apparait lors de I'identi-
fication de modéles de dynamique du véhicule, puisque lors d’essais, ou méme de simulations,
le véhicule est bien plus souvent en ligne droite, ou stabilisé en virage, que dans des situations
transitoires ou des situations extrémes avec de fortes vitesses de lacet ou de fortes dérives. Pour
adresser ce probléme, nous développons une nouvelle approche, qui consiste & pondérer les échan-
tillons en utilisant la méthode d’erreur de prédiction ou l'algorithme EM. La structure du modéle
est définie a priori, de méme que les mesures sont réalisées a priori, et ’objectif est alors d’estimer
des paramétres qui permettent au mieux d’approximer le systéme.

73
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Cette approche, ainsi que toutes les approches étudiées au chapitre 2, sont appliquées a
Iestimation des rigidités de dérive avant et arriére d'un modéle bicyclette non-linéaire. Nous
n’utilisons pas de vraies mesures, mais des données obtenues sur une simulation d’un modéle
implémenté dans le logiciel CarMaker. Ce cas d’étude relativement simple permet de facilement
mettre en avant les avantages et inconvénients des différentes méthodes. Plusieurs cas sont consi-
dérés selon que tous les signaux sont disponibles, que seules les variables d’état sont disponibles,
et finalement que seule une mesure bruitée de 'accélération latérale est disponible (en plus des
entrées que sont ’angle volant et la vitesse longitudinale).

Dans la littérature, I’estimation de paramétres de modéles simples de dynamique du véhicule
concerne plutot des modéles linéaires. Différentes approches sont employées : les méthodes d’er-
reur de prédiction [AUKC08] et d’erreur de simulation [Sch99] pour une estimation de paramétres
a partir de données enregistrées, et les méthodes de filtrage de Kalman unscented et étendu avec
état augmenté [BB16, BB18| pour des applications en ligne. Ces applications considérent géné-
ralement que les accélérations et la vitesse de lacet sont mesurées, et parfois également que la
dérive ou la vitesse latérale est mesurée.

Ce chapitre est organisé ainsi : tout d’abord le cas de 'estimation des paramétres du modéle
pneu lorsque tous les signaux sont disponibles est abordé. L’identification des paramétres dans ce
cas-1a pourra se faire en évaluant uniquement le modeéle pneu. Ceci nous ménera a une discussion
sur la pondération des différents points de fonctionnement, qui sera ensuite poursuivie dans
la section suivante, o nous introduirons la méthode de pondération proposée. Par la suite,
cette méthode sera comparée aux méthodes vues au chapitre 2, tout d’abord lorsque I’état est
entiérement mesuré, puis lorsque seule la mesure de ’accélération latérale est disponible.

3.2 Identification directe du modéle pneu avec ’estimation de ses
entrées-sorties

3.2.1 Description de la méthode

Puisque nous cherchons a estimer les parameétres du sous-modéle pneu, une approche pos-
sible est de s’intéresser directement aux entrées et sorties de ce sous-modéle (figure 3.1). Si
suffisamment de signaux sont mesurés, il est possible d’estimer ses entrées-sorties en utilisant les
équations du modéle. Cette méthode n’a pas été évoquée au chapitre 2 car elle n’est pas généra-
lisable & tous les problémes d’identification de paramétres de modéle, mais elle correspond & la
structure d’erreur généralisée décrite a la figure 2.4c (page 52) avec la particularité que les entrées
et sorties du sous-modeéle ne dépendent pas des parameétres & estimer. Ainsi, I'optimisation est
réalisée en évaluant uniquemment le sous-modéle de pneu. Nous utilisons ici le modéle bicyclette

modele de dynamique du véhicule

u = (B,Ux) E— o Fy — Y= (ay’ﬁ;ﬂbﬁvy)

—— modéle de pneu —

A

6

FIGURE 3.1 — Schéma, représentant le modéle de pneumatique comme un sous-modéle du modéle
véhicule.
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non-linéaire décrit a la section 1.4.1, dont les équations sont rappelées ici :
may = Iy p+ Iy, (3.1)
L = lfFyp — L Fy,r. (32)

La relation a, = 0y + W}x permet d’obtenir les équations sous la forme & = f(x,u) avec x I'état

(vy, ). Les forces latérales générées par les pneus avant et arriere, F, r et F, ., sont obtenues
par I’équation non-linéaire (version simplifiée du modeéle de Pacejka),

K;
Fyi=2uF, ;sin (C’ arctan (Cqu,z‘ ai>> , ie{f,r} (3.3)

avec F, r et I, , les charges statiques & 'avant et a 'arriére, exprimées par
va Z, )

l l
F.;= ling et F,,= / mg. (3.4)
f + lr lf + l7-
Les dérives aux pneus avant et arriére sont obtenues & partir des états et de "angle volant :
vy + L1 vy — 19
yTof y —
af = — Tsteer S €t ayp = : (3:5)
(o Vg
U R Y
Systéme -
A, A,
équations cinématiques équations dynamiques inverses
du modéle bicyclette du modéle bicyclette
O[f, Qy modéle F%f’ Fyvr - Fy,f’ Fyvr
de pneu 1
I e
6

FicURE 3.2 — Structure similaire & erreur généralisée pour 'estimation des paramétres du
modéle pneu.

L’optimisation des paramétres du modeéle pneu peut alors se faire en deux étapes (figure 3.2) :
— apartir des mesures de vy, 1, vg, 3, on estime les dérives af, o, (3.5)). A partir des mesures
de ay, v, on estime les efforts F, ¢, F, , avec les équations (3.1) et (3.2),

[ lymay + L1

B lfmay—Izzqﬁ
A PR '

et Fy,= Ty (3.6)

— A partir des estimations de oy, oy, Fy r, Fy », on identifie indépendamment les coefficients
des modéles pneu avant et arriére en résolvant les problémes d’optimisation suivants

éf = arg m@in HFy,f — fpneu(afv G)HQ
) . (3.7)
0, = arg myn [1Eyr — foneu(ewr, 0)|2.

L’optimisation peut étre faite en donnant autant d’importance & tous les échantillons, ou bien
en donnant autant d’importance a tous les points de fonctionnement (ici la valeur des dérives
avant et arriére).
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3.2.2 Application a4 ’exemple du modéle bicyclette non-linéaire

Cette méthode est appliquée au recalage des parametres de rigidité de dérive Ky et K., avec
les autres parameétres fixés aux valeurs du tableau 3.1. Les données de référence sont obtenues
par une simulation réalisée avec un modéle détaillé de dynamique du véhicule dans le simulateur
CarMaker. Les données sont obtenues en simulant une manceuvre ot le véhicule roule & 80 km /h
(22.2 m/s) en ligne droite, puis 'angle volant suit une rampe pour atteindre 90 degrés en 0.5
secondes, puis cet angle volant est maintenu pendant 9 secondes (figure 3.3). L’angle volant et
la vitesse longitudinale sont utilisés comme des entrées du modéle bicyclette non-linéaire.

paramétre | valeur
ly 0.97

Iy 1.56

m 1463

1., 1967

Tsteer 0.05

" 1
C 14

TABLE 3.1 — Parameétres du modéle bicyclette non-linéaire.

— 90 |-
&
=
Q.
0 ! ! ! ! ! ! ! ! ! |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
- 22 OO
~
A
8
= 0 ! ! ! ! ! ! ! ! ! |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

FIGURE 3.3 — Angle volant et vitesse longitudinale utilisés comme entrées du modéle bicyclette
non-linéaire.

Les rigidités de dérive Ky et K. sont optimisées avec ’algorithme du simplexe de Nelder-Mead
[LRWWOS| (fonction fminsearch de Matlab). Les deux variantes, en pondérant de fagon équitable
tous les échantillons et en pondérant de facon équitable les différents points de fonctionnement
du modele de pneu (différentes valeurs de dérive), sont mises en ceuvre. Les paramétrages obtenus
sont notés respectivement 0 et éw, les modéles de pneu obtenus sont présentés en figure 3.4. Pour
obtenir éw, une pondération est appliquée et les fonctions coiit sont alors

N
Jf = wa,k: (Fy,f,k - fpneu(af,ka 9))2 (3'8)
k=1

N
Tr = | Dk (Fyrk — foneu(@r, 0))” (3.9)
k=1
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ou les pondérations wy et w, sont construites en divisant I'intervalle comprenant la dérive avant
ou arriére en dix morceaux (choix empirique aprés avoir examiné les données). Puis les N; échan-
tillons du i-éme morceau sont pondérés par % avec N le nombre total d’échantillons.

2

—— estimation
8,000 — 8,
— 9
6,000 - - éw
% 4,000
ey
2,000 |-
0f
| | | | | | | | J

o [deg]

FIGURE 3.4 — Deérives et forces latérales estimées a partir des mesures et de I’équation (3.6),
et courbe caractéristique du modéle de pneu avec les paramétrages initial 6y et optimisés sur
I'intervalle des dérives estimées.

A la figure 3.4, on remarque sur la courbe caractéristique du pneu arriére que la méthode
pondérant équitablement les différents échantillons permet de bien approximer le point de fonc-
tionnement ou sont présents un nombre élevé d’échantillons, tandis que la méthode pondérant
équitablement les différentes valeurs de dérive permet de mieux capturer la pente a 'origine.

Les résultats de simulation du modéle bicyclette avec les paramétrages 6, 0 et 6, sont donnés
en figure 3.5 et 3.6 pour les entrées (3, v,) obtenues lors de la manceuvre utilisée pour identifier
les parameétres. On peut remarquer a partir de ces résultats de simulation que le paramétrage
6 permet d’atteindre un régime permanent trés proche de la référence, tandis que le paramé-
trage O.p permet de mieux approximer le régime transitoire et reste proche de la référence dans
I’espace d’état. Ceci s’explique puisqu’un nombre important d’échantillons correspond au régime
permanent, le paramétrage 6 tendra donc & mieux représenter cette partie de la manceuvre. Au
contraire, le régime transitoire permet de solliciter des dynamiques différentes, c’est-a-dire des
points de fonctionnement variés, donc des valeurs de dérive variées. Or le paramétrage 0, es-
saie d’approximer au mieux les différentes dynamiques; il sera donc plus performant sur cette
partie-ci de la manceuvre.

En figure 3.8, des simulations sont également effectuées sur une manceuvre de validation dont
les entrées sont données en figure 3.7. Cette manceuvre est typique des essais de dynamique
du véhicule, avec un nombre important de mesures sur des points de fonctionnement similaires.
Elle permet donc de mettre en exergue la différence entre les deux approches (avec et sans
pondération). Les résultats en figure 3.5 et 3.6 montrent que le paramétrage O, approxime trés
bien la référence pour de faibles angles et lors des transitoires.

Cette premiére méthode nous a permis d’explorer une approche peu commune car non géné-
rale, mais qui s’applique bien & notre cas d’estimation des paraméres d’un modéle de pneu. Elle
nécessite toutefois de mesurer de nombreux signaux. Pour un modéle de dynamique du véhicule
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F1GURE 3.5 — Simulations avec les paramétres identifiés, examinées en fonction du temps.
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FIGURE 3.6 — Simulations avec les paramétres identifiés, examinées dans ['espace d’état.

plus poussé il serait nécessaire d’estimer ou de mesurer toutes les entrées et sorties du modéle
de pneu, ce qui est fait dans [ABJB19]. Dans la suite de ce chapitre nous considérons ce méme
probléme d’estimation de paramétres en appliquant les méthodes détaillées au chapitre 2, mais
en restreignant le nombre de variables connues.

3.3 Développement d’une méthode de pondération dans le cas de
dynamiques inégalement excitées

3.3.1 Motivation

Compromis dans ’estimation. L’exemple précédent a mis en évidence que dans le cas ot
les mesures sont irréguliérement réparties sur les différents points de fonctionnement et que
le modeéle n’est pas capable de bien approximer le systéme sur I'ensemble des mesures (model
misspecification), 'estimateur sera amené a faire un compromis. Ce compromis peut étre ajusté
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FIGURE 3.8 — Simulations de validation avec les parameétres identifiés, examinés en fonction du
temps.

en pondérant les différents échantillons lors de 'optimisation. Ainsi dans ’exemple précédent,
une pondération a permis d’obtenir un paramétrage des pneus avant et arriére moyennement
performant pour toutes les valeurs de dérive.

Dynamiques d’un systéme et mauvaise spécification. Nous interprétons le terme cou-
rant « une dynamique d’un systéme » comme une région ou une dimension de I'espace d’état.
Dans un modeéle mal spécifié (misspecified model) des entrées ou des dynamiques sont négligées
(non modélisées), ou des dynamiques sont mal modélisées (functional form misspecification).
Une dynamique négligée correspond donc & des variables d’états qui auraient pu améliorer la
modélisation mais qui n’ont pas été prises en compte, tandis que des dynamiques mal modélisées
correspondent a des équations & = f(z) simplifiées qui ne peuvent décrire qu’approximativement
le comportement du systéme. Ici on ne s’intéresse pas au probléme d’entrées négligées, mais
uniquement aux dynamiques mal ou non modélisées.

Erreurs entre modéle et systéme. Tandis qu’'un bruit de mesure i.i.d. entraine une erreur
entre le modeéle et le systéme également distribuée sur tous les échantillons, ce n’est pas le cas
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de lerreur due a la mauvaise spécifiation du modéle. Dans le cas de dynamiques mal modélisées,
I'erreur est fonction du point de fonctionnement, tandis que dans le cas de dynamiques non-
modélisées 'erreur est généralement corrélée, jusqu’a un certain point, aux entrées et aux états
modélisés, donc également au point de fonctionnement du modéle.

Limitations de ’approche sans pondération. Ne pas appliquer de pondération revient
a accorder autant d'importance aux différents échantillons. Si le modéle est capable de bien
approximer le systéme et que l'erreur entre le modéle et le systéme est principalement due au
bruit de mesure (i.i.d. sur les différents échantillons) alors accorder autant d’importance a tous les
échantillons est bien ’approche & suivre. En général, les mesures sont échantillonnées & intervalle
de temps régulier. Ne pas pondérer revient alors implicitement a accorder autant d’importance a
tous les instants de temps. Or, lorsqu’une partie de 'erreur entre le systéme et le modéle est due &
des dynamiques non modélisées et que les mesures sont inégalement réparties sur différents points
de fonctionnement, le paramétrage obtenu par ’estimateur sans pondération donne un modéle
performant aux points de fonctionnements comprenant un nombre important d’échantillons, mais
ce modeéle est une mauvaise approximation des dynamiques pour lesquelles peu d’échantillons
sont obtenus.

Approximation du comportement du systéme. Nous proposons d’essayer d’approximer
au mieux le comportement du systéme & partir des échantillons. La notion de comportement
provient de [PW97| et a été évoquée au paragraphe 1.3.1 : le comportement d’un systéme cor-
respond & ’ensemble des signaux compatibles avec les lois qui le gouvernent. Dans notre cas, le
modéle est décrit par les équations

t = f(x,u,0) (3.10)
y = h(x,u,0). (3.11)

Nous cherchons donc & estimer 6 pour que les fonctions (3.10) et (3.11) soient une bonne ap-
proximation du systéme pour les différentes valeurs d’échantillons observées (pour les différentes
dynamiques). On cherche donc & obtenir un portait de phase du systéme qui soit aussi compa-
tible que possible avec les observations faites sur le systéme, pas en moyenne sur les différents
échantillons, mais en moyenne sur les différentes régions de l'espace d’entrée-état. Or, si les échan-
tillons sont inégalement répartis sur ’espace d’entrée-état ces deux objectifs sont différents. Ft
pour poursuivre 'objectif d’une approximation en moyenne sur les différentes régions de I'espace
d’état, il est nécessaire d’introduire une pondération.

Lien avec [Shi00] L’approche proposée est trés semblable & celle discutée dans [Shi00| et
évoquée au paragraphe 2.4.3. La différence étant que nous nous intéressons & des modéles dyna-
miques et que nous n’avons pas d’expressions de la distribution des entrées (et des états) qui ont
permis d’obtenir les observations. Nous ne pouvons donc pas calculer de pondération comme un
quotient de ces distributions comme dans la méthode MWLE. Toutefois, des poids empiriques
peuvent tout de méme étre élaborés de sorte & pouvoir obtenir un modéle qui approxime bien
le systéme sur différentes dynamiques alors que les échantillons sont inégalement répartis sur
I’espace entrée-état avec certaines régions trés riches et d’autres trés pauvres en échantillons. La
pondération de [Shi00] est

(3.12)
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avec qo et qp respectivement la distribution des entrées utilisées pour ’estimation de paramétres
et la distribution des entrées pour lesquelles on souhaite un modeéle performant. Dans ce travail,
nous pondérons uniquement des points de fonctionnement des échantillons, sans spécifier de
régions dans lesquelles nous souhaitons le modeéle performant (qi(xg,ur) = 1 Vk). Ceci revient
implicitement & donner autant d’importance a toutes les régions de I'espace d’entrée-état. Cet
a priori uniforme reste discutable puisqu’il n’est pas impersonnel (noninformative). En effet,
un changement de représentation d’état pourrait entrainer un changement de la pondération.
Cet a priori reste donc subjectif, au méme titre que le choix de la représentation d’état est
subjectif. Toutefois, pour la plupart des systémes, le choix de la représentation d’état est fait
de fagon & avoir des grandeurs physiques comme variables d’état, ce qui restreint les possibilités
et diminue la part de subjectivité dans le choix de la base de l'espace d’état. Si l'utilisateur
souhaite obtenir un modéle performant sur une région particuliére de ’espace entrée-état, il est
nécessaire de construire une fonction wP™ : R — R qui traduit cette préférence, par exemple
au moyen d’une gaussienne multivariée centrée sur le point de fonctionnement désiré. Enfin, il

suffira d’utiliser la pondération wkwired au lieu de wy.

Approches existantes D’autres méthodes de pondération permettent de pondérer plus for-
tement les transitoires, par exemple [WP97| présente la possibilité de pondérer les échantillons
par wg = % pour un systéme dont 'entrée est un échelon, afin de donner plus de poids aux
échantillons qui composent le transitoire. Ceci nécessite touefois d’élaborer une fonction de pon-
dération spécifiquement pour chaque signal d’entrée. Une approche intéressante est aussi donnée
dans [JQ18] : un poids plus important est donné aux échantillons qui sont plus difficiles a pré-
dire, étant donnés tous les autres échantillons. C’est une approche empirique qui se base sur des
outils de théorie de I'information, et qui résulte en une pondération plus importante des échan-
tillons appartenant aux parties transitoires. Toutefois, notre approche différe de celles-ci puisque
nous ne cherchons pas & approximer spécifiquement les comportements transitoires mais plutot
a approximer de facon homogéne dans l'espace d’état.

3.3.2 Calcul des coefficients de pondération w,

La pondération consiste & associer & chaque échantillon une quantité qui indique si celui-ci
est dans une région de l'espace d’état riche ou pauvre en échantillons. Un échantillon est donc
associé & une pondération de valeur élevée s’il est dans une région avec peu d’échantillons, et une
valeur faible g’il est dans une région avec de nombreux échantillons. La somme des coefficients de
pondération vaut le nombre d’échantillons N afin de pouvoir facilement comparer les fonctions
colit avec et sans pondération.

Différentes pondérations empiriques ont été envisagées, elles sont représentées en figure 3.9.
et décrites dans les paragraphes ci-dessous, avec leurs avantages et inconvénients.

Maillage de l’espace d’entrée-état. Une premiére approche simple consiste & découper
I’espace d’entrée-état en différentes régions, au moyen d’une grille. La pondération peut alors

étre construite comme n
C

avec n. le nombre de cellules dans lesquelles se trouvent des échantillons et Nj, le nombre d’échan-
tillons dans la cellule qui contient le k-iéme échantillon. La finesse du maillage est paramétrée par

Putilisateur. Les valeurs extrémes provoquent un maillage trop grand (une seule cellule contient
tous les échantillons) ou trop fin (chaque échantillon est dans une cellule différente) et ménent

Wy (3.13)



82 Chapitre 3. Méthodes de recalage appliquées & des modéles de véhicules

P S

> U > U > U

(a) Maillage de ’espace d’entrée-  (b) Ellipsoides autour des échan- (c) Distances entre les échan-
état. tillons. tillons.

FiGURE 3.9 — Illustration de différentes techniques pour calculer la pondération. Les échantillons
sont représentés par le symbole e.

a une pondération uniforme, wyp = 1 Vk. Un désavantage de cette méthode est que la position
absolue du maillage a une influence sur la pondération. Par exemple, un léger décalage de la
grille en figure 3.9a entraine une pondération des échantillons différente.

Ellipsoides autour des échantillons. Une approche assez similaire, mais qui s’affranchit du
probléme de positionnement absolu du maillage, consiste a construire des ellipsoides autour de
chaque échantillon et & compter le nombre d’échantillons contenus dans ces ellipses. L’utilisa-
teur définit un ratio a qui permet de calculer les demi-axes b; des ellipsoides sur les différentes
dimensions i avec la formule

maxy(21) — ming(z})

b = ,1e{l,....,n+m} (3.14)

a

ou zp = (ug, k) représente le k-iéme point de fonctionnement dans l'espace d’entrée-sortie de
dimension n + m, et z; représente sa composante sur la i-éme dimension. L’ensemble des points
inclus dans chacun des ellipsoides est ensuite obtenu comme suit

Ck = {Zj

Puis la pondération est calculée et normalisée, telle que

W (g~ )
ZjTgl,je{l,...,N} . (3.15)

i=1 (

1
Wy, = —— 3.16
TN (3.16)
W,
25:1“%

avec |C| le cardinal de I’ensemble C'. De méme que pour le maillage, un choix de a trop élevé
(chaque ellipsoide contient tous les échantillons) ou trop faible (chaque ellipsoide ne contient
qu'un échantillon) revient & une pondération uniforme, wy = 1 pour tout k. C’est ce type de
pondération que nous utilisons dans la suite de ce chapitre, avec a = 10. La pondération obtenue
pour la manceuvre décrite en figures 3.3 et 3.5 est donnée en figure 3.10. Les échantillons du
régime transitoire en début de manceuvre ont un poids bien plus élevé que les échantillons du
régime permanent qui s’ensuit, on a bien un résultat conforme aux attentes.
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FiGURE 3.10 — Pondération des échantillons en fonction du temps.
Distances entre les échantillons. Cette méthode ne requiert pas de paramétrisation par

l'utilisateur, elle utilise la norme euclidienne pour mesurer la distance entre deux échantillons [
et 7, avec une normalisation par 'amplitude des données sur chaque dimension,

d(j,1) = %T:n S ks (3.18)
’ P (maxy(z}) — ming(z},))?

La pondération est finalement obtenue en prenant la somme des distances de I’échantillon consi-
déré & tous les autres échantillons, et en normalisant le résultat

N
=Y d(k,j) (3.19)
j=1
Wk
N———.
Zgﬁ W

L’intention de cette approche est de pondérer plus fortement les échantillons qui sont éloignés
des autres, sans avoir a renseigner de paramétrage de 'utilisateur. Cependant, cette méthode ne
donne pas toujours le résultat attendu. En considérant par exemple des échantillons distribués en
2 groupes resserrés de % échantillons et un échantillon entre ces deux groupes, & une distance
a du premier et une distance b du second groupe, la pondération (non-normalisée) appliquée aux
échantillons du premier groupe est n + a, celle au second groupe n + b, et pour ’échantillon
entre les deux n. On g’attendrait & ce que cet échantillon isolé ait une pondération importante.
Cet exemple met en évidence qu’il est nécessaire d’avoir une information sur la distance a partir
de laquelle un échantillon est considéré comme suffisamment différent d’un autre. La méthode
des ellipsoides avec le paramétre a donne la fraction de 'amplitude qui est considérée comme
une distance suffisamment importante pour considérer les échantillons différents. Pour le calcul
de la pondération de chaque échantillon, un partitionnement est réalisé pour classer les autres
observations en un groupe « similaire » et un groupe « différent ». L’information de distance a
renseigner permet de définir ol se trouve la limite entre ces deux groupes.

wy = (3.20)

3.3.3 Meéthodes d’estimation utilisant la pondération

Les coefficients de pondération sont utilisés dans les méthodes ou les erreurs sont indépen-
dantes les unes des autres, c’est-a-dire que I’erreur sur un échantillon n’affecte pas les échantillons
suivants. Nous n’appliquerons donc cette pondération qu’aux méthodes utilisant ’erreur de pré-
dicition (connaissant la trajectoire d’état, chacune des erreurs est calculée indépendamment des
autres) et pas aux méthodes d’erreur de simulation ou de tirs multiples on les équations sont
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intégrés (Perreur est alors propagée). On teste ici I'ajout de la pondération avec la méthode
d’erreur de prédiction et avec la méthode Espérance-Maximisation.

Pondération de I’erreur de prédiction. Cette méthode est utilisée lorsque 1’état est en-
tierement connu. Les points de fonctionnement z = (z,u) sont donc entiérement connus et la
pondération par la méthode des ellipsoides peut étre directement appliquée. La fonction cotit
(2.107) devient alors

N
J(0) = Zw’f (ur — fa(yp—1, up—1, 9))2. (3.21)

o2
k=2

Pondération dans l’algorithme EM. Puisque algorithme EM estime itérativement ’état
(étape E) et les paramétres (étape M), les points de fonctionnement ne sont pas connus a priori
mais sont estimés au fur et & mesure des itérations. Apres chaque étape E, les coeflicients de
pondération sont calculés & partir de 'entrée et de I’estimation faite de ’état, puis cette pondéra-
tion est utilisée a ’étape M oul I'optimisation des parameétres est effectuée. Ainsi la pondération
évolue en méme temps que estimation de la trajectoire d’état s’affine.

3.4 Comparaison des méthodes d’identification & partir des me-
sures de I’état

En reprenant ’exemple de la section 3.2, mais en supposant cette fois-ci que seules la vitesse
latérale et la vitesse de lacet sont connues (’état) nous appliquons et comparons les différentes
méthodes d’estimation de paramétres présentées dans le chapitre 2 et résumées ci-apres.

3.4.1 Description et configuration des méthodes d’identification

Il est & noter que toutes les méthodes étudiées sont employées avec les valeurs initiales de
rigidités de dérive Ky = K, = —1.2-10° N/rad. Toutes les méthodes faisant appel & un algorithme
d’optimisation utilisent 'algorithme de Nelder-Mead, ot les paramétres sont normalisés de sorte
que Vintervalle (—2 - 105, —2 - 10%) corresponde & l'intervalle (0, 1) de la variable normalisée.

Méthode de Derreur de simulation. C’est la méthode discutée au paragraphe 2.6.1. A
chaque itération de ’algorithme d’optimisation, une simulation est réalisée. L’algorithme d’opti-
misation cherche & minimiser ’erreur entre le modéle et la référence avec la fonction cofit
J(@) _ ||U;nes . Uzim(g)HQ N H¢mes o &sim(g)HQ
U('Ulr/nes) U(Qbmes) ’

Contrairement aux autres méthodes, la méthode par erreur de simulation est plus suscpetible
d’avoir une fonction cotit qui présente des minimums locaux. C’est le cas ici (figure 3.12a). 11
faut donc initialiser suffisamment bien I’algorithme d’optimisation, ou alors utiliser un algorithme
d’optimisation globale.

(3.22)

Méthode des tirs multiples. C’est la méthode dite multiple shooting error discutée au pa-
ragraphe 2.6.2, & l'intersection entre erreur de simulation et erreur de prédiction. Les simulations
sont faites sur des intervalles de 2 secondes, il y a donc 5 simulations de 2 secondes qui débutent
aux instants t = 0,2, 4, 6,8 s. Sur chacun des intervalles, I’erreur est calculée comme & ’équation
(3.22), puis les erreurs sont sommeées.



3.4. Comparaison des méthodes d’identification & partir des mesures de 1’état 85

Méthode de ’erreur de prédiction. C’est la méthode discutée au paragraphe 2.6.3, qui
ne s’applique que si tous les états sont mesurés. Une prédiction de ’état a 'instant suivant est
faite avec acpred f(xS, ug—1,60). L'algorithme d’optimisation cherche & minimiser les erreurs

de prédictlons avec la fonction cott suivante

d
mes _,prre (9)”2 mees _ pred( )H2

() ()

(3.23)

Méthode de l’erreur de prédiction pondérée. Cette méthode est similaire & la méthode
précédente mais elle utilise la pondération proposée précédemment (figure 3.10). La fonction cott
devient

7

(%“es) (wmeS)

Estimation par lissage avec un vecteur d’état augmenté. Cette méthode, discutée au
paragraphe 2.6.4, consiste a faire une estimation d’état au moyen de la méthode de lissage
en augmentant l’état avec les parametres a estimer (AURTSS, Augmented Unscented Rauch-
Tung-Striebel Smoother). Les paramétres sont ensuite pris comme la moyenne de leurs valeurs
dans l’estimation par lissage. Dans notre exemple, ’état augmenté est x = (vy,l/}, K¢, K,). Les
covariances sont prises comme
1072 0 0 ,
— 102 =1 0 10° 0 1071, 0

R=10"%L, Q 0 0 1L, Py = ( 0 101%) . (3.25)

L’estimation des états et paramétres donnés par cette méthode sont représentés en figure 3.11.

0

—0.5 — référence
S -1 — filtrage
—L.5 — lissage
_2 | | | | | |

0.4
0.2

¢ [rad/s]

Ky

FiGurE 3.11 — Filtrage et lissage avec 1’état augmenté.
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FIGURE 3.12 — Allure des fonctions cott des différentes méthodes d’estimation étudiées. Le bleu
correspond & des valeurs faibles, le jaune a des valeurs élevées.

3.4.2 Reésultats

Les résultats obtenus pour les estimations des paramétres Ky et K, par les méthodes pré-
cédentes sont donnés dans le tableau 3.2. Aprés avoir obtenu ces paramétres, des simulations
du modéle véhicule & 2 degrés de liberté sont réalisées, a la fois pour la manceuvre utilisée pour
estimer les parameétres et pour la manceuvre de validation. Les résultats de ces simulations sont
données en figures 3.13 et 3.15 dans le temps, et en figure 3.14 et 3.16 dans I'espace d’état.

| to Osim  Ointervalles Opred Opred,w  OAURTSS
Kf | —120000 —97524 —102043 —101289 —105666 —103581
Kr | —120000 —86151 —90718 —90497  —84271 —93518

TABLE 3.2 — Paramétres obtenus avec différentes méthodes connaissant entiérement l'état.

On peut remarquer dans le tableau 3.2 que la méthode fondée sur I'erreur de prédiction avec
pondération donne un résultat légérement différent des autres estimateurs, avec un écart entre
Ky et K, plus important. Dans la figure 3.13, ces méthodes capturent toutes assez bien le point
de fonctionnement stationnaire de la seconde partie de la manceuvre utilisée pour ’estimation de
paramétres, mais cela est fait au détriment du comportement transitoire en début de manceuvre.
Au contraire, la méthode avec pondération ne permet pas a la simulation d’atteindre exactement
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FIGURE 3.14 — Simulations dans ’espace d’état avec les parameétres identifiés.

le méme point d’équilibre stationnaire, mais elle permet une meilleure approximation du transi-
toire. Si nous nous intéressons 4 la figure 3.14, nous pourrons trouver que la méthode fondée sur
I’erreur de prédiction avec pondération permet d’obtenir une simulation qui semble assez proche
du systéme, bien qu’elle ne se stabilise pas au méme point de fonctionnement.

En examinant maintenant la manceuvre de validation sur les figures 3.16 et 3.15, la méthode
avec pondération donne des résultats plus satisfaisants que les autres méthodes, particuliérement
si I’on observe la manceuvre dans 'espace d’état. Nous pouvons justifier cela par le fait que, sur
la manceuvre d’apprentissage, la méthode avec pondération a beaucoup plus utilisé la partie
transitoire pour optimiser ses paramétres que les autres méthodes, qui ont surtout cherché & bien
approximer le point de fonctionnement en régime établi, qui comprenait plus d’échantillons. Or,
puisque la manceuvre de validation parcourt une trajectoire différente de la manceuvre d’appren-
tissage, il ne servait a rien de privilégier certains points de fonctionnements plutot que d’autres
lors de 'apprentissage.
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3.5 Comparaison des méthodes d’identification & partir des me-
sures d’accélération latérale

Les méthodes sont toujours appliquées sur I’exemple de la section 3.2, mais en supposant
cette fois-ci que seules des observations bruitées de l'accélération latérale sont disponibles. La
fonction h(z,u,d) dépend cette fois des parameétres puisqu’elle calcule

Fy,f + Fy,r

h(z,u,0) = -

(3.26)
et nécessite donc ’évaluation des dérives avant et arriére et des modeéles de pneus. Un bruit
gaussien centré et de variance 0.12 est apppliqué au signal d’accélération latérale obtenu depuis le
simulateur Carmaker afin de se placer dans la situation ot un bruit de mesure vient corrompre les
données. La matrice de covariance R pour I’équation de sortie représente a la fois I'incertitude due
au bruit de mesure et l'incertitude du modeéle due a la mauvaise spécification et aux parameétres
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mal ajustés.

Puisque I’état n’est pas entiérement connu, les méthodes d’erreur de prédiction ne sont pas
applicables mais sont remplacées par les méthodes EM et EMw (Espérance-Maximisation avec
pondération).

3.5.1 Description et configuration des méthodes d’identification

A nouveau, toutes les méthodes faisant appel a un algorithme d’optimisation utilisent I’algo-
rithme de Nelder-Mead o1 les paramétres sont normalisés de sorte que I'intervalle (—2 - 107, -2
10%) corresponde a l'intervalle (0,1) de la variable normalisée.

Méthodes fondées sur les erreurs de simulation et les tirs multiples. Ces méthodes
sont les mémes qu’a la section précédente mais la fonction cotit devient

J(0) = [lay™ — a3™(0) ]2 (3.27)

Cette fonction cott présente & nouveau des minimums locaux contrairement aux autres méthodes.

Algorithme Espérance-Maximisation avec et sans pondération. Cette méthode estime
itérativement 1’état et les paramétres du modéle, jusqu’a converger vers des valeurs fixes des
parameétres. La méthode est décrite en détails au paragraphe 2.6.5. Les valeurs des covariances
pour ’équation de mesure, I’équation d’état et I'incertitude de 1’état intial sont choisies comme

1072 0 .
R=10"" Q=47 10-3 Py=10""1 (3.28)
La version de 'algorithme avec pondération calcule les coefficients de pondération entre les

étapes E et M a partir de I’état estimé & I’étape E. La pondération est ensuite appliquée dans le
calcul des coefficients I5(6, 0 et I3(0,01) (equations (C.31) et (C.32) de ’annexe C).

Estimation par lissage avec un vecteur d’état augmenté. C’est la méme méthode que
précédemment, excepté que la fonction de sortie h est différente. Les covariances sont prises
comme

1072 0 0
a1l - 0 1073 0 10711, 0
R=10 Q o e sz( . 1Wh> (3.29)

3.5.2 Reésultats

Les résultats obtenus avec les méthodes d’estimation précédentes sont donnés dans le tableau
3.3. On peut remarquer que les méthodes EM, EMw donnent des estimations trés similaires &
celles obtenues lorsque I’état était entiérement mesuré. Des simulations du modeéle bicyclette
non-linéaire & 2 degrés de liberté sont réalisées avec les paramétrages obtenus avec toutes les
méthodes. Ces simulations sont présentées aux figures 3.17 et 3.19 dans le temps, et aux figures
3.18 et 3.20 dans l'espace d’état.

Les différentes méthodes ont toutes permis d’obtenir un modeéle approximativement correct,
excepté pour la méthode basée sur 'erreur de simulation par intervalles, qui semble étre dans
un minimum local. A nouveau, sur la manceuvre d’apprentissage, la méthode avec pondération
approxime mieux la partie transitoire, au détriment du régime permanent (figure 3.17 et 3.18).
Lors de la manceuvre de validation (figure 3.19 et 3.20), 'algorithme EMw (avec pondération)
donne les meilleurs résultats. Ceci peut s’expliquer par le fait que cette manceuvre excite des
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| to Osim  Bintervalles fem Oemw  OaurTss
Ky | —=120000 —120255 —225415 —99414 —107242 —113273
K, | —120000 —115944 —441166 —89938  —84843 —109124

TABLE 3.3 — Parametres obtenus avec les différentes méthodes a partir d’observations de a, issues
du systéme.
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FIGURE 3.18 — Simulations dans ’espace d’état avec les paramétres identifiés.

dynamiques variées, alors que les autres algorithmes ont cherché & trés bien approximer un point
de fonctionnement particulier, au détriment de toutes les autres dynamiques.
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FIGURE 3.19 — Simulations de validation en fonction du temps avec les paramétres identifiés.
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FiGUuRE 3.20 — Simulations de validation dans I'espace d’état avec les paramétres identifiés.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié le probléme de recalage des paramétres de rigidités de
dérive avant et arriére sur un modéle de dynamique du véhicule (modéle bicyclette) a deux degrés
de liberté non-linéaire. Nous avons dans un premier temps considéré le cas ol les mesures de vy,
@Z.), ¢ et a, sont disponibles, puis le cas ou seules les mesures de ’état (vy,zb) sont disponibles,
et enfin le cas oll uniquement une mesure bruitée de 'accélération latérale a, est disponible.
Plusieurs méthodes d’estimation de paramétres ont été appliquées dans ces différents différents
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cas de figure.

Dans le premier cas, une approche directe permet de remonter, & partir des mesures et des
données connues du modele, aux entrées-sorties du modeéle de pneu (dérive et force latérale). Les
parameétres des pneus avant et arriére peuvent alors étre identifiés indépendamment au travers
d’optimisations évaluant uniquement le modéle statique du pneu. Deux solutions sont discutées,
selon que 'on optimise au mieux pour tous les différents échantillons, ou que 'on optimise pour
obtenir une caractéristique du pneu qui soit une bonne approximation pour les différentes valeurs
de dérive.

Cette idée de ne pas s’'intéresser & approximer aussi bien les différents échantillons, mais
plutét des points de fonctionnement différents du modéle, est ensuite discutée, et nous proposons
d’introduire une pondération dans la méthode basée sur ’erreur de prédiction et dans ’algorithme
EM. Cette pondération donne un poids plus élevé aux échantillons isolés et un poids moindre
aux échantillons dans des régions de l'espace entrée-état densément échantillonnées. L’objectif
est d’obtenir ensuite un modéle qui fasse un compromis différent, afin de mieux représenter le
systéme sur des dynamiques différentes, quitte & étre une approximation un peu moins bonne
sur les points de fonctionnement trés représentés dans les données. Cette approche s’applique
spécifiquement lorsque le modeéle est incapable de parfaitement approximer les données (model
misspecification) et que les données sont inégalement réparties dans l’espace d’état, ce qui est le
cas en dynamique du véhicule pour de fortes sollicitations.

Dans le deuxiéme cas considéré, ou seul ’état est mesuré, les méthodes basées sur les erreurs
de simulation, de simulation avec tirs multiples, de prédiction, de prédiction avec pondération,
et la méthode par le lissage RTS avec paramétres dans I’état augmenté, sont comparées. La
méthode basée sur 'erreur de prédiction avec pondération donne bien les résultats attendus en
approximant moins bien le régime établi, mais en étant une meilleure approximation du systéme
sur des dynamiques variées.

Enfin, nous étudions le cas ol seule 'accélération latérale est connue. La méthode basée sur
I'erreur de prédiction ne peut plus étre appliquée, mais est remplacée par ’algorithme EM. La
version avec pondération EMw donne & nouveau de bons résultats sur I’exemple considéré. Les
méthodes EM et EMw donnent des résultats trés proches du cas ol I’état était entiérement
mesuré, tandis que les autres méthodes donnent des résultats légérement moins satisfaisants.
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4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, plusieurs approches ont été présentées pour résoudre le pro-
bleme d’estimation de paramétres. Aprés les avoir présentées sous un aspect théorique, elles ont
été appliquées sur des exemples académiques. Dans ce chapitre, la problématique industrielle de
recalage des paramétres d’un modéle véhicules est traitée. L’objectif est d’ajuster les paramétres
d’un modele véhicule (principalement les parameétres du modeéle pneu) a partir de mesures faites
sur piste. Le modeéle ainsi obtenu est ensuite utilisé sur des bancs Hardware-In-the-Loop (HIL)
pour le développement et la validation du systéme ESC (Electronic Stability Control) |PM12],
en particulier pour la validation des critéres de la réglementation de la Commission Economique
pour I’Europe des Nations Unies (CEE-ONU, en anglais UNECE) [ECE15] relatifs au test de si-
nus dwell (sinus avec palier). Les tests en HIL (simulation en boucle avec un ESC réel) viennent en
complément de tests physiques. En effet, un minimum de tests physiques est nécessaire, puisque
les tests par simulation seule ne peuvent pas étre acceptés par les organismes d’homologation
comme valides. De plus, des mesures physiques sont nécessaires pour le recalage et la validation
de modéles numériques. Les tests en HIL sont alors un enjeu majeur puisqu’ils permettent d’ef-
fectuer des développements, validations et études trés rapidement tout en maintenant un cott
maitrisé.

L’ajustement des paramétres du modéle de pneu MF5.2 fait dans ce cadre se distingue des
autres travaux de la littérature par le fait que les paramétres d’'un modeéle détaillé de pneu
(modeéle MF5.2) sont ajustés & partir d’un ensemble réduit de signaux mesurés sur véhicule lors
de manceuvres trés dynamiques. Les cas généralement traités dans la littérature sont les suivants :

— les paramétres d’un modéle relativement simple, ou quelques paramétres d’un modéle
complexe, sont identifiés & partir d’un ensemble réduit de mesures, pour des manoeuvres
avec de faibles sollicitations [Bad09, Conl0];

— les parameétres d’un modéle complexe (souvent MF5.2) sont estimés a partir d’un ensemble
important de mesures (roues dynamométriques, capteurs de vitesse de rotation, carrossage
et dérive des roues), pour des manceuvres en régime stabilisé a vitesse constante [JO16,
ABJB19, Lam10)].

Le cas traité ici, qui considére des manoceuvres trés dynamiques excitant fortement le couplage
entre les comportements longitudinal et latéral, semble donc plus difficile & aborder. La métho-
dologie proposée permet d’obtenir des résultats satisfaisants, qui toutefois pourront avoir une
justification physique moindre, puisque c¢’est ’enemble du modéle véhicule qui est ajusté a partir
de signaux de dynamique du véhicule, plutét que d’ajuster uniquement les caractéristiques du
modéle de pneu en ayant mesuré ses points de fonctionnement.

Ce chapitre commence par décrire le contexte industriel. Ensuite, les mesures disponibles et le
modéle employé sont présentés. L’approche consistant & utiliser les pressions aux freins mesurées
lors de ’essai est discutée. Puis, les outils d’identifiabilité introduits au chapitre 2 sont mis en
ceuvre pour sélectionner ’ensemble de paramétres & identifier. Enfin, les techniques d’estimation
de paramétres par l'algorithme EM et 'erreur de simulation sont appliquées; ’algorithme EM
s’avére alors insuffisant et la solution retenue utilise finalement ’estimation de paramétres au
moyen de la minimisation de 'erreur de simulation.

4.2 Contexte industriel

L’utilisation des bancs HIL est trés répandue a Stellantis. Elle permet de réduire le coiit en
temps et en ressources tout en testant exhaustivement les fonctions de 'ESC pour les différentes



4.2. Contexte industriel 95

déclinaisons des véhicules et pour différentes évolutions du software de 'ESC.

Les bancs HIL sont utilisés dans les phases de conception et de validation des fonctions
complexes que le systéme ESC réalise. Ils sont aujourd’hui incontournables et permettent de :

— tester 'ESC en situation dégradée, en simulant physiquement des défaillances électriques
ou en simulant des défaillances de capteurs;

— analyser la conception fonctionnelle, en testant le respect des exigences soumises au four-
nisseur ESC;

— évaluer I’évolution ou la non régression des performances entre les différentes versions du
software ESC;

— évaluer le comportement ESC et véhicule sur les manceuvres non sécuritaires;

— expertiser des comportements particuliers de dynamique du véhicule et analyser leurs
sensibilités aux paramétres du chéssis.

Ces actions n’ont de sens que si les simulations sont suffisamment représentatives de la réalité.
Une fois qu’un modéle véhicule représentatif est disponible, son utilisation permet de rapidement
progresser dans les phases de conception et de validation avec des cotits de développements
réduits.

Au sein de Stellantis, le développement d’'une gamme de véhicules se fait autour d’un projet
commun qui se décline en plusieurs variantes correspondant & différentes finitions d’'un méme
type de véhicule. Ces déclinaisons correspondent par exemple & des véhicules avec des composants
différents (moteur, freins, roues, etc.) ou une silhouette différente (break, berline, etc.). Puisque
les différentes déclinaisons d’un méme véhicule restent suffisamment semblables, une fois que
le modéle numérique de la variante qui a été validée physiquement est suffisament corrélé aux
mesures, celui-ci est modifié pour représenter les autres déclinaisons, et est utilisé pour valider
ces variantes en simulation HIL.

Projet
Variante 1 Variante 2 s Variante n
validation physique et HIL validation en HIL

FiGUurE 4.1 — Répartition des validations physique et HIL pour la manoeuvre sinus dwell e
considérant les différentes déclinaisons d’un véhicule.

Pour tester les fonctions de 'ESC agissant sur le comportement du véhicule, il est donc
nécessaire d’utiliser un modéle véhicule représentatif. Un modéle nominal est obtenu & partir de
données de conception et de mesures sur les différents sous-systémes. Toutefois, les simulations
obtenues par ce modéle ne sont pas suffisamment corrélées avec les mesures faites sur piste, d’otl
la nécessité d'une étape d’ajustement des paramétres. Puisque les pneus sont le sous-systéme le
moins bien paramétré dans le modéle nominal, dii & une limitation des moyens de mesure et au
fait que les conditions sur le banc de mesure sont différentes des conditions sur route, et puisque
les pneus ont une trés forte influence sur le comportement du véhicule, nos efforts se concentrent
essentiellement sur 'estimation des paramétres du modéle pneu.
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4.3 Systéme de controle de stabilité ESC

Un bloc d’assistance active ESC contient une carte électronique comprenant des capteurs
(deux accélérométres et un gyroscope afin de mesurer az, a, w) et échangeant des informations
avec les autres calculateurs et capteurs via le bus CAN du véhicule. Cette carte électronique
permet d’actionner des électrovannes & solénoides. Ces électrovannes sont de deux types : tout-
ou-rien ou proportionnelle. Elles permettent d’ouvrir et fermer des canalisations du circuit de
freinage et de réguler les pressions de freinage. Une pompe hydraulique permet de mettre sous
pression le liquide de frein ou de le refouler vers des réservoirs, et ’ouverture et la fermeture des
différentes électrovannes permet de controler précisément le freinage de chacune des roues du
véhicule.

IESC permet d’assister le conducteur du véhicule, notamment lors de situations dangereuses,
au travers de différentes fonctions, comme par exemple :

— Lorsque le conducteur actionne trés brutalement le volant, par exemple pour éviter un
obstacle, le véhicule peut alors avoir une vitesse de lacet et une dérive trés importantes.
I’ESC freine les différentes roues du véhicule de fagon & créer un moment de lacet pour
aider le véhicule & tourner plus rapidement, puis pour stabiliser le véhicule (et éviter le
téte-a-queue) quand le conducteur veut revenir en ligne droite. L’ESC cherchera alors
notamment a limiter la dérive du véhicule [LMSNO04]. C’est cette fonction qui est testée
lors de ’essai de sinus dwell.

— Lorsque le conducteur freine et que le glissement d’une roue devient trop élevé, 'ESC
relache la pression de cette roue afin d’éviter le blocage de la roue (fonction Anti-lock
Braking System, ABS) pour garder le glissement a des valeurs auxquelles la force de
freinage est maximisée et le véhicule reste controlable (potentiel de force latérale).

— Lorsque le véhicule accélére ou freine alors que les roues d’un c6té sont sur une adhérence
différente comme par exemple sur le bas-coté de la chaussée ou sur une plaque de verglas
(phénomene de p-split), un moment est créé par la différence des forces longitudinales
aux pneus des deux codtés du véhicule. L’ESC freine ou relache le freinage sur les roues
d’un c6té pour compenser cet effet.

— Lorsque le conducteur enfonce la pédale de frein avec une trés forte vitesse, 'ESC aug-
mente immédiatement la pression dans le circuit de frein via la pompe afin de freiner le
véhicule au plus tot, puisqu’il s’agit certainement d’un freinage d’urgence (fonction d’Aide
au Freinage d’Urgence, AFU).

— Lors d’un démarrage en cote, 'ESC maintient une pression dans le circuit de freinage

(a) Composants de '’ESC. Le circuit hydraulique(b) Carte électronique et solénoides. C’est la partie
de freinage passe dans le bloc d’aluminium. de 'ESC utilisée sur banc HIL.

FIGURE 4.2 — bloc du systéme ESC
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pendant quelques secondes, le temps que le conducteur appuie sur la pédale d’accélérateur.

— Sur les véhicules récents, les fonctions de freinage d’urgence automatique (Automatic
Emergency Braking, AEB) et le régulateur de vitesse adaptatif (Adaptative Cruise Conitrol,
ACC) sont également gérés par 'ESC.

Afin de mener & bien toutes ces fonctions, 'ESC est utilisé avec un capteur de position
d’angle volant ainsi qu'un capteur de pression de freinage (pression au maitre-cylindre) pour
prendre en compte la volonté du conducteur. Il connait et estime ’état du véhicule en se basant
sur des modeles et & partir des informations d’angle volant, de pression frein, des 4 vitesses de
roues, de la vitesse de lacet, de 'accélération latérale et quelques informations du calculateur
moteur. Il communique avec les autres ECU (Electronic Control Units) sur le bus CAN pour
interagir avec le conducteur, fournir des informations importantes aux autres ECU et intervenir
sur les fonctions ADAS Advanced Driver Assistance systems). Enfin, PESC agit en contrdlant les
électrovannes et la pompe du circuit de freinage et en envoyant des consignes au calculateur du
moteur.

4.4 FEssails et mesures

(a) Centre technique de Belchamp. (b) Piste « synthése comportement » et aire plane.

FIGURE 4.3 — Vues aériennes du centre technique de Belchamp.

Les mesures utilisées dans ce manuscrit ont été réalisées sur les pistes d’essai du centre
technique de Belchamp (& proximité de 'usine de Sochaux, figure 4.3). Deux types d’essais sont
utilisés : l’essai dit de « Régime Permanent » (RP) et les essais de type « Sinus Dwell » (SD). Ces
essais n’ont pas pour objectif premier de permettre 'identification des paramétres d’un modéle :
I’essai de régime permanent est réalisé dans le but d’obtenir des caractéristiques du véhicule et
les essais de sinus dwell sont réalisés dans le cadre de 'homologation de ’'ESC. La réutilisation de
ces données de mesures pour l'identification des paramétres et la validation du modéle véhicule
permet d’éviter la réalisation d’autres essais, et donc de réduire les cotits de développement. Les
mesures utilisées dans ce document sont celles réalisées lors du développement de la Peugeot
308 III (2021). Les essais de régime permanent (RP) et de sinus dwell (SD) ont été effectués a
des dates différentes avec des véhicules différents (le véhicule utilisé pour le sinus dwell est plus
abouti que le prototype utilisé pour le régime permanent).
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4.4.1 Description de ’essai de régime permanent (RP)

I’essai de régime permanent est décrit dans une procédure interne et correspond essentiel-
lement & la norme [ISO12|. Il s’effectue sur l'aire plane (figure 4.3b). Cet essai se déroule & une
vitesse de 75 km/h £5 et consiste a rester stabilisé en régime établi en virage, avec le rapport de
boite de vitesse le plus élevé possible (ou en mode automatique). L’angle volant est maintenu a
différents angles pendant au moins 2 secondes (figure 4.4). L’essai permet d’acquérir des mesures
en virage stabilisé pour différentes valeurs d’accélération latérale (principalement en dessous de
4m/ 52). Les quelques valeurs d’angle volant trés élevées et de vitesse faible, en figure 4.4, ne sont
pas désirées mais simplement dues au fait que ’essayeur a di faire un demi-tour pour replacer
le véhicule face a la piste.

Les instruments de mesures présents sur le véhicule sont :

— un volant instrumenté mesurant ’angle et le couple au volant ;

— un capteur de vitesse (optique) 2 axes permettant de mesurer les vitesses longitudinale et

latérale, ’angle de dérive et I'amplitude de la vitesse;

— une centrale inertielle (trois accéléromeétres et trois gyroscopes) mesurant les vitesses an-
gulaires et les accélérations selon les trois axes du repére véhicule Ry au point ou la
centrale inertielle est positionnée ;

— trois capteurs de distance (lasers) montés a 'avant, a Parriére coté droit, et a l'arriére
cOté gauche, mesurent les débattements de caisse 2z, 2rr, 2rR, ce qui permet de calculer
les angles de tangage 6 et de roulis ¢.
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FIGURE 4.4 — Entrées (angle volant et vitesse) pour la manceuvre de régime permanent.
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4.4.2 Description de ’essai de sinus dwell (SD)

Dans l'essai de « sinus dwell », décrit dans [ECE15], le volant du véhicule est actionné par
un robot qui impose un angle volant ayant une forme de sinus a une fréquence de 0.7 Hz, avec
un plateau (dwell) au second pic. Ce test est répété avec une vitesse initiale de 80 km/h avec le
rapport de boite le plus élevé, pour plusieurs amplitudes d’angle volant. Ce test est réalisé avec
IESC activé.

Tout d’abord, il faut déterminer la valeur d’angle volant qui permet d’obtenir une accélération
latérale de 0.3 g, notée A. Cette valeur est déterminée & partir de six manceuvres a vitesse
constante de 80 km/h en augmentant graduellement Pampitude de langle volant §. Ensuite,
les essais de sinus dwell commencent pour une amplitude initiale de 1.5A, puis 'amplitude est
augmentée par pas de 0.54 jusqu’a atteindre 270 degrés d’angle volant (ou 6.5A4 si 6.54 < 300
degrés). Tout ceci est réalisé dans les deux sens, en inversant le signe de 1’angle volant.

angle volant
jan)

|
BOS To

vitesse de lacet

| |
To+1 Tp+1.75

déport latéral

\
Tros+1.07

t [s]

FIGURE 4.5 — Description de la manoeuvre de sinus dwell.

Les instruments de mesures présents sur le véhicule sont :

— un volant instrumenté mesurant 1’angle et le couple au volant ;

— une centrale inertielle (trois accéléromeétres et trois gyroscopes) mesurant les vitesses an-
gulaires et les accélérations selon les trois axes du repére véhicule Ry au point ou la
centrale inertielle est positionnée.

Les critéres décrits dans la régulation europénne [ECE15] sont les suivants (se reporter également
a la figure 4.5) :
— La mesure de vitesse de lacet & Ty + 1 secondes (1 seconde aprés que l’angle volant ait
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complété le sinus dwell) ne doit pas excéder 35% de ¢peak, la valeur de la vitesse de lacet
maximale (en valeur absolue) aprés le changement de signe de l’angle volant.

— La mesure de vitesse de lacet a Ty + 1.75 secondes ne doit pas excéder 20% de ¢peak.

— Le déplacement latéral du centre de gravité du véhicule par rapport & la ligne droite
initiale doit étre d’au moins 1.83 métres a 1.07 secondes aprés Vinstant Tgos (Beginning
Of Steer, BOS défini comme le temps auquel 'angle volant atteint 5 degrés au début de
la manceure).

4.4.3 Traitement des mesures

Les signaux de dynamique du véhicule qui nous intéressent ne sont pas directement ceux
mesurés, il nous faut donc calculer les variables d’intérét & partir des signaux mesurés. Pour cela,
il est nécessaire de pouvoir exprimer un vecteur dans différents repéres, et de pouvoir calculer
une vitesse ou une accélération en différents points d’un solide. Ces deux calculs sont détaillés
dans les deux prochaing paragraphes, et sont ensuite utilisés dans les traitements spécifiques a
chaque instrument de mesure.

Repéres et matrices de passage

De facon générale, nous notons wug r, l’expression d’'un vecteur up dans un repére R, et
R} = (RP)T la matrice de rotation permettant de passer d'un repére R, a un repére Ry. Cette
matrice de rotation peut étre utilisée pour pivoter un vecteur ug

up = Rgug (4.1)

ou bien comme une matrice de passage pour exprimer un méme vecteur dans des repéres différents
b

Uo,R, = IgUo,R, - (4.2)

Dans le cadre des mesures de dynamique du véhicule, les repéres utilisés sont ceux présentés au
chapitre 1 :

— le repére terre Rg;

— le repére intermédiaire R; (obtenu aprés rotation du lacet 1) ;

— le repére véhicule Ry (obtenu apreés rotation du tangage 6 puis du roulis ¢) ;

— le repére roue Ry (obtenu aprés rotation de I’angle de braquage € depuis le repére inter-

meédiaire).
Les matrices de rotation sont donc
costp siny O

REL =rot,(¢) = | —sinty cosyp 0 (4.3)
0 0 1
1 0 0 cosf 0 —sind

R} =r1ot.(¢) rot,(0) = [0 cos¢ sing 0 1 0
0 —sing cos¢ sinfd 0 cos6

(4.4)
ch 0 —s6
= | s¢psl cop spch
cps —s¢  coch
ccyp sy —s6
R% = R}/ RL = | spsOct) — copsip  spsOsi) + coc)  spch (4.5)

cpstc) + sps  cpsfsy — spcp  cpch
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cose sine 0
RY =rot,(e) = | —sine cose 0 (4.6)
0 0 1

ol les notations ¢ et s sont des abbréviations de cos et sin.

Cinématique du point

La dérivée d’un vecteur u par rapport & un repére Ry en fonction de sa dérivée par rapport
a un autre repére Ry et de la vitesse de rotation relative entre les deux repéres Qg /g, est notée

du
dt |,

du

dt |

+QR1/RO AU (47)
1

Ainsi le terme de gauche dans l'expression (4.7) décrit la variation temporelle du vecteur u
par rapport au repére Ry, tandis que le premier terme & droite de I’égalité décrit la variation
temporelle de u par rapport au repére Rj.

Considérons un point P quelconque décrit par sa position 1, et sa vitesse v, par rapport
a un repére R; et par sa position rp et sa vitesse vp par rapport a un repére Ry (figure 4.6).
L’origine Oy du repére R est repérée par le vecteur ro, dans le repére Ry avec une vitesse vp, .
Le repére R; a une vitesse angulaire ) par rapport au repére Ry. La loi de composition des
vitesses est obtenue & partir de la formule de Bour,

drp
dt

d + 77 d
_ (roldt r'p) :UOIJFE

7t + QAT =vo, +Vp + QATH (4.8)

Ry

vp =

Ry

L’accélération ap de P par rapport au repére Ry est obtenue en dérivant la vitesse :

dvp dvo, dvlp dQ drp
— = + — VAN TP + QA (4.9)
dt |p~ db |p | dt | dlg dt |p,
_ dvo, Up QAU+ QAT QA W + QAT 4.10
ap = — + = A QAP+ QAT+ A (vp + QATE) (4.10)
Ro Ri
_ dv% de1 s / / /
ap = —- + + QAT+ QA (QATE) + 2QAVp (4.11)
dt |, dt |p,
N—— N——
acc. relative acc. d’entrainement acc. de Coriolis

o désigne aussi bien la dérivée temporelle de Q) par rapport au repére Ry que par rapport au
repére Ry, puisque df ‘R = W‘Rl +OQANQ = dt ‘R

Dans le cas oul P est fixe dans Ry, alors v, = 0, et en notant (17, ry, r.) les coordonnées du
vecteur 7, dans R; on obtient

ap=ao+ QAT+ QA QATH) (4.12)

. / / T

apx a0y ,x Wy Te Wy Wy x
. / /

apy | = (aoyy | T Wy | ATy | + | Wy wy | ALy (4.13)
. / /

ap,z a0, 2 Wz z Wz Wz z/ |

apy a0,z + wyr, — wzr; - (wz + Wl + wa(wy r’ + w,rh)

apy | = [ a0y +@ar) — wurl — (W7 +wi)ry + wy(w T+ Wty (4.14)

ap, a0, 2 + Wy — Wyrh — (W2 + w )r + wz(wﬂx + wyry)
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FIGURE 4.6 — Vecteurs et repéres utilisés dans les relations cinématiques des équations (4.8) a
(4.14).

(a) Vue de devant. (b) Vue de cote. (c) Vue de derriére.

FIGURE 4.7 — Positionnement des capteurs lasers de hauteur de caisse.

Capteurs lasers de hauteur de caisse

Des capteurs de distance laser mesurent la distance au sol depuis ’arriére gauche, 'arriére
droit et 'avant de la caisse (figure 4.7). Connaissant le positionnement relatif des capteurs, on
peut en déduire le roulis et le tangage avec les équations

tan(¢) = AL ZRR (4.15)
Ylaser
ZRLF+ZRR __
tan(@) = —2 T (4.16)
Tlaser

Capteur de vitesse optique

Les signaux de vitesse et de dérive obtenus depuis le capteur optique (Correvit) placé a
I'arriere du véhicule sont exprimés dans le repére intermédiaire Ry puisque le capteur est fixe
avec le véhicule et que sa mesure se base sur le sol qui défile sous le véhicule.

Selon le paramétrage de la chaine d’acquisition fait par Iessayeur, les signaux enregistrés sont
la dérive et 'amplitude de la vitesse au capteur, a¢ et ve, ou la vitesse longitudinale et la vitesse
latérale au capteur, vc, et veoy. Les signaux manquants peuvent étre simplement obtenus avec
les relations

tan(ac) = Z% (4.17)

ve = \/vE, + v%y. (4.18)
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Les vitesses et la dérive dans le plan du sol peuvent ensuite étre obtenus en d’autres points
en utilisant la relation (4.8) et en remplacant les points O et P par la position du capteur C et le
point souhaité et en utilisant Q = (0,0, z/J)T (les repéres Ry et Ry sont ici assimilés aux repéres
Rp et Ry). On obtient alors les vitesses (et la dérive avec tana = vy, /v,)

— & la projection du centre de masse sur le sol,

UGz = vew — Y (Ye — yo) (4.19)
VGy = Voy + 7/’(936‘ —zc) (4.20)

— & la projection du centre de I’essieu arriére sur le sol,

VRx = VCz — 1#(2/1% - yC) (421)
VRy = VCy + w(xR o) (4.22)

— & la projection du centre de I’essieu avant sur le sol,

VFe = vor — Y(YF — Yo) (4.23)
vpy = voy + Y(zF — 20) (4.24)

Centrale inertielle

La centrale inertielle comprend 3 gyrométres et 3 accéléromeétres. La centrale inertielle utilisée
ici est une RT3000 et peut utiliser en plus des gyrométres et accéléromeétres un GPS; les mesures
étant alors fusionnées a I’aide d’un filtrage de Kalman.

Afin d’obtenir les angles de roulis, tangage et lacet, les vitesses de rotations obtenues depuis
les gyroscopes et exprimées dans Ry sont intégrées de sorte & obtenir les quaternions représentant
la rotation entre Rp et Ry |Boyl7|. Ces quaternions sont ensuite convertis en angles de roulis,
tangage et lacet.

Tout d’abord la position angulaire initiale (¢o, o, 1) est convertie en quaternion

q0,init cos(¢o/2) cos(fo/2) cos(10/2) + sin(¢o/2) sin(fo/2) sin(yo/2)
Gy = | o | = sin(¢o/2) cos(0o/2) cos(vo/2) — cos(do/2) sin(fo/2) sin(tho/2) (4.25)
e 92,init cos(¢o/2) sin(fo/2) cos(1)0/2) + sin(¢o/2) cos(0o/2) sin(o/2) '
43, init cos(¢o/2) cos(0y/2) sin(hy/2) — sin(¢o/2) sin(6y/2) cos(vy/2)

puis & partir de la condition intiale (4.25), et en utilisant les vitesses de rotation mesurées par la
centrale inertielle, on intégre 1’équation

0 —wr —wy —w;

ol lw, 0 —w, —wy

= 2 |wy —w; 0 Wy q (4.26)
Wy, Wy Wy 0

et finalement on obtient les angles de roulis, tangage, lacet comme

2(qoq1 + q2q3)

¢ = arctan ( 4.27
1—2(qf + ¢3) 427)

6 = arcsin (2(qoq2 — q3q1)) (4.28)
2(q0q3 + q142)

1) = arctan < . 4.29
1—-2(q5 +q3) (429)
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Une fois ces angles connus, la matrice de passage R{/ est alors connue et ’on peut calculer les
accélérations au capteur (point M, position de la centrale inertielle) dans le repére intermédiaire,
et soustraire I'influence de la pesanteur (g = (0,0,—9.81)") & la composante verticale,

aAM,R; = (R}/)TQM,RV,graV +g (4.30)

avec 'indice « grav » dénotant la mesure sans correction de la pesanteur. Puis I’on peut projeter
les accélérations a nouveau dans le repére véhicule

anry = R am g, (4.31)

et appliquer la relation (4.9) pour obtenir le vecteur accélération en différents points du véhicule.
Par exemple, pour I'accélération au centre de gravité, les points M et GG remplacent les points
O et P et l'on utilise Q = (wy,wy,w;) (les repéres Ry et Ry sont assimilés ici aux repéres Rp et
Ry, le terme v, est nul car la distance de M a G est fixe),

GG, Ry :aM7RV+Q/\m—|—Q/\(Q/\m). (4.32)

Pour successivement intégrer les accélérations et obtenir les vitesses et les déplacements, il faut
se placer dans le repére inertiel Ry (intégrer dans le repére mobile n’a pas de sens physique),

ag.ry = (Ry)ag gy - (4.33)

on peut alors obtenir les vitesses longitudinale et latérale dans Rg
UGa,Rp = /an,RE (4.34)

VGy.Rp = /aGy,RE (4.35)

et les projeter dans le repére Ry (intéressant dans le cas o il n’y a pas de mesure de vitesse par
capteur optique)

VGa,R; = COS(V)VGe, Ry + SIN(Y)VGy, Ry (4.36)
VGy,R; = — Sin(Y)vGa Ry + €0S(V)Vay, Ry - (4.37)

Enfin, les vitesses peuvent encore étre intégrées pour obtenir les déplacements longitudinal et
latéral

Gr,Rp = /UGx,RE (4.38)

TGy,Rp = / UGy, R - (4.39)

4.4.4 Analyse des mesures de 1’essai de régime permanent

Sur les mesures de 1’essai de régime permanent, il est nécessaire d’isoler les virages stabilisés.
Ceci est réalisé automatiquement en cherchant toutes les séquences commencant & une vitesse
de 75 km/h £2, et dans laquelle la vitesse ne varie pas de plus de 2 km/h, 'angle volant ne
varie pas de plus de 2 degrés et la vitesse de lacet ne varie pas de plus de 0.01 rad/s. On
obtient alors un ensemble de séquences, en rouge sur la figure 4.8. en prenant la moyenne de
I’angle volant, de la vitesse, de 'accélération latérale, etc. Sur chacune de ces séquences, nous



4.4. FEssais et mesures

105

Y
5]
= gl
Q.
+
jau]
a
S a5l
g
o0
a
fasd
90|

|
140 150 160 170 180

190 200 210 220 230 240

= 01

g

= 0

T -0.1

g

— -0.2F

<

% —0.37

&8 | | | |
-E 140 150 160 170 180

190 200 210 220 230 240
t1s]

FIGURE 4.8 — Identification des séquences de régime permanent.
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FicuRE 4.9 — Caractéristiques obtenues a partir des séquences de régime permanent.
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obtenons les caractéristiques de la figure 4.9, ol chaque point correspond & une séquence tirée
de la manceuvre de régime permanent.

Puisque le régime permanent correspond & un ensemble de points d’équilibres, il est inutile
d’observer les données dans le temps. On représente généralement les différentes grandeurs en
fonction d’une des variables. En figure 4.9 nous choisissons de représenter les angles de dérive
moyens calculés pour les roues avants et arriéres, ainsi que l'angle de surbraquage et le roulis
en fonction de 'accélération latérale. Notons qu’il est inutile de représenter la vitesse de lacet
puisqu’en régime permanent on a a, = Yv,, vu au chapitre 1 (1.27).

En examinant la figure 4.9, on remarque que tous les signaux sont liés de fagon linéaire pour
une accélération latérale comprise entre -5 et +5 m/s?. C’est dans cette zone que le modéle
bicyclette (1.18) permet de bien expliquer les mesures.

Une premiére approximation des parameétres de rigidité de dérive PKY1 et PKY2 du modéle
MF5.2 peut étre obtenue & partir des mesures de régime permanent en appliquant un raisonne-
ment similaire & celui présenté a la section 3.2. En régime permanent ’accélération de lacet est
nulle, ’équation (3.6) se simplifie donc en

lymay, lymay
TETRE A TR

Fy (4.40)

A partir des différents points d’équilibre obtenus dans la zone linéaire (|a,| < 4m/s?), une
estimation des points de fonctionnement des pneus avants et arriéres en régime permanent peut
alors étre faite. Une premiére estimation des rigidités de dérive avant et arriére (figure 4.10) peut
donc étre donnée; c’est la pente des droites représentées en figure 4.10.

4,000 -
Observations roue avant
Observations roue arriére
9000 —— Rigidité avant estimée
ead —— Rigidité arriére estimée
z
5 o
—2,000 |-
—4,000 \ \ \ S
—2 -1 0 1 2

angle de dérive « [rad]

FI1GURE 4.10 — Estimation des rigidités de dérive avant et arriére pour approximer au mieux les
points calculés par la relation (4.40).

4.4.5 Analyse des mesures des essais de sinus dwell

Les essais de sinus dwell permettent de vérifier que le véhicule répond a la réglementation
[ECE15] en évaluant la performance de la régulation ESC. A partir des données de la centrale
inertielle, ’accélération est calculée au centre de gravité et intégrée pour obtenir le déplacement
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latéral du véhicule, ce qui permet de calculer le critére de déport. On a alors les trois critéres
Y(To+1), h(To+1.75) et y(Tos+1.07) en figure 4.11. Dans le cas présenté ici, la valeur de 'angle
volant pour atteindre 0.3g d’accélération latérale est A = 27.5 degrés. Les tests de sinus dwell
commencent donc & 1.5A = 41 degrés. Les critéres de la réglementation sont largement respectés,
notamment les critéres de vitesse de lacet, qui traduisent que les oscillations du véhicule dues &

I’angle volant ont rapidement été amorties et que le véhicule a retrouvé un comportement stable.
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FIGURE 4.11 — Criteres de la régulation [ECE15] sur la vitesse de lacet et le déport latéral.
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4.5 Modéle CarMaker et HIL

4.5.1 Modéle CarMaker

Les modéles numériques utilisés en Hardware-In-the-Loop sont construits et simulés dans
I’environnement CarMaker. Ce modéle a une base de 14 degrés de liberté : la position et 1’orien-
tation du véhicule (6 ddl), les vitesses de rotations de chacune des roues (4ddl), ainsi que les
débattements de suspensions (4 ddl) [[PG17]. A cela s’ajoute des degrés de liberté dans les diffé-
rents sous-systémes selon le type de modéle choisi pour chaque sous-systéme (moteur, chaine de
traction, pneumatiques, suspensions, direction, etc.). Les équations de la dynamique du véhicule
sont calculées a I'aide du programme MESA VERDE [WWS90|. Ci-dessous les modélisations des
différents sous-systémes du véhicule sont listées :

— la caisse est paramétrée par sa masse, la position de son centre de gravité et ses moments
d’inertie.

— Les éléments suspendus (roues et porte-fusées) sont paramétrés par leurs positions, masses
et inerties.

— Les suspensions sont paramétrées par des tables de correspondance permettant de calculer
les efforts en fonction des débattements, des vitesses de débattement et de la position de
la crémaillére. L’élasto-cinématique est modélisée par des matrices de raideur.

— Le groupe moto-propulseur est paramétré par sa vitesse de rotation (degré de liberté), son
inertie, et par des tables de correspondance pour décrire le couple moteur en fonction de sa
vitesse de rotation et de ’appui sur la pédale d’accélérateur. Le modéle comprend égale-
ment un controleur ( Electronic Control Unit, ECU) permettant par exemple de controler
le ralenti du moteur.

— La chaine de traction est composée de 'arbre de transmission, I’embrayage, la boite de
vitesse et le différentiel. Les propriétés de ces différents éléments (rapports de transmission,
inerties, raideur en rotation, efficacité, amortissement visqueux, etc.) sont modélisées.

— Le systéme de direction est modélisé comme un rapport constant entre 'angle volant et
la position de la crémaillére, puis 'orientation des roues en fonction de la position de la
crémaillére est modélisée dans les tables de correspondance liées aux suspensions.

— Le systéme de freinage est modélisé par un modéle « boite blanche » simple construit
& partir des équations de la physique. En utilisation en HIL, les conduites hydrauliques
sont retirées de ’ESC et ’action des électroaimants actionnant normalement les élec-
trovannes est mesurée par des capteurs a effet Hall, et permet d’établir de combien les
électrovannes doivent étre ouverte ou fermées dans la simulation. Le fonctionnement de
la pompe hydraulique de 'ESC est entiérement modélisé dans le modéle numérique.

— Les effets aérodynamiques sont modélisés comme des forces et des moments s’appliquant
au barycentre des quatres points de contact roue-sol. Leurs expressions dépendent de la
densité de I’air, d’une surface et d’une longeur caractéristique du véhicule, du carré de
la vitesse relative du vent par rapport au véhicule, et de 'angle d’incidence du vent par
rapport au véhicule au travers de tables de correspondances.

— Les pneumatiques sont modélisés par le modele MF5.2 (Magic Formula 5.2) décrit en
annexe A.

Ainsi, le modéle CarMaker différencie chaque sous-systéme du véhicule et les modélise géné-
ralement par des modéles boite blanche relativement simples, mais en faisant varier certains
paramétres au travers de tables de correspondance, ce qui permet d’avoir des modéles plus re-
présentatifs. Le pneu est, lui, modélisé au travers du modéle semi-empirique MF5.2.
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4.5.2 Bancs HIL

Les bancs Hardware-In-the-Loop (figure 4.12) permettent de simuler un modéle véhicule en
temps réel dans ’environnement CarMaker et de boucler cette simulation au contréleur ESC. La
carte électronique avec les solénoides est montée sur la platine du banc HIL et des capteurs a
effet Hall permettent de mesurer ’activité des électrovannes. Le circuit de freinage, la pompe et
les électrovannes sont modélisés numériquement ; cette partie du modéle est calibrée & partir de
mesures faites sur un ESC monté dans un véhicule (avec une mesure des pressions et des signaux
de 'ESC).

Certains bancs sont également équipés d’un systéme de freinage complet (le circuit hydrau-
lique est entiérement physique et ne fait donc pas partie du modele) ou avec le systéme de
direction assistée.

<@g # Bl < Unité de calcul temps réel

PG

| B -JEI - <—— Alimentation

i <« Connecteurs pour branchement aux platines

<~—— Platine avec carte électonique de 'ESP

FIGURE 4.12 — Banc Hardware-In-the-Loop utilisé & Stellantis.

4.6 Reégulation ESC pré-enregistrée

Nous considérons ici le cas de manceuvres ot 'ESC a une action corrective en agissant sur
les pressions du circuit de freinage, comme dans le cas du test de sinus dwell, afin de stabiliser
le véhicule. Trois approches peuvent étre envisagées pour comparer les mesures & la simulation :

— réaliser en simulation HIL la méme manceuvre que celle de la mesure, comparer les signaux
de dynamique du véhicule, et dans le cas du test de sinus dwell, les critéres associés a
Iessai qui sont spécifiés au paragraphe 4.4.2.

— Reéaliser en simulation HIL la méme manceuvre que celle de la mesure, et comparer les
signaux de dynamique du véhicule et les critéres liés a 1’essai, ainsi que ’action de régu-
lation de ’ESC (les pressions de freins). Cette méthode peut se rapprocher de la Joint
Input-Output Approach décrite dans [FL99].

— Enregistrer les pressions de freins et les utiliser comme des entrées sur le modéle en
simulation sur ordinateur, sans utiliser les bancs HIL. Cette méthode peut se rapprocher
de la Direct Approach décrite dans [FL99].
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Discussion du probléme d’estimation de paramétre avec une rétroaction. La premiére
approche peut étre critiquée puisqu’il se pourrait qu’en étudiant uniquement les variables de
dynamique du véhicule du systéme bouclé, la simulation semble proche des mesures mais que
la rétroaction (les pressions de freinage) soit différente. Puisque 'ESC corrige la trajectoire du
véhicule par un asservissement de sa dynamique, pour une méme consigne d’angle volant mais
sur des modeéles véhicules différents, il se pourrait que ’ESC induise des rétroactions différentes
mais qui résultent en un comportement semblable des modéles véhicules. En revanche, si nous
étudions a la fois les variables de dynamique du véhicule et les pressions aux freins, alors ce
probléme ne se pose plus.
Afin d’illustrer cette idée, examinons le modéle de la dynamique de roue,

IT(,Z) = _RFJC + Mdrive + Mbrake~ (4-41)

Considérons que la pédale d’accélérateur n’est pas enfoncée, My ive €st alors un couple résistant
constant (frein moteur), et le couple de freinage est proportionnel a la pression p dans le circuit
de freinage,

Myrake = 721 AD (4.42)

avec A la surface de la plaquette de frein, p le coefficient de frottement entre la plaquette et le
disque et r le rayon. Le coefficient 2 prend en compte les plaquettes des deux cétés du disque.
Dans le cas ol le pneu reste dans le domaine linéaire, on a 'approximation

F, = K,k (4.43)

avec k le glissement du pneu. On constate alors que la dynamique de la roue peut rester inchangée
si un changement du paramétre K, est compensé par une augmentation de la pression p. Ceci
reste un exemple simple & ’échelle d’une seule roue mais pourrait se généraliser au véhicule
complet. Par ailleurs, méme si un changement de paramétrage du véhicule ne pourrait pas étre
exactement compensé par un changement dans la régulation de 'ESC, il est fort probable que
Pestimation de paramétres en boucle fermée soit rendue plus difficile par un plus grand nombre
de minimums locaux dans les problémes d’optimisations sous-jacents aux différentes méthodes
d’estimation de parameétres.

Choix de l’approche sans HIL. Entre la seconde et la troisiéme approche, qui peuvent
étre mise en correspondance avec respectivement les approches Joint Input-Output Approach et
Direct Approach de [F199], nous faisons le choix de Papproche directe. Ce choix est dicté par
des considérations pratiques : les bancs HIL sont en nombre limités et sont déja utilisés a leurs
pleines capacités, or une méthode d’estimation de paramétres utilisant les bancs HIL nécessiterait
d’effectuer un nombre important de simulations (en temps réel puisqu’en HIL) avant de converger
vers un paramétrage convenable, ce qui requiérerait un temps trés important d’utilisation des
bancs HIL.

D’un autre coté, effectuer des simulations sans ESC mais en utilisant les pressions mesurées
lors de l’essai physique comme des entrées du modéle permet de recaler le modéle sans banc
HIL, et potentiellement plus rapidement puisqu’une simulation sur ordinateur s’effectue environ
dix-huit fois plus rapidement qu’en temps réel. De plus, sur ordinateur, le logiciel CarMaker est
facilement interfagable avec Matlab, logiciel sur lequel pourra étre programmeée la méthode de
recalage de paramétres.

L’approche retenue s’apparente alors a une identification en boucle ouverte, puisque 'entrée
du systéme est connue a 'avance (mesures de angle volant et des pressions freins obtenues lors
des essais physiques) et ne dépend donc pas de la sortie du modéle.
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B, vz . d”':ayva’“' 1’[}701?/70"“‘
> Véhicule —— —> Modéle ——
physique — véhicule
| ESC .
pressions Az, Qy, P, B
freins WLy -y Wrr

(a) Simulation en boucle ouverte, les pressions mesurées sont injectées comme des
entrées dans le modéle.

B, vz . Y, ay, Q... R Y, ay, Q...
> Véhicule — —> Modéle ——
physique —| véhicule
: ESC ‘ _ ESC .
pressions ag, Gy, P, B pressions az,ay, Y, B
freins WL, W freins  —wyy,...,wer

(b) Simulation en boucle fermée avec I'ESC sur banc HIL.

FIGURE 4.13 — Simulations en boucle ouverte et boucle fermée.

4.7 Paramétrage initial depuis la Flat-Trac

Les parameétres initiaux du modéle MF5.2 sont obtenus par la procédure d’identification
« MICH2MF » développée par Michelin. Cette procédure permet d’obtenir un paramétrage pour
le modele MF5.2 & partir de mesures faites sur un banc de test « Flat-Trac » (figure 4.14). Sur
ce type de banc de test, le pneu est monté sur une jante spécifique qui permet de mesurer les
efforts. La roue est alors actionnée et permet d’orienter le pneu a différents angles de dérive, de
carrossage et pour différentes charges verticales.

Le test des pneumatiques sur Flat-Trac permet de faire des comparaisons relatives entre
différents pneumatiques, et permet d’avoir un paramétrage initial pour les modeéles de véhi-
cules numériques. Les pneumatiques sont testés sur ce banc de test pour différentes pressions
de gonflage. Puisque les pneumatiques montés sur véhicules ont généralement des pressions de
gonflage différentes & 'avant et & Parriére, ces tests permettent d’obtenir des paramétrages pour
les modeéles de pneu des trains avant et arriére.

4.8 Cas de pressions différentes aux pneus avants et arriéres

Dans le cas de pressions différentes aux pneus des trains avant et arriére, des modéles dif-
férents sont donc utilisés (modeles MF5.2 paramétrés différemment). Ceux-ci sont initialisés a
partir des mesures obtenues sur Flat-Trac pour les pressions de gonflage considérées. Optimiser
ensuite différemment les paramétres des pneus avant et arriére semble déraisonnable. En effet,
I’ajustement des coefficients a pour objectif de représenter la différence entre le comportement du
pneu sur Flat-Trac et le comportement du pneu monté sur le véhicule lors d’essais sur piste. On
peut alors raisonnablement supposer que la proportion avec laquelle les paramétres sont modifiés
doit étre la méme a ’avant et a ’arriére ; nous n’ajusterons donc qu'un seul parameétre global 0
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FiGURE 4.14 — Machine de test des pneumatiques « Flat-Trac ». Photographie d’'une Flat-Trac
du site de Belchamp, parue dans I’Est Républicain le 19 décembre 2018.

pour modifier les parametres py et p, des pneus avants et arrieres :

Pf = Pfinit T ODf init (4.44)
Dr = Prinit + epr,init- (445)

Ceci permet & la fois d’optimiser un nombre raisonnable de variables en plus de maintenir un
aspect physique, puisque la variation de comportement en passant de la Flat-Trac au véhicule sur
piste est la méme pour les parameétres des pneus avants et arriéres. Cette approche de modifier
les paramétres des pneus avants arriéres dans les mémes proportions est déja employée dans
I’approche manuelle de recalage des paramétres.

4.9 Etude d’identifiabilité

Afin de savoir quels paramétres chercher & estimer, une étude d’identifiabilité est réalisée
selon la méthode décrite dans le chapitre 2 au paragraphe 2.7.2. Puisque seuls les parameétres du
modéle de pneu sont recalés, une approche particuliérement adaptée est proposée pour étudier
I'influence des paramétres en évitant de faire un nombre prohibitif de simulations avec le logiciel
CarMaker, pour un gain de temps important. Pour cela, nous proposons 'approche suivante :

— une seule simulation sur CarMaker est réalisée, avec le paramétrage nominal 8* dans le
voisinage duquel 1’étude sera valable;

— les variables d’entrée du modéle de pneu MF5.2 sont enregistrées a chacune des roues au
cours de la simulation (dérive, glissement, charge, inclinaison) ;

— un modele MF5.2 (codé sous Matlab) est évalué pour ces entrées enregistrées, sans tou-
tefois la partie transitoire, afin d’obtenir en sortie les efforts F, Fy, et les moments M, a
chacune des roues;

— ce modéle MF5.2 est évalué répétitivement en modifiant légérement un a un les différents
paramétres, en modifiant ensemble les paramétres des pneus avants et arriéres par la
relation 4.44 ;
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— Sur ces différentes évaluations, et en projetant les quantités dans le repére intermédiaire
avec (4.6), les équations de dynamique du véhicule permettent d’évaluer la dérivée des
vitesses longitudinale, latérale et de lacet avec les équations

Uz (0) = % > Fri(8) + ¢, (4.46)
e{fl,fr,ri,rr}
oy () = L > Fu0) — v, (4.47)

m €{fl,fr,rli,rr}
Izz@b(e) = lf(Fy,fl(e) + Fy,fr(e)) - lr(Fy,rl(e) + Fy,rr(e))

_ (g — yc> (Fp.51(0) + Fypr(0)) + (g + ya) (Fofr(6) + Fr.rr(0)) (4.48)

+ Z Mz,z(e)

ie{fl,frrlirr}

en connaissant la géométrie et la masse du véhicule, la position du centre de masse et
I'inertie de lacet ;

— finalement la discrétisation d’Euler permet d’obtenir une prédiction, sur un pas de temps,
des vitesses longitudinale, latérale et de lacet pour tous les instants de temps de la ma-
nceuvre, et pour toutes les variations des paramétres du modéle pneu,

0P (8) = vy + dt 0y 4 (6) (4.49)
Uyt (B) = vy + dt 0y1(6) (4.50)
PP (O) = i, + dt Di(6) (4.51)

— la version discréte de la fonction de sensibilité (2.128) est calculée pour les trois sorties,
pour toutes les variations des paramétres, et est normalisée par la différence entre une
borne haute et basse des paramétres 6P et 0'°, et par I’écart-type sur les mesures :

B0 — B0") gy — g

a0, (12 8) = =g o(v2) 42
pred pred / nx
v, (0) — v " (0%) gub _ glb
= (k. 0% = Y,k y.k ) ) 4.
Svy/Qz( ) ) 0; — 0;« O'('Uy) ( 53)
) o zLgred(g) _ ngred(e*) Q?b _ Q%b
50, (k. 07) = = ) (4.54)

— les matrices de sensibilité normalisée (2.130) pour les trois sorties sont ensuite calculées
et concaténées (également mutlipliées par une grande constante pour éviter des arrondis
numeériques). L’indice de colinéarité, ainsi que la norme euclidienne sur chacune des co-
lonnes, sont calculés et permettent de classer les paramétres, puis de sélectionner les plus
influents sur la manceuvre considérée. En pratique, nous utilisons l'indice de corrélation
pour faire un choix sur le nombre de paramétres & identifier.

Considérons 29 paramétres candidats du tableau 4.1 ci-aprés, qui sont par expérience des
parameétres ayant une influence sur les résultats de simulation. Le tableau 4.2 donne les résultats
de Ianalyse d’identifiabilité en considérant différents ensembles de manceuvres de sinus dwell
pour plusieurs amplitudes d’angle volant :
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— 455 degrés (valeur au premier pic du signal d’angle volant) ;

— £270 degrés;

— un ensemble d’amplitudes différentes de £55, +110, £151, —179, +193, £270 degrés.

PCX1 | facteur de forme
PDX1 | coefficient d’adhérence & charge nominale
PDX2 | variation de ’adhérence avec la charge
longitudinal pur PEX1 | coefficient de courbure a charge nominale
PEX2 | variation de la courbure avec la charge
PKX1 | rigidité de glissement & charge nominale
PKX2 | variation de rigidité de glissement avec la charge
variation exponentielle de la
PRX3 rigidité de glissement avec la charge
o . | RBX1 | réduction de F, en fonction de la dérive
longitudinal couplé .. ) .
RBX2 variation de la réduction de F
en fonction de la dérive avec le glissement
PCY1 | facteur de forme
PDY1 | coefficient d’adhérence & charge nominale
PDY2 | variation de ’adhérence avec la charge
) PEY1 | coefficient de courbure & charge nominale
latéral pur . .
PEY2 | variation du coefficient de courbure avec la charge
PKY1 | rigidité de dérive & charge nominale
PKY? proportion de la charge nominale
pour laquelle la rigidité de dérive est maximale
PKY3 | variation de la rigidité de dérive avec 'angle d’inclinaison
lata 3 RBY1 | réduction de F, en fonction du glissement
atéral couplé .. , .
RBY?2 variation de la réduction de F),
en fonction du glissement avec la dérive
QBZ1 | coefficient de pente pour M/, & charge nominale
QBZ2 | variation du coefficient de pente avec la charge
QCZ1 | coefficient de forme
QDZ1 | maximum de la chasse du pneumatique
moment .. .
d’auto-alignement QDZ2 varlatl.on du maximum de la chasse ciiu pneu avec la charge
QEZ1 | coefficient de courbure & charge nominale
QHZ1 | décalage horizontal a charge nominale
SSZ1 | distance Ss,1 Ry pour le bras de levier avec F,
SSZ2 | variation de la distance Ss,1Ro avec Fy

TABLE 4.1 — Ensemble des 29 paramétres candidats pour I’étude d’identifiabilité. Leur intégration
dans les formules du modeéle de pneu MF5.2 se trouve en annexe A.

En utilisant un seuil de 'indice de colinéarité vgeuii =~ 20, on remarque que la manceuvre de
sinus dwell & £55 degrés permet d’identifier bien moins de paramétres que la manceuvre & +270
degrés. Ceci s’explique puisque 'ESC n’intervient pas & +55 degrés et intervient trés fortement
a 1270 degrés, ce qui fait que le comportement longitudinal et le couplage entre longitudinal et
latéral ont une influence sur la manceuvre & £270 degrés. De plus, & +270 degrés, les dérives
sont bien plus importantes, et les paramétres caractérisant le comportement latéral non-linéaire

deviennent influents.
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SD & £55 degrés SD & £270 degrés _51])7; i%’;ilz%igés

4 7 1Sy(0)]]2 4 7 1Sy (O)]l2 4 7 115y(0)ll2
PKY1 0 177.7 | PDY1 0 57.5 | PKY1 0 83.7
PDY1 3.6 57.3 | PCY1 1.3 30.8 | PDY1 1.3 59.8
PKX1 3.7 6.4 | PKY1 1.7 245 | PCY1 1.7 20.6
PKY2 19.6 111.7 | PDX1 2.2 15.7 | RBX1 1.9 11.5
QDpzZ1 297 45| QCZ1 2.2 7.7 | QCZ1 2.0 7.5
RBX1 29.7 2.1 | PKX1 2.3 3.5 | PKX1 2.1 5.4
QCZ1 30.0 2.9 | RBY1 3.2 6.7 | PKY2 13.9 52.6
PKY3 41.3 5.6 | PDY2 45 82| RBY1 13.9 45
PCY1 58.9 23.2 | PKY2 8.7 151 | PDY2  14.0 6.9
PKX3 60.3 4.0 | RBX2 8.7 124 | RBX2  14.2 7.6
PEY1 72.0 3.4 | RBX1 8.8 16.5 | QDZ1 186 2.3
PDY?2 140.7 2.8 | PKX3 9.2 2.8 | PDX1 186 9.9
QEZ1 140.8 0.78 | PEY1 9.7 4.0 | PKX3 187 4.0
QHZ1 143.5 0.072 | QDZ1  10.9 0.77 | QEZ1 189 2.0
QBZ2 155.8 0.57 | QEZ1  12.6 1.5 | PKY3 306 2.8
RBY1 159.2 0.23 | PCX1 149 1.9 | PCX1 307 1.5
QBZ1 320.8 1.6 | RBY2 219 6.3 | PEYLT 308 2.9
RBY?2 324.2 0.043 | PKY3  22.0 093 | QBZ1  30.9 15
QDZ2 338.5 0.13 | PDX2 220 15| RBY2 312 4.1
PDX1 341.4 0.035 | QBZ1 234 1.0 | PDX2  31.2 0.92
SS72 366.6 0.048 | PEY2 235 0.24 | QBZ2 326 0.55
PEY?2 378.0 0.097 | QBZ2 235 0.37 | PEY2 326 0.18
SS71 379.6  0.0024 | PEX2  23.6 0.12 | QHZ1  32.7 0.043
RBX2 383.4 0.011 | SSZ2 23.9 0.12 | PEX2 328 0.11
PDX2 383.8  0.0029 | QHZ1 239 0.019 | SSZ2 32.9 0.096
PCX1 1081.1 0.025 | QDZ2  24.3 0.045 | QDZ2  33.0 0.077
PEX2 1882.5  0.0022 | PEX1 243 0.027 | PEX1  33.0 0.024
PEX1 13309  0.00073 | SSZ1 24.8  0.0026 | SSZ1 33.2  0.0022
PKX2 7.2528+05  0.0012 | PKX2 30898  0.00087 | PKX2 39691  0.0013

TABLE 4.2 — Résultats de ’analyse d’identifiabilité pour trois ensembles de manceuvres de sinus
dwell. Les paramétres sont classés par ordre décroissant d’importance, les paramétres sélectionnés
pour l'identification sont en gras.  désigne un paramétre, v est I'indice de colinéarité de la matrice
de sensibilité construite avec tous les paramétres précédents et le paramétre désigné, et ||S, (0)]|2
est la racine de I’écart quadratique moyen de la matrice de sensibilité pour le parameétre désigné.

Afin de sélectionner les parameétres a optimiser pour I’ensemble des manceuvres de sinus dwell,
Pétude est faite sur dix sinus dwell a différentes amplitudes (55, 110, +£151,179, +193, +270
degrés). Aux paramétres retenus par cette méthode sont ajoutés les parameétres principaux du
comportement transitoire PTY'1 et PT X1, ainsi que le paramétre PC X 1. Le paramétre PC X1
semble peu identifiable d’aprés ’étude d’identifiabilité en partant de la simulation faite sur Car-
Maker, mais puisque sa valeur initiale de 1 correspond a une adhérence qui reste maximale quand
le glissement augmente, une légére variation a peu d’impact sur la manoeuvre. Par contre, pour
des valeurs plus élevées, ce paramétre pourrait devenir plus influent. Il est donc également ajouté



116

Chapitre 4. Application ou recalage de modéles véhicules pour la validation de ’ESC

A 'ensemble des paramétres & estimer.

f [deg]

ay [m/s?]

(a) Manceuvre de sinus dwell simulée dans CarMaker avec les pressions mesurées en entrée.
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(b) Comparaison entre la simulation et les prédictions faites par les équations (4.46) a (4.51).

FI1GURE 4.15 — Exemple de manceuvre de sinus dwell et erreurs faites par la prédiction pour une
amplitude maximum d’angle volant de 270 degrés, a droite.

Pour que la méthode d’identifiabilité permette de bien étudier 'influence des paramétres du
pneu sur le comportement du véhicule, il est nécessaire de s’assurer que les équations (4.46) a
(4.51) permettent de suffisamment approximer le modeéle détaille de CarMaker. Afin de valider
que ces équations donnent des résultats suffisament proches de la simulation, on peut considérer
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Pexemple donné en figure 4.15 qui compare la prédiction construite avec les équations (4.49) a
(4.51) avec les données d'une simulation du logiciel IPG CarMaker, pour une manceuvre de sinus
dwell & tres fort angle volant. La prédiction faite est tout a fait correcte.

L’approche proposée pour I’étude d’identifiabilité permet un gain de temps important : une
approche plus simple en répétant des simulations sur le logiciel CarMaker pour des valeurs de
parameétres différents nécessiterait 30 simulations prennant environ 40s chacunes. Cela reviendrait
& une durée totale d’une vingtaine de minutes dans le cas présenté ci-dessus, contre moins d’une
minute pour la méthode proposée.

De plus, I’approche proposée permet d’obtenir la sensibilité aux paramétres le long de la tra-
jectoire de référence puisqu’elle se base sur une erreur de prédiction. Au contraire, une approche
plus simple en répétant des simulations évaluerait une différence entre les simulations avec para-
métrage nominal et modifé, donc les trajectoires obtenues seraient différentes. La sensibilité aux
parameétres ne serait alors plus évaluée le long de la trajectoire nominale.

Par ailleurs, un résultat intermédiaire de 'approche d’identifiabilité proposée ici est de pouvoir
étudier I'influence des parameétres dans le temps au cours d’'une manceuvre, comme par exemple
en figure 4.16. Cet aspect n’est pas développé plus dans la thése, mais permettra aux ingénieurs
de plus facilement investiguer l'influence des paramétres des modeles de pneumatique sur le
comportement du véhicule au cours des manceuvres.

I
0 —Oppy1
< — Opkv1
S fppx1
- — Opkrx1
| | |
0 1 2 3 4
S0
HVA)
| | |
0 1 2 3 4
I I
:E /I\~ ~~~~~ NN e~ ~
lc;hg 0 v ¢
| | |
0 1 2 3 4

FI1GURE 4.16 — Fonctions de sensibilité pour ’étude de I'influence des paramétres dans le temps,
pour une manceuvre de sinus & une amplitude de —151 degrés.
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4.10 Limitations pour I'utilisation de ’algorithme EM

Dans cette section, nous envisageons d’utiliser ’algorithme EM pour recaler les parameétres
des modéles de pneus avants et arriéres. Nous évoquons tout d’abord la principale difficulté :
Iimpossibilité d’utiliser le modele haute fidélité d’IPG CarMaker directement avec l’algorithme
EM. Un modéle relativement simple lui est substitué et nous tentons ensuite d’estimer les pa-
ramétres & partir de données produites en simulation ; ainsi nous pouvons comparer les valeurs
estimées avec les valeurs du modéle de référence. Cette approche s’avére finalement insuffisante.

4.10.1 Contrainte d’initialisation de I’état dans CarMaker

Les approches d’erreur de prédiction, algorithme EM, erreur de simulation avec tirs multiples
et paramétres dans I’état augmenté en appliquant un lissage sont impossibles & mettre en ceuvre
directement en utilisant le modéle implémenté dans le logiciel IPG CarMaker. En effet, ce modéle
ne peut étre initialisé qu’a 'arrét ou en ligne droite & vitesse constante. Le logiciel calcule alors lui-
méme ’état initial en cherchant la position d’équilibre du systéme (débattement des suspensions,
position et orientation de la caisse). Il est donc possible d’effectuer des simulations avec ce modéle
haute fidélité, mais il est impossible d’initialiser son état & un point de fonctionnement particulier
pour évaluer sa dynamique, comme on évalue les équations de processus et de mesure dans la
plupart des méthodes d’estimation.

4.10.2 Approximation par un modéle a 7 ddl

Afin de tout de méme pouvoir utiliser l'algorithme EM pour les tests de 'ESC qui allient
dynamique latérale et dynamique longitudinale, nous envisageons d’identifier les paramétres sur
un modele plus complexe que le modéle bicyclette utilisé au chapitre 3, mais plus simple que
le modéle d’TPG CarMaker. Les paramétres alors obtenus avec ce modéle & 7 ddl seraient en-
suite utilisés dans le modéle CarMaker sur bancs de tests HIL. Le modéle considéré comprend
donc 7 degrés de liberté vx,vyﬂ/},wﬂ,wﬁ,wﬂ,ww, c’est le modeéle décrit a la section 1.4.2. Les
dynamiques de roulis et de tangage ne sont pas présentes, mais le transfert de charge est ap-
proximé & partir des accélérations (équation (1.50)). Les efforts et moments Fy, Fy, M,, M, a
chaque roue sont calculés par le modéle Magic Formula 5.2 sans la partie transitoire et avec un
angle d’inclinaison nul.

4.10.3 Invalidation de ’approche EM

Afin de valider ou invalider cette approche, nous considérons le probléme suivant : une si-
mulation est réalisée dans le logiciel CarMaker avec un certain paramétrage du modéle de pneu,
Pobjectif étant de retrouver ces paramétres avec I'algorithme EM. Nous considérons le cas ol les
signaux vz, Uy, Y sont disponibles et les vitesses de roue sont inconnues, ce qui est le cas lors de
I'utilisation des mesures réalisées sur véhicule physique, les mesures de vitesse de roue n’étant pas
enregistrées. En premier lieu, nous nous assurons qu’il est bien possible d’obtenir une estimation
suffisante des vitesses des roues, en supposant le paramétrage connu. Ensuite nous cherchons a
identifier des paramétres liés au comportement latéral, puis longitudinal.

Estimation des vitesses des roues

Nous appliquons un lissage RTS avec le modéle & 7 ddl et la bonne paramétrisation des
modéles de pneu. Les matrices de covariance sont réglées comme
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1073 0 0 0 0 0 0
0 107* 0 0 0 0 0
0 0 107* o0 0 0 0
R=10"%1; Q=] 0 0 0 1072 0 0 0 Py=Q (4.55)
0 0 0 0 1072 0 0
0 0 0 0 0 1072 0
0 0 0 0 0 0 1072

La figure 4.17 nous monte que c¢’est approximativement le cas. On peut observer sur I’estimation
de la vitesse de la roue avant droite des oscillations, dues & la dynamique rapide des roues
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FIGURE 4.17 — Estimation des vitesses des roues par filtrage et lissage pour les sinus dwell &
—83 (freinage ESC tres faible, les vitesses restent élevées) et —270 degrés (freinage ESC fort, les
vitesses diminuent).

Estimation des paramétres

Comportement latéral. Nous vérifions ici si algorithme EM est capable de retrouver les
valeurs des parameétres PKY1, PKY2, PDY1 des pneus avants et arriéres, en ajustant des pa-
rameétres Opgy1,0pky2, Oppy1 qui modifient simultanément les parameétres des roues avant et
arriéres au travers de I'équation (4.44). L’algorithme est utilisé avec des valeurs initiales volontai-
rement perturbées pour ces trois paramétres, la valeurs de 6§ = 0 correspondant aux paramétres
utilisées dans la simulation de référence. Sur la figure 4.18, on peut voir que l'algorithme estime
correctement les paramétres PKY'1 et PDY1 mais ne converge pas vers la bonne valeur pour le
paramétre PKY 2.

Comportement longitudinal. Nous vérifions si ’algorithme permet de recaler les parameétres
PKX1 et PDX1. Nous utilisons alors la méme procédure qu’en latéral. A partir de la figure 4.19,
nous constatons que l'algorithme converge vers de mauvaises valeurs. Ceci semble étre di aux
différences encore trop importantes entre le modeéle utilisé & 7 ddl et le modeéle CarMaker. Pour
la suite, nous utiliserons donc la seule méthode qui permet d’utiliser directement le modéle
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FIGURE 4.18 — Estimation des paramétres PKY1, PKY2 et PDY1 & partir des sinus dwell & 455,
+110, £151, —179, 193, +270 degrés.

CarMaker (sans passer par un modeéle intermédiaire) pour optimiser les parameétres : U'erreur de
simulation.
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FIGURE 4.19 — Estimation des paramétres PKX1 et PDX1 & partir des sinus dwell & +55, £110,
4151, —179, 193, £270 degrés.

4.11 Minimisation de ’erreur de simulation sur les manceuvres
de sinus dwell

L’approche par minimisation de I'erreur de simulation est la seule qui puisse directement
faire usage du modéle implémenté dans CarMaker. Par ailleurs, la méthode de recalage manuelle
s’approche plus de cette méthode que des autres. Cette approche permet donc de garder un
processus quelque peu similaire & la méthode de recalage manuelle. On définit, dans un premier
temps, les manceuvres pour lesquelles on souhaite optimiser les paramétres. Nous choisissons ici
les amplitudes +55, +110, £151, —179, 4193, £270 degrés d’angle volant. Les autres manceuvres
serviront de jeu de validation. Les paramétres & optimiser sont ceux obtenus par ’analyse d’iden-
tifiabilité et présentés dans le tableau 4.2.

Afin d’estimer les paramétres, ’algorithme d’optimisation quadratique successive implémenté
dans la fonction Matlab fmincon (option active-set), est utilisé. Cet algorithme réalise la partie
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« optimisation » de I’ensemble du processus décrit dans la figure 4.20 ci-apreés.

(= chargement des mesures

£ traitement des mesures

(= initialisation du paramétrage des modéles du véhicule et des pneus

- choix des manceuvres, des parameétres a ajuster
et du nombre maximum de simulations

—— (£ estimation des paramétres

P simulation
1 optimisation
£ dépouillement des résultats de simulation

!

L—— & calcul de Perreur

|

enregistrement des fichiers avec les parameétres estimés

FIGURE 4.20 — Etapes du processus de recalage des paramétres.

La fonction cotit proposée est

jmes _ ,jsim 0 mes __ sim (g mes __ ,sim g
o(ymes) o(aR®™) o(vypes)

Cette fonction cotit utilise la normalisation par ’écart-type, c’est la forme présentée & 1’équa-

tion (2.150). Plusieurs choix sont faits pour obtenir cette fonction :

— la fonction coiit repose sur les signaux considérés de premiére importance en dynamique
du véhicule, a savoir : la vitesse de lacet, la dérive et la vitesse longitudinale. Ces trois
signaux offrent 'avantage d’étre peu bruités.

— L’utilisation du signal d’accélération latérale trés bruité n’est pas retenue dans la fonction
de cofit puisque celui-ci est directement corrélé a la dérive, la vitesse de lacet et la vitesse
longitudinale.

— La pondération de ces trois erreurs quadratiques normalisées est réalisée a travers le choix
des coefficients (0.7 —0.25 —0.05). La pondération de 0.7 pour l'erreur de vitesse de lacet
est justifiée par son role important pour 'essai considéré (c’est un critére d’homologation
du sinus dwell). La pondération de 0.25 sur l'erreur en dérive permet de compléter la
description de la dynamique latérale du véhicule. Enfin, la vitesse longitudinale est ajoutée
avec un faible coefficient afin de capturer au moins un peu la dynamique longitudinale, bien
que le comportement longitudinal des pneus soit également capturé avec le lacet lorsque
I'ESC freine indépendamment chacune des roues. Ce compromis (0.7 — 0.25 — 0.05) a été
choisi en trés peu d’itérations et pourra étre affiné pour d’autres jeux d’essais.

Les mesures de vitesse de lacet, de dérive et de vitesse longitudinale obtenues pour les ma-

neeuvres de sinus dwell réalisées avec les amplitudes maximum d’angle volant 455, £110, +151,



122 Chapitre 4. Application ou recalage de modéles véhicules pour la validation de ’ESC

—179, +193, £270 degrés, sont utilisées pour estimer les paramétres des modéles de pneus. L’op-
timisation a ici réalisé 722 simulations avant de converger vers les valeurs finales des paramétres,
pour une durée de 7,5 heures.

La table 4.3 présente I’ensemble des paramétres estimés pour le modéle pneu des pneus avants.
Puisqu’une variable d’optimisation commune a permis d’optimiser les paramétres avant et arriére
a travers 'équation (4.44), les parameétres du modeéle des pneus arriéres ont été ajustés dans les
mémes proportions que pour les pneus avants.

Les figures 4.21, 4.22 et 4.23 comparent les mesures réalisées avec les simulations faites sous
CarMaker pour les manceuvres de sinus dwell avec un premier pic d’angle volant & +110 et +179
degrés. Les mesures obtenues sur véhicule réel sont représentées en noir. En bleu, le modéle
simulé sous CarMaker utilise le jeu de paramétre pneu initial. En vert, le modéle simulé sous
CarMaker utilise le jeu de paramétre pneus avants et arriéres optimisé manuellement. En rouge,
le modéle simulé sous CarMaker utilise le jeu de paramétre pneus avants et arriéres optimisé avec
la méthode de minimisation de ’erreur de simulation détaillée précédemment. Dans les figures
apparaissement également les pressions de freinage générées par I’'ESC lors de la manceuvre. Ce
sont ces pressions de freinage mesurées qui sont utilisées en entrée de la simulation.

parameétres d\;aizulzialts_sr}lf;c valeurs finales
PKY1 -31.4 -34.3
PDY1 1.13 1.07
PCY1 1.7 1.17
RBX1 20.0 7.7
QCZ1 1.17 1.1
PKX1 43.0 15.00
PKY2 -0.00049 2.8
RBY1 16.8 20
PDY2 -0.17 -0.16
RBX2 19.5 9.3
QDZ1 0.10 0.13
PDX1 1.17 0.85
PKX3 0.75 0.70
QEZ1 -1.3 -1.18
PCX1 1.1 1.01
PTX1 0.12 0.12
PTY1 2.5 2.5

TABLE 4.3 — Paramétres initiaux et estimés pour les pneus avants.

4.12 Validation de la méthode fondée sur la minimisation de ’er-
reur de simulation

La validation de la méthode d’estimation fondée sur la minimisation de I’erreur de simulation
se fait & deux niveaux :
— d’une part la validation est faite en simulation avec les pressions mesurées en entrée, pour
les manceuvres qui n’ont pas été utilisées lors de 'apprentissage des parameétres ;



4.12. Validation de la méthode fondée sur la minimisation de Uerreur de simulation 123

— d’autre part la validation est réalisée sur banc de test HIL, qui est ’objectif final poursuivi.

4.12.1 Validation en simulation

Le modéle CarMaker recalé avec les paramétres estimés des modéles de pneu avants et arriéres,
est testé pour validation sur les essais de sinus dwell d’amplitudes +£41, +83, 4138, +165, —206,
220, —234, 248, —261 degrés d’angle volant maximum. Le tableau 4.4 donne les erreurs sur
la vitesse de lacet, la dérive et la vitesse longitudinale, utilisées dans la fonction cotit de la
méthode de minimisation de ’erreur de simulation. Le tableau 4.5 donne les erreurs sur la vitesse
latérale, 'accélération latérale et le roulis. Les erreurs sont données pour les différents jeux de
paramétres initial, optimisé manuellement et automatiquement, en séparant jeux d’apprentissage
et de validation. Les figures 4.24, 4.25 et 4.26 permettent également de comparer les performances
des modéles avec les différents paramétrages.

Le modéle obtenu par la méthode automatique proposée est comparé au modéle initial et
au modéle recalé avec la méthode manuelle habituellement utilisée. Pour la méthode manuelle,
un ingénieur expert sur la dynamique du véhicule et le modele pneu ajuste itérativement les
parameétres. Il utilise pour cela une procédure établie, ses connaissances et son expérience. L’ob-
tention du modeéle peut nécessiter de deux & six semaines de travail, voire plus (selon si des
projets précédents ont utilisé le méme pneumatique par exemple).

Sur le tableau 4.4, les simulations faites avec le paramétrage obtenu par la méthode d’esti-
mation automatique ont, globalement, une erreur plus faible que les autres paramétrages.

4.12.2 Validation en Hardware-In-the-Loop

Finalement, les paramétres initiaux, recalés manuellement et recalés avec la méthode proposée
utilisant erreur de simulation, sont utilisés pour des tests sur banc HIL.

Pour les manceuvres de sinus dwell avec une amplitude d’angle volant maximum inférieure &
110 degrés, 'ESC n’intervient pas (pour ce véhicule particulier), les résultats sont donc exacte-
ment les mémes qu’en simulation. Pour les angles plus importants, les manceuvres sont répétées
trois fois pour le paramétrage obtenu par I’approche proposée, afin d’avoir un apergu de la répéta-
bilitée des tests HIL. Sur banc HIL, contrairement & la simulation, répéter une méme manceuvre
plusieurs fois donne des résultats différents. Ceci est dii a plusieurs phénomeénes : 'ESC a une
horloge interne et un pas de calcul avec une cadence qui n’est pas accordée a celle de 'unité de
calcul du banc HIL, et les actions de 'ESC sur les électrovannes sont mesurées par des capteurs
a effet Hall qui peuvent étre 1égérement perturbées par le champ magnétique environnant et la
précision interne des capteurs. Ces légéres différences peuvent avoir un impact assez important
lors de manceuvres ot la dynamique du véhicule est instable.

Les résultats de validation sur banc HIL pour quelques manceuvres sont donnés sur les ta-
bleaux 4.6 et 4.7 (I'erreur est calculée avec la premiére des trois répétitions pour les résultats de
la méthode proposée). Les figures 4.27, 4.28, 4.29, 4.30, 4.31 et 4.32 montrent la comparaison des
mesures avec les résultats obtenus sur banc HIL pour le paramétrage obtenu par optimisation
manuelle et trois répétitions du paramétrage obtenu par la méthode proposée.

Les résultats obtenus sur bancs HIL viennent mitiger les résultats de simulation avec les
pressions des freins utilisées en entrée. En effet, ’écart entre les performances obtenues par le
paramétrage obtenu manuellement Oy,,, et le paramétrage de la méthode proposée 0,4yt est gran-
dement réduit. Sur les angles faibles (< 130 degrés) et sur les angles tres forts (> 250 degrés) le
paramétrage 0, donne un modéle plus représentatif. Toutefois, aux angles intermédiaires, I'écart
entre les deux paramétrage est plus difficile & différencier. D’une part, en étudiant uniquement
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les signaux de la dynamique latérale du véhicule (vitesse de lacet, dérive, vitesse latérale, accé-
lération latérale, roulis) le paramétrage Opan semble meilleur. D’un autre coté, en considérant
également la dynamique longitudinale et I’action de I’ESC, il semble que le modéle avec le para-
métrage Oyt offre une correction de 'ESC bien plus proche de celle observée en mesure, tandis
que la correction sur le modéle ayant pour paramétrage 0., est moins importante. Remarquons
également que pour les raisons détaillées plus haut, la rétroaction de 'ESC peut varier d’un essai
& un autre, ce qui semble notablement changer la réponse du véhicule aux angles supérieurs &
200 degrés.

4.13 Conclusion

Dans ce chapitre, les outils étudiés et développés aux chapitres précédents ont permis de
répondre & une problématique industrielle. Toutefois, 'utilisation directe pour I’estimation des
paramétres du modeéle véhicule implémenté IPG CarMaker ne peut se faire qu’au travers de la
méthode de mimisation de 'erreur de prédiction. Nous avons tout de méme cherché a appliquer
Palgorithme EM en subsitituant au modéle IPG CarMaker un modéle & 7 ddl, sans succés. La
méthode de minimisation de 'erreur de simulation, avec au préalable une étude d’identifiabilité,
a par contre permis d’obtenir des résultats tout & fait satisfaisants. La méthode implémentée
exploite les mesures faites sur la boucle de rétroaction de 'ESC (les pressions freins) afin de
s’affranchir des contraintes liées aux bancs HIL, rendant le processus de recalage encore plus
rapide. Le temps pour effectuer le recalage des paramétres est donc réduit de plusieurs semaines
(voire mois) a quelques jours, voire une ou deux semaines si plusieurs essais sont faits en modifiant
la fonction colit pour améliorer les résultats. L’étape d’identifiabilité, en plus de permettre la
sélection d’un nombre réduit de variables a optimiser, ce qui allége le probléme, permet également
aux ingénieurs de mieux comprendre 'influence des paramétres, dans différentes manceuvres, mais
aussi dans le temps pour une manceuvre particuliére.
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FiGURE 4.21 — Manceuvre de sinus dwell & -110 degrés. Les mesures sont représentées en noir.
Les simulations en bleu, vert et rouge sont faites en utilisant ’angle volant et les pressions aux

freins comme entrées.
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FiGURE 4.22 — Manceuvre de sinus dwell & -179 degrés. Les mesures sont représentées en noir.
Les simulations en bleu, vert et rouge sont faites en utilisant ’angle volant et les pressions aux
freins comme entrées.
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[ —4p(0) ]2 g™ — ar(0)[2 [0 — vz (6) 2
einit eman eaut einit Hman eaut einit eman eaut
0.4 0.33 0.38 | 0.097 0.087 0.06 |52 5.3 4.7
038 03 035 | 0.1 0.11 0.061 | 48 5.1 4.3

-110 | 1.1 1.8 1.2 0.13 045 0.16 9.6 2 3.9

110 | 0.66 1.5 0.68 | 0.27 0.22 0.21 82 4.2 6.3
-151 | 1.6 2.3 1.5 0.36  0.62 0.26 2.8 6 4.1
151 | 1.3 2.5 1.1 0.3 0.62 0.11 5.7 10 6.1
-179 | 1.7 2.5 1.2 0.33 0.59 0.11 4.6 9.3 6.1
193 | 1.5 1.2 1.1 0.48 0.29 049 36 1.4 1.7
-270 | 3.3 2.2 1.3 092 0.51 0.27 3.4 7.3 5.7
270 | 3.6 24 1.1 1.3 0.61 0.23 | 9.7 35 1.8
somme | 15 17 9.9 (42 4.1 2.0 o4 o4 45
-41 1 0.31  0.23 0.29 | 0.085 0.12 0.074 | 45 4.7 4.2
411035 0.26 0.33 | 0.086 0.085 0.056 |44 4.7 4.1
-83 1 0.41 059 0.49 |0.18 0.079 0.11 3.2 2 2.1
83 10.49 0.79 0.6 0.09 0.096 0.056 | 4.8 3.8 3.6
-138 | 1.4 2.3 1.3 | 028 0.59 0.17 | 2.3 6 3.4
138 | 0.81 1.7 0.97 | 0.18 0.39 0.22 1.3 52 14
-165 | 1.8 2.7 1.2 0.48 0.83 0.2 3.7 86 3.9
165 | 0.87 1.8 0.78 | 0.25 0.48 0.083 | 3.9 8 5.6
-206 | 2 2.2 1.3 |04 0.47 0.15 2.5 45 3.8
220 | 2.5 2.7 1.3 093 09 0.51 10 11 9.5
-234 | 2.6 2.1 0.97 | 0.81 0.59 0.16 |36 2.3 2
248 | 2.7 1.8 1.2 0.63 0.39 047 6 2.6 1.2

-261 | 3 1.8 1.1 0.99 0.46 0.22 29 94 8.4

somme | 19 21 12 5.4 9.5 2.5 53 73 53

|
ot Ot
ot Ot

jeu d’entrainement de 4

jeu de validation de 0,

TABLE 4.4 — Erreurs sur la vitesse de lacet, la dérive & l'essieu arriére et la vitesse longitu-
dinale pour les paramétrages initial, optimisé manuellement et optimisé automatiquement. Les
manceuvres sont effectuées en simulation (pressions mesurées en entrée).
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oy — oy (O)ll2 llayg™ —ay(0)]2 1™ = B (0)]]2
einit Hman eaut Hinit Hman Haut einit eman eaut
1.8 1.9 1.2 14 13 14 0.072 0.073 0.08
19 22 1.2 14 14 14 0.053 0.059 0.065

-110 | 1.5 7 1.9 33 42 34 0.14 0.27 0.18
110 | 5.3 3.9 4.6 19 26 22 0.12 0.18 0.17
-151 | 54 9.5 3.5 47 53 44 0.22 0.34 0.18
1561 | 46 8.9 1.4 | 34 46 32 0.19 0.34 0.18
-179 | 5.1 8.3 2.2 | 38 46 37 |0.21 0.33 0.19
193 | 8.7 6 8.4 32 30 37 0.21 0.21 0.24
-270 | 13 8.8 5.3 | 56 38 35 0.47 0.23 0.14
270 | 17 9.1 4.4 | 60 39 31 0.57 0.32 0.21
somme | 64 66 34 347 347 299 | 2.2 2.3 1.7
41|17 2.5 1.6 13 12 13 0.056 0.059 0.063
41|15 1.7 0.94 | 13 13 13 0.063 0.066 0.07
-83 | 36 2 2.6 20 20 21 0.095 0.066 0.12
83|16 1.6 0.89 | 18 21 19 0.052 0.079 0.096
-138 | 4.3 8.8 24 |35 45 33 | 0.19 0.33 0.18
138 | 3.4 5.6 3.8 27 35 30 0.14 0.25 0.19
-165 | 7 12 2.9 |46 60 39 | 0.28 0.44 0.18
165 |45 7.3 1.6 |29 36 28 |0.18 0.27 0.18
-206 | 6.3 7.3 3.2 |37 38 32 0.26 0.28 0.21
220 | 13 13 7.5 |55 53 39 | 047 0.44 0.28
-234 | 11 8.8 2.9 58 49 41 0.43 0.3 0.12
248 | 9 7.7 8.6 49 39 42 0.36 0.19 0.23
-261 | 14 7.4 3.8 |59 35 33 0.5 0.2 0.13
somme | 81 86 43 459 455 383 | 3.1 3.0 2.0

|
ot Ot
ot Ot

jeu d’entrainement de 6,4

jeu de validation de 0,y

TABLE 4.5 — Erreurs sur la vitesse latérale, I’accélération latérale et le roulis pour les paramétrages
initial, optimisé manuellement et optimisé automatiquement. Les manceuvres sont effectuées en
simulation (pressions mesurées en entrée).
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FiGURE 4.24 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell & -41 degrés d’angle volant au premier
pic. Les mesures sont représentées en noir. Les simulations en bleu, vert et rouge sont faites en
utilisant ’angle volant et les pressions aux freins comme entrées.
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FiGURE 4.25 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell & -165 degrés d’angle volant au premier
pic. Les mesures sont représentées en noir. Les simulations en bleu, vert et rouge sont faites en
utilisant ’angle volant et les pressions aux freins comme entrées.
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FiGURE 4.26 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell & -234 degrés d’angle volant au premier
pic. Les mesures sont représentées en noir. Les simulations en bleu, vert et rouge sont faites en

utilisant ’angle volant et les pressions aux freins comme entrées.
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[ = (O)ll2 [log™ —ar@)l2 vz = va(0)]2
Hman eaut eman eaut eman eaut
-41 1042 042 0.11 0.077 6.6 6.6
41 | 0.44 0.45 0.065 0.059 6 5.9
-95 1 0.58  0.53 0.079 0.064 6.3 64
295 1 0.59 0.53 0.075  0.065 59 6
-83 1 0.95 0.67 0.084 0.12 1.5 26
83 | 1.1 0.76 0.16 0.073 3.6 48
-110 | 2 1.2 0.4 0.19 5.2 2.6
110 | 1.8 0.74 0.25 0.23 29 6.9
-138 | 2.1 1.5 0.31 0.2 16 7.4
138 | 14 1.2 0.15 0.38 19 9.2
-151 | 1.7 1.1 0.21 0.25 19 11
151 | 1.7 1.3 0.18 (.42 24 6.4
-165 | 1.9 1.5 0.3 0.28 20 6.8
165 | 1.2 1.5 0.21 0.39 23 9.3
-179 | 1.8 1.3 0.23 0.11 26 12
193 | 1.3 1.7 0.3 0.7 5.2 4.5
-206 | 1.5 1.3 0.36 0.67 17 2.9
220 | 1.8 1.6 0.26 0.5 30 13
-234 | 1.8 1.5 0.46 0.29 21 3.4
248 | 1.7 1.9 0.2 0.38 19 4.6
-261 | 1.9 1.5 0.51 0.24 14 9
=270 | 1.9 1.5 0.31 0.24 19 2.7
270 | 2 1.7 0.44 0.3 25 3.2
somme | 33 27 5.7 6.2 333 148

TABLE 4.6 — Erreurs sur la vitesse de lacet, la dérive a l'essieu arriére et la vitesse longitudinale
pour les paramétrages optimisé manuellement et optimisé automatiquement. Les manceuvres
sont effectuées sur banc HIL (rétroaction avec un ESC réel).
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[0 = vy (D)2 [lag® —ay(O)ll2 6™ = O)ll2 Y05 — ¥Tios (02

eman eaut eman eaut eman eaut man aut
-41 | 2.3 1.6 14 14 0.074 0.08 0.12 0.25
41 | 1.3 0.9 14 14 0.084 0.084 | 0.26 0.34
-05 [ 1.5 1.2 15 15 0.092 0.095 | 0.05 0.10
55 | 1.6 1.2 16 15 0.089 0.085 | 0.001 0.10
83 1.4 26 23 21 0.099 0.12 0.25 0.07
83 | 1.9 0.94 25 21 0.14 0.12 0.20 0.10
-110 | 5.6 2.9 41 35 0.27 0.19 0.28 0.05
110 | 4.1 5 30 22 0.22 0.17 0.42  0.53
-138 | 4.3 2.2 36 33 0.21 0.19 0.58 0.31
138 | 3.6 6.8 29 34 0.18 0.24 0.46 0.33
-151 | 4.5 5.1 44 45 0.18 0.18 0.15 0.15
151 | 5.3 74 35 40 0.2 0.28 0.25 0.16
-165 | 5.4 3.8 41 41 0.21 0.21 0.19 0.07
165 | 5.8 6 32 38 0.22  0.28 0.014 0.06

-179 | 5.5 2.7 41 37 0.25 0.21 0.28 0.012
193 16.9 11 32 46 0.21 031 0.46 0.34
-206 | 7.8 12 38 43 0.3 0.35 0.16 0.13
220 | 3.7 8.1 37 36 0.24 0.23 0.18 0.07
-234 | 6.2 4.8 44 41 0.2 0.16 0.07 0.40
248 | 4.4 6.6 41 42 0.21 0.23 0.31 0.17
-261 | 7 4.3 37 34 0.21 0.15 0.38 0.02
=270 | 4.7 4.4 38 37 0.2 0.17 0.27 0.09
270 | 5.6 5.7 34 32 0.24 0.22 0.01 0.16
somme | 101 107 738 738 4.3 4.4 5.34 4.02

TABLE 4.7 — Erreurs sur la vitesse latérale, [’accélération latérale, le roulis et le critére de dé-
port pour les paramétrages initial, optimisé manuellement et optimisé automatiquement. Les
manceuvres sont effectuées sur banc HIL (rétroaction avec un ESC réel).
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FI1GURE 4.27 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell 4 -110 degrés d’angle volant au premier
pic, sur banc HIL.
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FiGURE 4.28 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell & +151 degrés d’angle volant au

premier pic, sur banc HIL.
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F1GURE 4.29 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell &4 -165 degrés d’angle volant au premier

pic, sur banc HIL.
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FiGUurE 4.30 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell a +220 degrés d’angle volant au

premier pic, sur banc HIL.
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FiGURE 4.31 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell &4 -261 degrés d’angle volant au premier
pic, sur banc HIL.
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FiGURE 4.32 — Validation sur la manceuvre de sinus dwell & +270 degrés d’angle volant au
premier pic, sur banc HIL.



Conclusion générale

Nous nous sommes intéressés au recalage des paramétres de modéles non-linéaires de pneu
dans des modéles de dynamique du véhicule & partir de mesures embarquées. L’objectif final est
de développer des outils d’estimation qui puissent étre utilisés dans 'industrie automobile, afin
de recaler des modéles utilisés pour la validation des fonctions du systéme de controle de stabilité
ESC sur banc Hardware-In-the-Loop (HIL).

Du point de vue académique, nous avons étudié et comparé différentes méthodes d’estima-
tion de paramétres. Nous nous sommes, en particulier, intéressés aux cas ol le modéle est mal
spécifié (entrées négligées, dynamiques négligées ou incorrectement modélisées) et que les me-
sures disponibles excitent inégalement les différents points de fonctionnement pour lesquels on
souhaite que le modéle soit performant. Dans le cas statique, la littérature montre que ces deux
hypothéses ménent & une pondération des échantillons dans le probléme d’optimisation. Nous
proposons de considérer également une pondération dans le cas de modéles dynamiques, et pro-
posons une méthode empirique pour calculer ces coefficients de pondération. La pondération
modifie le compromis réalisé par 'estimateur et permet de mieux approximer les dynamiques
peu présentes dans les mesures, en approximant un peu moins bien les points de fonctionne-
ment sur-représentés. Par ailleurs, une méthode d’identifiabilité a été implémentée, combinant
plusieurs méthode de la littérature, afin de sélectionner un ensemble restreint de paramétres a
identifier.

Du point de vue de l'industrie automobile, une nouvelle méthodologie est proposée pour
le recalage des parameétres de modéles détaillés de dynamique du véhicule. Nous nous sommes
tout d’abord affranchis des contraintes liées aux bancs HIL. Pour cela, les pressions aux freins
mesurées lors des essais sont utilisées comme des entrées du modeéle. Aprés avoir sélectionné un
ensemble restreint des paramétres du modéle de pneu les plus influents et identifiables, ceux-ci
sont ajustés avec la méthode de l'erreur de simulation sur des manceuvres de type « sinus dwell »
excitant trés fortement le comportement latéral du véhicule. Les résultats obtenus avec cette
approche sont ensuite validés sur banc HIL en boucle avec un ESC. La méthode proposée est ici
employée pour ’ajustement des parameétres du modéle de pneu mais peut étre plus globalement
utilisée pour ajuster les paramétres d’autres sous-systémes du modéle de véhicule. Par ailleurs,
la manceuvre de « régime permanent » (sans rétroaction de I'ESC) a également été utilisée afin
d’étudier et d’ajuster le modéle dans sa partie linéaire.

La méthode automatisée de recalage donne des résultats satisfaisants et permet de gran-
dement réduire le temps et le colit pour obtenir un modéle suffisamment représentatif, ce qui
représente un progrés notable pour le développement des futurs projets de véhicules. De plus,
des méthode ont été élaborées et implémentées qui pourront permettre de développer plus loin
les outils numériques pour ’étude de la dynamique du véhicule.
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Conclusion générale

Perspectives

Sur la méthode de pondération proposée :

Une pondération avec une justification théorique pourrait étre recherchée, celle utilisée
étant empirique.

Lors de I'utilisation avec ’algorithme EM, la représentativité du modéle s’améliore au
cours des itérations; il serait donc pertinent que les matrices de covariance évoluent au
cours des itérations pour modéliser ce changement. Des techniques d’estimation de ces
matrices pourraient améliorer ’algorithme d’estimation.

Cette méthode de pondération pourrait étre étendue a la méthode des tirs multiples pour
pondérer différemment les erreurs sur chaque intervalle. Cela nécessiterait toutefois de
comparer différentes trajectoires et non plus différents points de fonctionnement. Ceci
peut alors s’étendre également au cas de l'erreur de simulation en considérant différentes
manceuvres : si plusieurs manceuvres sont semblables et une autre est trés différente, elles
pourraient étre pondérées en conséquence.

Sur la méthode implémentée dans le cadre des tests HIL en industrie :

'utilisation d’autres manceuvres excitant plus le comportement longitudinal du véhicule
permettrait une meilleure estimation des parametres pour la partie longitudinale du mo-
déle de pneumatique.

La mesure des vitesses de rotation des roues et leur prise en compte dans optimisa-
tion permettrait certainement une meilleure estimation des paramétres du comportement
longitudinal du pneu. Par ailleurs, une telle mesure permettrait peut-étre d’envisager
I'utilisation de l'algorithme EM, et donc également de la pondération proposée dans cette
these.

La méthode d’identifiabilité avec son analyse de sensibilité peut étre utilisée pour carto-
graphier 'influence des paramétres dans diverses manceuvres.

La méthodologie pourrait étre améliorée en identifiant itérativement des sous-ensembles
de parameétres sur différentes manceuvres les mettant particuliérement en évidence (par
exemple, les parametres pour le comportement longitudinal, puis pour le latéral, puis le
couplage).
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Modéle de pneumatique MF5.2
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A.1 Introduction

Le modele MF5.2 est décrit en détails dans [Pac06]. Ce modeéle prend comme entrées l’angle
de dérive «, le glissement k, la charge F., I’angle d’inclinaison ~, la vitesse longitudinale au
centre de la roue V et calcule en sortie les efforts F, Fy, et les moments M, M,, M. au point

de contact avec le sol C (voir figure A.1).

A.2 Effort vertical et rayon de roulement effectif

z

F,o : charge nominale
Arz0 : facteur d’échelle pour la charge verticale

151

Fly = Ap.0F0 (A1)
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FicURE A.1 — variables principales du modéles MF5.2.

Variation normalisée de ’effort vertical

_F.—F),

&= (A2)
20

Ry R

pT——d

FiGURE A.2 — Rayon libre Ry, Rayon effectif R, déformation due & la charge p et vitesse au
centre roue V.

Rayon de roulement effectif
R. = Ry — PF.o (Fmﬁpd + Dmﬁf arctan(Bmﬁpd)) (A3)

Ry : rayon libre du pneumatique
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D,py : valeur maximale du rayon effectif
Frep - rigidité a forte charge
FzO p

Fz = —_— d =
p 0 Cz p szO

F
== A4

C, : rigidité verticale du pneumatique

A.3 Glissement et dérive

glissement
Vtsac Vac - QR@
v v (A.5)
Vs : vitesse longitudinale au point S, qui est & une distance R, du centre roue vers le sol.
V. @ vitesse longitudinale centre de la roue.
dérive
_ Vsy
a = arctan | — (A.6)
Vi

Vsy @ vitesse latérale au point S, qui est & une distance R, du centre roue vers le sol.
Si la modélisation des phénomeénes transitoires du pneumatique est prise en compte, les
variables intermédiaires ' et o’ sont utilisées (Section A.12).

A.4 Effort longitudinal pur

Foo = D, sin [Cy arctan { Byk, — Ey (Byky — arctan Byrig)} + Syz (A7)
Kz =K+ Sz (A.8)

Angle d’inclinaison pour leffort longitudinal :
Yo = VM (A.9)

M ¢ facteur d’échelle de ’angle d’inclinaison pour F,

Coefficient de forme
Cr = pearAc, (A.10)

pog1 : facteur de forme pour Ueffort longitudinal
Ac, : facteur d’échelle de C,

Coefficient d’amplitude
D, = u,F, (A.11)

1o ¢ coefficient de frottement
F, : charge
Hae = (pDzl +pD:c2dfz)(1 _pDa:B'Vg))\,ux (> 0) (A-12>

ppz1 - coefficient d’adhérence u, & charge nominale

Ppz2 © variation de u, avec la charge

Ppe3 : variation de u, avec I’angle d’inclinaison

Auz © facteur d’échelle pour le maximum du coefficient d’adhérence i,
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Coefficient de rigidité
K.'L’H

B, =——— A.13
€z : petit nombre
Ko = Fz(mel + meQdfz) exp(me?)dfz))\Kyc (A14)
0Fy,
=B, C,D, =
0Ky

Pzl - rigidité de glissement & charge nominale

PKz2 : variation de la rigidité de glissement avec la charge

DPK3 : variation exponentielle de la rigidité de glissement avec la charge
Arer - facteur d’échelle de la rigidité de glissement

Coefficient de courbure

E, = (pEacl +pEx2dfz +pEx3df3)(1 — PEz4 Sgn(/‘@x)))\Em (S 1) (A15)

PEg1 : coefficient de courbure & charge nominale

PEgz2 : variation de la courbure avec la charge

DEg3 : variation de la courbure avec le carré de la charge
PEz4 : variation de la courbure avec le signe du glissement
Mg - Tacteur d’échelle de la courbure

Décalage vertical
SVJ: = Fz(pVxl +pVa:2dfz)AV:cA;m (A]-G)

pya1 - décalage vertical Sy, /F, a charge nominale F, o,

Pva2 : variation de décalage vertical Sy, /F, avec la charge

Avz - facteur d’échelle de Sy,

Az ¢ facteur d’échelle pour le maximum du coefficient d’adhérence p,

Décalage horizontal
Stz = (PH21 + PH22df2) A H, (A.17)

PH1 - décalage horizontal a charge nominale Fl,om
PHzo : variation de décalage horizontal avec la charge
Az : Tacteur d’échelle de Sy,

A.5 Effort latéral pur

Fyo = Dy sin [Cy arctan { Byay, — E, (Byoy, — arctan Byoy)}] + Sy, (A.18)
ay = o+ Sy (A.19)

Angle d’inclinaison pour 'effort latéral :
Yy =V Ay (A.20)

Ay © facteur d’échelle de 'angle d’inclinaison pour F,



A.5. Effort latéral pur

155

Coefficient de forme
Cy = poyiAc,

pcy1 : facteur de forme pour Deffort latéral
Ac, : facteur d’échelle de C),

Coefficient d’amplitude
D, = pyF,

ty - coefficient de frottement
F, : charge

tiy = (pDy1 + PDy2df=)(1 = ppys ) Auy (> 0)

PDy1 : coefficient d’adhérence 1, & charge nominale

DPDy2 : Vvariation de p, avec la charge

PDy3 : Vvariation de p, avec le carré de I’angle d’inclinaison

Ay : facteur d’échelle pour le maximum du coefficient d’adhérence p,

Coefficient de rigidité
K

yo

B =__ —¥*
Y (CyDy) + €y

€y : petit nombre

. F.
Kyo = priy1 Flysin (2 arctan {Z}> (1 = pryslry) Ay

Pry2Fly
O0Fy
Oky

= ByCyDy =

PKy1 : rigidité de dérive & charge nominale

DKy2 : proportion de la charge nominale pour laquelle la rigidité de dérive est maximale

PKy3 : variation de la rigidité de dérive avec ’angle d’inclinaison
Aker - facteur d’échelle de la rigidité de glissement

Coefficient de courbure

Ey = (pEy1 + PEy2df=) {1 — (PEy3 + PEyaYy) sen(ay) } Amy

DPEy1 : coefficient de courbure & charge nominale

DPEy2 : variation de la courbure avec la charge

DEy3 : variation de la courbure avec le signe de la dérive
PEy4 : variation de la courbure avec I’angle d’inclinaison
Mgy : facteur d’échelle de la courbure

Décalage vertical
SVy = Fz (pVyl + pVdefz))‘Vy)‘uy + SVy7

pvy1 : décalage vertical Sy, /F, & charge nominale Fyom,
pvy2 : variation du décalage vertical Sy, /F. avec la charge

(A.21)

(A.22)

(A.23)

(A.24)

(A.25)

(A.26)

(A.27)



156 Anneze A. Modéle de pneumatique MF5.2

Avy : facteur d’échelle de Sy,
Auy + facteur d’échelle pour le maximum du coefficient d’adhérence p,,

Svyy = Fa(pvys + pvyadfz) vy Aryy Ay

pvy3 : variation du décalage vertical Sy, /F. avec I’angle d’inclinaison.
Pvya : variation du décalage vertical Sy, /F. avec I'angle d’inclinaison et la charge
AKkyy : facteur d’échelle de 'angle d’inclinaison pour F

Décalage horizontal

SHy = (pHyl +pHy2dfz))\Hy + SHy'y

pHy1 : décalage horizontal & charge nominale F.,,p,
PHy2 : variation de décalage horizontal avec la charge
Az - facteur d’échelle de Sy,

SHyy = PHy3Vy

PHy3 : variation de décalage horizontal avec I'angle d’inclinaison

A.6 Moment d’auto-alignement pur

Mz(] = M;() + MZT‘O
Angle d’inclinaison pour Ueffort latéral :
Yz = V)WZ

Ayy : facteur d’échelle de I'angle d’inclinaison pour Fy,

(A.28)

(A.29)

(A.30)

(A.31)

(A.32)

Le moment d’auto-alignement est séparé en deux moments distincts. Le moment de chasse pneu-
matique M., da a la force latérale qui ne s’applique pas exactement au point de contact conven-
tionnel roue-sol mais un peu en arriére d’une distance t, et le moment résiduel M, (faible).

A.6.1 Moment d’auto-alignement : moment de chasse pneumatique

to = Dy cos [Cy arctan { Byay — Ey( By — arctan(Bray))} cos a
ap = + SHt

Coeflicient de forme

C(t = {qcCz1

qcz1 ¢ coefficient de forme pour MY,

(A.33)
(A.34)

(A.35)

(A.36)
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Coeflicient d’amplitude

R
Dy = F, <F’(;> (gD21 + qD22df2) A\ (A.37)
Dy = Dio(1 + qp237z + qpaay?) (A.38)

Ry : rayon du pneumatique immobile sans charge

qD»1 : maximum de la chasse pneumatique

QD»2 : variation du maximum de la chasse pneumatique avec la charge

A¢ : facteur d’échelle du maximum de la chasse pneumatique

qpz3 : variation du maximum de M/, avec I'angle d’inclinaison

gD24 : variation du maximum de M., avec le carré de 'angle d’inclinaison

Coefficient de rigidité

AKya
Bt = (Qle + QBZdeZ + QBZSdfzz)(l + 4dBz47z + q325|7z|) ;(y (A39)
%%

qB-1 : coeflicient de pente de M,

qB»2 : variation du coefficient de pente de M/, avec la charge

qB»3 © variation du coefficient de pente de M/, avec le carré de la charge

qB-4 : variation du coefficient de pente de M/, avec I'angle d’inclinaison

qB-5 : variation du coefficient de pente de MY, avec la valeur absolue de ’angle d’inclinaison

Coefficient de courbure

2
E; = (21 + qea2dfs + qp.3df?) {1 + (qE2a + QE25'72); arctan(BtCtOtt)} (<1) (A.40)

Décalage horizontal

Stt = qu21 + quz2df: + (qH23 + qH24df2)72 (A41)

qm»1 : décalage horizontal de M/, a charge nominale

Q2 : variation du décalage horizontal avec la charge

qH-3 : variation du décalage horizontal avec ’angle d’inclinaison

Q24 : variation du décalage horizontal avec la charge et ’angle d’inclinaison

A.6.2 Moment d’auto-alignement : moment résiduel

Le moment résiduel M,,q est exprimé par une équation similaire a I’équation générale mais
avec un cosinus au lieu du sinus et avec E, = 0.

Mo = D, cos [C, arctan(B,«, )] cos(a) (A.42)
Le moment résiduel atteint son maximum D, lorsque l'effort latérale est nul (pour o, = 0).

ar =a+ Spy (A.43)

Coefficient de forme
C, =1 (A.44)
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Coeflicient d’amplitude

Dr = FzRO)‘uy {(QDzE} + QDz7dfz>>\Mr + ((JDZ8 + QDz9dfz)’Vz} -1

(D26 : maximum du moment résiduel F, Ryqp.¢ & charge nominale

QD7 - variation du maximum de M,,q avec la charge

Ay facteur d’échelle pour le maximum de M,,q

QD»s : variation du maximum de M., avec ’angle d’inclinaison

(D29 : variation du maximum de M,,o avec la charge et 'angle d’inclinaison

Coefficient de rigidité
AK
B, = QBzgiy + QBzIOByCy
Ay
qBz9 : rigidité du moment résiduel
qB=10 : contribution de B,C, a la rigidité du moment résiduel

Décalage horizontal
Sy
St = Sy + =2
R O
K;a = Kyo + €k

€x : petit nombre

A.7 Effort longitudinal couplé

(A.45)

(A.46)

(A.47)

(A.48)

L’effort longitudinal couplé prend en compte 'influence de la dérive. Ainsi & dérive nulle, on
retrouve effort longitudinal pur, et lorsque la dérive prend de 'importance on a F, < Fyg.

FJ: = Ga:ocFJ:O

cos [Cypo arctan { Byoas — Epq(Bras — arctan(Bgaas))}]
Gan

Garoz =

Gza0 = €08 [Cro arctan { BzoSgza — Fra(BraSHza — arctan(ByaSHza)) }]

ag :04+SH$04

Coefficient de forme
Cxa =TCzl

rogz1 ¢ coefficient de forme pour la réduction d’effort longitudinal

Coefficient de rigidité
Byo = 1Bz cos [arctan(rgzek)] Aza

rBe1 : pente pour la réduction d’effort longitudinal avec la dérive
rBro : variation de la pente en fonction du glissement

(A.49)

(A.50)
(A.51)

(A.52)

(A.53)

(A.54)

Azo : facteur d’échelle de I'influence de la dérive sur la pente de la réduction d’effort longitudinal
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Coefficient de courbure
Epo =7E21 + 7ﬁE:thdf,z (A55>

res1 - coefficient de courbure pour la réduction d’effort longitudinal avec la dérive a charge
nominale
rEgo : variation du coefficient de courbure avec la charge

Décalage horizontal
SHra = THzl (A56)

rz1 : décalage a lorigine pour la réduction d’effort longitudinal avec la dérive

A.8 Effort latéral couplé

Leffort latéral couplé prend en compte I'influence du glissement. Ainsi & glissement nul, on
retrouve l'effort latéral pur, et lorsque le glissement prend de I'importance on a F,, < Fyg.

Fy = GyuFyo + Svye (A.57)

_cos [Cyx arctan { Bycks — Eyw(Byxks — arctan(Byxks)) }

Gy = >0 A58
y o >0 (A8)
Gyro = c0s [Cyy arctan { By SHyw — Eyw(ByxStyx — arctan(ByxSayx)) } (A.59)
ks = K+ Stys (A.60)

Coefficient de forme
Cyfi =Tcyl (A61>

roy1 © coefficient de forme pour la réduction d’effort latéral

Coefficient de rigidité
By, = 1y1 cos [arctan {rp (o — 75y3) ] Ays (A.62)

TBy1 : pente pour la réduction d’effort latéral avec le glissement

TBy2 : variation de la pente en fonction de la dérive

rBy3 : décalage de la variation de la pente en fonction de la dérive

Ay : facteur d’échelle de I'influence du glissement sur la pente de la réduction d’effort latéral

Coeflicient de courbure
Ey,{ =Tpy1 t+ T‘Eygdfz (A63)

rEy1 - coefficient de courbure pour la réduction d’effort latéral avec le glissement & charge nomi-
nale
rEy2 ¢ variation du coefficient de courbure avec la charge
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Décalage vertical

Svyr = Dyyg sin [ryys arctan(ryyer)] Avys (A.64)

Dyyi = pyF.(rvy1 + rvyedf. + rvysy) cos(arctan(ryyaor)) (A.65)

rvy1 : force latérale p, F.ry,1 induite par le glissement

rvy2 : variation de la force latérale induite par le glissement avec la charge

rvy3 © variation de la force latérale induite par le glissement avec I’angle d’inclinaison
Tvys @ variation de la force latérale induite par le glissement avec la dérive

rvys ¢ variation de la force latérale induite par le glissement avec le glissement

Tvye : variation de la force latérale induite par le glissement avec arctan du glissement

Décalage horizontal
SHyn = THyl + THdefz (A66)

THy1 : décalage a l'origine pour la réduction d’effort latéral avec le glissement & charge nominale
THy2 : variation du décalage a l'origine avec la charge

A.9 Moment d’auto-alignement couplé

M. = M. + M., + sF, (A.67)

On identifie des angles de dérive équivalents oy eq, iy eq qui prennent en compte le glissement

Ko\ 2
Qit,eq = arctan \/tan al + <jm> k2 sgn(ay) (A.68)
’ Kya
K 2
Qreq = arctan ([ tan a2 + < ”f”) k2 sgn (o) (A.69)
K,

A.9.1 Moment de chasse du pneumatique

M, = —tF, (A.70)
F) = Fy— Svys (A.71)
t = Dy cos [Cyarctan { Biav og — Et (B eq — arctan(Bioy,eq)) }] cos o (A.72)

A.9.2 Moment résiduel

M., = D, cos [C, arctan(B; oy ¢q)] cos(cv) (A.73)
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A.9.3 Moment di a Peffort longitudinal

s = RO {Sszl + Ss22 (5?) + (Ssz3 + Ssz4dfz)'7} >\s (A74>
20

Ssz1 : distance sg,1 Rg pour le bras de levier avec F,

Ss»9 : variation de la distance ss.1 Ry avec l'effort latéral

Ssz3 : variation de la distance sg,1 R avec ’angle d’inclinaison

Ssz4 © variation de la distance sg,1 Rg avec ’angle d’inclinaison et la charge

As @ facteur d’échelle pour le bras de levier avec F,

A.10 Moment de renversement

Mac = FZRO <qga:1)\VMx + <_QSm27 + QSJ:?);:/y> >\Mx) (A75)
20
Qsz1 : moment de renversement
Av Mg - facteur d’échelle du moment de renversement
Qsg2 : variation du moment de renversement avec ’angle d’inclinaison
(sz3 : variation du moment de renversement avec l'effort latéral
A : facteur d’échelle pour la contribution de 7 et F}, au moment de renversement

A.11 Moment de roulement

V.
Vre f

Vo4
F z/O Vref
Vyer : vitesse longitudinale de référence (1/gRo ou autre valeur spécifiée)
dsy1 - moment de roulement
@sy2 : variation du moment de roulement avec 'effort longitudinal
@sy3 © variation du moment de roulement avec la vitesse
@sy4 © variation du moment de roulement avec la vitesse & la puissance 4
Ay : facteur d’échelle du moment de roulement

F
My = —FzRO {qsyl + qsy2 - + dsy3

A.12 Transitoire

Pour modéliser le comportement transitoire du pneumatique on utilise dans les équations
précédentes les variables intermédiaires ' et o/ calculées comme

K = sgn(Vey) (A.77)

K

o = arctan(i). (A.78)

Oq
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Les quantités u et v sont obtenues par des équations différentielles d’ordre 1,

d 1
A S Vewlu = — Vi (A.79)
dt oy
dv 1
P + 0;|VC$,,U = —Vsy (A.80)

u et v représentent les déformations longitudinale et latérale du pneu, tandis que o, et o, sont
les longueurs de relaxation.

R
O = Fz (mel + pTxQdfz) eXp(_pTdefz)i/O)\an (A81)
20

P11 - longueur de relaxation

preo - variation de la longueur de relaxation avec la charge

P13 ¢ variation exponentielle de la longueur de relaxation avec la charge
Aor : facteur d’échelle pour la longueur de relaxation longitudinale

. F,
Oa = Pry18in [2 arctan {,H (1 = py3lV]) RoAF.0Aca (A.82)
pry2F

pry1 : longueur de relaxation latérale & charge nominale

PTy2 : proportion de la charge nominale pour laquelle la relaxation latérale est maximale
pry3 © variation de la longueur de relaxation avec ’angle d’inclinaison

Ar,o : facteur d’échelle pour la charge nominale

Aoa : facteur d’échelle pour la longueur de relaxation longitudinale.
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B.1 Filtrage et lissage

Afin d’utiliser l'inférence bayesienne pour développer les équations de filtrage et du lissage, la
représentation d’état du modéle doit étre mise sous forme probabiliste. De plus, pour simplifier
I’écriture, I’entrée u est ici omise, le modéle est représenté par

Tp+1 ~ p(Th41 |2k, 0) (B.1)
Yk ~ P(Yk|zK, 0). (B.2)

Le filtrage consiste & calculer une estimation de la distribution de 1’état & chaque instant k
en utilisant les mesures jusqu’a l'instant k, yi.x, tandis que le lissage consiste & calculer une
estimation de la distribution de 1’état a chaque instant k£ en utilisant toutes les mesures yp.y.
L’estimation d’état par lissage est obtenue en employant un algorithme récursif qui parcourt les
données dans le sens croissant du temps (forward pass) puis dans le sens opposé (backward pass)
[Sar08]. L’étape forward pass est le filtrage, le lissage effectue donc un filtrage plus une passe
en sens contraire. La technique du filtrage est utilisée dans les applications temps réel (online)
tandis que la technique du lissage permet une estimation plus fine pour travailler sur des données
préalablement enregistrées.

Le filtrage procéde a une étape de mise a jour pour calculer p(zg|y;.x) et une étape de
prédiction pour calculer p(xgy1|y1.x). L'étape de mise & jour se calcule en utilisant le théoréme

de Bayes p(A|B) = % en remplagant A et B par zj et yy [S&413, Chap. 4] :

P\YE| Tk, Y1:k—1)P\ Tk |Y1:k—1
p(@klyi) = p(Tklye, Yy1e—1) = (61 Jp(e| ) (B.3)
P(Yk|y1:6—1)

163
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en utilisant les propriétés de Markov du modéle, la sortie & 'instant k ne dépend que de I’état a
Iinstant k, et en intégrant sur I’état au dénominateur,

_ P(yklze)p(erlyre—1) (B.4)

P\ Tk |\Y1:k) =
(@ily1:e) J p(Yk, rlyr.e—1)daxy

en utilisant & nouveau le théoréme de Bayes et les propriétés de Markov au dénominateur,

_ p(yk\ﬂfk)]?(fﬂk|y1:k—1)
Plelyie) = T e p (el )den (B.5)

L’étape de prédiction se calcule en intégrant sur x, en utilisant le théoréme de Bayes puis les
propriétés de Markov pour obtenir ’équation de Chapman-Kolmogorov :

P(Tht1ly1:6) = /p($k+1,$k|y1:k)dﬂfk (B.6)
= /P(l’kﬂ\l’k,yl:k)p($k|y1:k)d$k (B.7)
— [ paralopedinda. (B.8)

Le lissage utilise le résultat du filtrage p(zk|y1.x) et le résultat de 'étape de lissage a U'instant
k+ 1, p(xg+1|y1:n), pour calculer p(zk|yi.n). En intégrant p(zy|y1.n) par rapport a zx41, on a
les développements suivants [S&13, Chap. §] :

p(zklyin) = /p(fﬂkawk+1|y1;zv)d$k+1 (B.9)
en utilisant le théoréme de Bayes puis les propriétés de Markov du modéle,

p(@kly1n) = /p(wkwk+1,ylzN)p(ka!yl:N)dﬂka (B.10)

p(@kly1n) = /P(l"kiﬂkﬂ,ym)]?(ﬂﬁkﬂyl:N)dka (B.11)

en appliquant & nouveau le théoréme de Bayes,

P(Tkt1ly1:8)dTt1 (B.12)

P(Tpg1]zr)p(@r|y1:k)
plarly) = [
P(@k+1|Y1:k)

X X xr .
p(xkly1:n) ZP(xkyLk)/p( k1| k+1|y1'N)da:k+1. (B.13)
P(Tk+1ly1:k)

ou p(zk|lyr.k) et p(xpr1|yr.x) sont les résultats des étapes de mise & jour et de prédiction du
processus de filtrage.

B.2 Filtrage et lissage gaussiens

En faisant I’hypothése que les densités de probabilité sont toutes des gaussiennes, on a la
représentation d’état stochastique

1 = fa(xr, 0) + qx (B.14)
Yk = h(zg, 0) + i (B.15)
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avec g ~ N(0,Q) et r, ~ N(0, R) les bruits de processus et de mesure (qui dépendent de la
fréequence d’échantillonnage). Ce modéle peut étre rééécrit sous la forme

1 ~ N(falzr, 0), Q) (B.16)
Yk ~ N(hd(xk,e), R) (B.l?)

La distribution de la variable d’état est supposée gaussienne, elle est donc complétement décrite
par sa moyenne et sa covariance. L’objectif du lissage gaussien (Gaussian smoothing) est donc
d’estimer la moyenne et la covariance de 1’état pour tous les instants de temps k € [1, N]. Les
estimations de la distribution de I’état obtenues par le filtrage et le lissage sont respectivement
notées x ~ N(my, Py) et a3 ~ N(mj, P?). Le lissage gaussien est réalisé en deux étapes : le
filtrage gaussien (Gaussian filtering, forward pass) et la passe en sens opposé (backward pass).

Filtrage gaussien Le filtrage se fait en deux étapes : 'étape de prédiction et I'étape de mise
a jour. Ces deux étapes sont effectuées itérativement pour tous les échantillons de mesure. Dans
létape de mise a jour la distribution estimée de U'état xp ~ N (my, Py) est calculée & partir de
la distribution prédite x; ~ N (mg, P,’) et la mesure yj. A D'étape de prediction, la distribution
de I'état x;, ; ~ N(my,, P, ) est prédite a partir de la distribution x, et des équations du
modéle. Mise & jour :

Y = E[h(zy)] (B.18)
Sk = E[(h(zy) — yi)(M(zg) —yg) ']+ R (B.19)
Cy, = E[(xy —my)(h(zy) — )] (B.20)
Ky = CyS; (B.21)
mi =my + Ki(ye — yx) (B.22)
P, = P, — KpSipK} . (B.23)
Prédiction :
My = Elfa(zr)] (B.24)
Py = Bl(falar) — mi) (falmr) —mi ) T+ Q. (B.25)

Lissage gaussien La passe en sens inverse nécessite de calculer
Djer = E(ax — mye) (f (@) —myy) 7]
N
Gr = Dit1 (Py1)
mi, = my, + Gr(mig, — my)
Pf = P+ Gr(Pgy1 — P1)GR

B.26

B.27
B.28

)
)
)
B.29)

(
(
(
(
Toutes les espérances sont faites sur la variable d’état, et sont utilisées pour calculer la moyenne

de la sortie prédite y,, la moyenne de I’état prédit m,;, | et les matrices de covariance et covariance
croisée (cross-covariance)

Sk = Yy (B.30)
Cr = Sy, (B.31)
Pe =00, (B.32)
Py =% 2, (B.33)
Dyy1 = Sapa,, (B.34)



166 Anneze B. FEstimation d’état par lissage

B.3 Lissage de Rauch-Tung-Striebel unscented

La transformation unscented [JUO04] s’appuie sur un ensemble de 2n + 1 sigma-points pour
approximer une distribution gaussienne. Ces sigma-points sont propagés au travers des équations
du modéle non-linéaire pour estimer la distribution de la variable d’état prédite x4 et la
distribution de la sortie yi. La densité de probabilité d'une variable gaussienne z propagée au
travers d’une fonction non-linéaire g est approximée par

2n
Elg(x)] = / g(@)p()dr ~ 3 wiglr). (B.35)
1=0

Les sigma-points x;, ¢ = 0,...,2n sont construits comme
avec

LL" =P (B.37)
0 1=0
& = VA+n i=1,....n (B.38)
—VA+n i=n+1,...,2n

A

1 = 0, for computation of mean terms

n+A
w; = n—i/\ +(1 - a? + B) z = 0, for computation of covariance terms (B.39)
m 1= 1, ceey 2n
A=a’(n+k)—n (B.40)

Les coeflicients «, § et k sont des paramétres qui définissent 'emplacement d’échantillonnement
des sigma-points.

B.4 Lissage de Rauch-Tung-Striebel cubature

Le lissage « cubature » [AH11]| est un cas particulier du lissage unscented ot v =1, f =0 et
k =0, donc w; et & des équations B.35 et B.36 sont calculés comme

0 i=0

=4 vn i=1,....n (B.41)
—vn i=n+1,...,2n.
0 i=0

““_{21" i=1,....2n (B.42)

En utilisant la factorisation de Cholesky
Lijk—1Lijp—1 = Prjr—1, (B.43)

les équations du lissage de Rauch-Tung-Striebel cubature (Cubature Rauch- Tung-Striebel smoo-
ther, CRTS smoother) s’écrivent (sous la forme square-root [VDMWO1])
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Forward pass
Mise & jour :
Xplh—1 = [%kﬂ +VnLyg-1, gy — VnLlgk—1 B.44)
Y= h<Xi,_k\k71) Vi=1,...,2n (B.45)
1 2n
v =5 ; Yii (B.46)
1 2n
-y - -T
Sk=15. ; VY —wyr |+ Ri (BA7)
1 2n
Cr = o Z Xi,_k\kﬂyi,f - %Zk\qul{T (B.48)
i=1
Ky, = CpS; ! (B.49)
T = Tlk—1 + Ke(ye — vy) (B.50)
Py = Py — KiSpKy . (B.51)
Prédiction :
Xy = [k + VL, Tre — VL] (B.52)
Xipe = Ja(Xigw) Vi=1,....2n 53)
1 2n
Tk = 5, > X (B.54)
i=1
1 2n
- * * T - -
Pl = o Z X1 b Xk — Trp1 e Thpafe | Tk (B.55)
i=1
Egalement & calculer dans le cas du lissage,
1 2n
Dyt1 =5~ Z Xi,k|kXZI;r+1|k = Tk Tppq g | (B.56)
i=1
Gk = D1 P, (B.57)
Backward pass
Piy = Pu + Gr(Biyyyr — Pk-H'k)G,I. (B.59)
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Etape M de l’algorithme EM
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C.1 Présentation de I’étape de maximisation (M)

Pour estimer les paramétres d’'un modéle dynamique non-linéaire par 'algorithme espérance-
maximisation, celui-ci est représenté sous forme stochastique (avec des bruits gaussiens et cen-
trés),

—~
a
—

~—

Tr+1 = fd(xkvukvg) + qk
Yk = h(zg, ug, 0) + 15 (C.2)

avec g ~ N(0,Q) et . ~ N (0, R) les bruits de processus et de mesure. L’¢tape M de Ialgorithme
EM consiste & optimiser le vecteur de parameétres 6,

OMAT — arg mgxp(y1;N|0)p(9). (C.3)

A partir de (2.118), puisque la fonction log est concave,

GMAP arg meax Inp(6p) + Inp(y1.516). (C4)

Le premier terme est le logarithme naturel de la distribution a priori de 6 (décrite par 6y ~
N (pay, Xo,)), le second terme est la log-vraisemblance qui dépend implicitement de la variable
latente qu’est ’état. Ce terme est donc évalué en utilisant la trajectoire estimée de I’état a la
derniére étape E & partir des mesures y;.x et du vecteur de paramétres 0U). La log-vraisemblance
est développée en intégrant par rapport a la trajectoire de I’état précédemment calculée et en

169
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utilisant le théoréme de Bayes :

I p(y1.v16) = / 1 p(yr.10)p (g1, 89)drr .y (C5)
X s .
:/lnp(lNle’p(xLN\yLN,GU))d:pLN (C.6)
p(9€1N\y1N7 )
/hlp(xl:]\/ayl:N|9)p(x1:N‘y1:N7e(j)>d$1:N
| .7
/IDP z1.x|yn, Op(zy |y, 09))dey.n
2 9(,09)) —v(9,00)). (C.8)

En considérant a nouveau (C.4) et, puisqu’ajouter une constante ne change pas le probléme
d’optimisation,

OMAP — arg méix Inp(hy) + (0, Q(j)) - V(0, 90)) + V(H(j)v Q(j))- (C.9)

En développant les deux derniers termes,

V(0,09 V(W 90 = — / n p(z1.3 Y1, O)p(@1.n |y1n, 09))da . n

| | (C.10)
+/1ﬂp($1:N|y1;N,9(]))p(i€1:N|y1zN,9(]))61961:1\[
p(l'l:N‘ylzN7H(j)) ()
= [ In x1. .N,0Y))dx. C.11
/ S E p(x1n|y1:N Ydz1.n ( )
= Dkr, (p(371:N|y1:N79(j)) [ p(xlzN’ylzN,9)> (C.12)
>0 (C.13)

ce qui correspond a la KL-divergence, qui est positive ou nulle (ce qui peut se montrer en
appliquant I'inégalité de Jensen).
1’idée derriére 'algorithme EM est alors de maximiser itérativement la borne inférieure

0U) = arg meaxlnp(OO) +Q(6,09). (C.14)

C.2 Evaluation de la borne inférieure

Le terme Q(6, H(j)) peut étre développé par le théoréme de Bayes,

In p(z1.n5, y1.n10)p(x 1.8 Y1, 09 )y (C.15)

n p(y1.n, 21:n3, O)p(z1n |y1.n, 09))da1.y

:/ln (p(yr:n | 213, 0)p(x1:310)) p(21:N Y10, 09 da 1.y (C.16)

| (C.17)
+/lnp(xlst)p(xl:N|y1:N79(]))d$1:N
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et en utilisant & nouveau le théoréme de Bayes et les propriétés de Markov du modéle, les deux
termes dont sont pris le logarithme deviennent

P(yl:N|ﬂU1:N’ 9) = p(ylv Yo, ... 7yN‘I1:N7 9) (C]-S)
= p(ynlyi:n—1, 1.8, 0)p(Y1:N—1]21:N, 0) (C.19)
N
= [ p(wkla, ) (C.20)
k=1
p(z1.n10) = p(x1,22,. .., 2N]|0) (C.21)
=p(rn|ziN_1,0)p(x1:N-1]0) (C.22)
N-1
= p(x1]0) H p(Tr1|Tg, 0). (C.23)
k=1
On a alors,
Q0,09 = 1,(0,0D) + I5(0,0D) + I3(0,00)) (C.24)
avec
1,(0,00)) = / Inp(z1]0)p(z1|y1:n, 09))da (C.25)
N-1 '
2(0,09)) = > /lnp 1|k, O)p(@ ek [y1n, 09 dagep 1 (C.26)
k=1
N .
4(0,00)) — Z/lnp yk|zx, O)p(zklyr.v, 09))day, (C.27)
k=1

L’objectif est donc d’évaler ces trois quantités. Toutes les densités de probabilité sont supposées
gaussiennes, le logarithme naturel d'une variable aléatoire gaussienne multivariée de dimension
n s’exprime

np(x)=In ;ex —lx— sz -
Inp(z) 1<(2ﬂ)g(detz)5 (5t w= m)) (©28)

1 1
= —gln27r —5 Indet ¥ — 5(:6 — u)TEA(a: — ). (C.29)
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En rappelant (C.1) et en utilisant le fait que l'intégrale d’une gaussienne vaut 1,

| 1
N(6,69) = _%m 2 — 5 Indet P

1 ' (C.30)
~3 /(961 — Zinit) | Pt (21 — Zinit)p(x1|y1.3, 09 ) dy
15(0,09) = —(N —1)nln 27 — (N — 1) Indet Q
| Nl
—3 > /(fd(ﬂfka 0) — r41) Q7 (falwn, 0) — wppa) (C.31)
k=1
p(xk:k-‘rl |yl:N7 a(j))dxk:k-ﬁ-l
. 1
13(0,09) = —N% In2r — N Indet R
1 N ' (C.32)
~3 > /(h(ﬂck, 0) —yr) "R (h(wk, 0) — yi)p(klyr:n, 09))day,
k=1
ol Zinit = x; et Ppiy = P;” sont la moyenne et la covariance de 'état initial possiblement

fonctions de 6. En pratique, la distribution de 1’état peut étre approximée par le lissage CRTS
présenté en annexe B, les intégrales peuvent alors étre approximées en utilisant la relation (B.35).
De plus, l'intégrale dans I;(6,00)) peut étre directement évaluée, si P est diagonale,

E | (@} = minie) Pt (w5 — minic)) (C.33)
= E |(f = mi + mi = minie) " Pt (@] = mi + mi = mini)] (C.34)
= | (@5 —mi) " P (5 = mi) + (mi — minie) " Pt (mi = mini)| (C.35)
= tr(Pt PY) 4 (m§ — minit) | Pt (M5 — Minit) (C.36)

Pour approximer U'intégrale dans I5(6,00)), un ensemble de sigma-points
{(karl,i, mk’i),z‘ = 1, . ,47’L} (037)

est échantillonné depuis la distribution de probabilité

[$Z+1] ~N ([miﬂ} , { Py P,§+1GZD . (C.38)

S S S S
L mg GrPp i, Py

Le terme intégral est alors approximé

B (fa(ok,0) — 05.0)T Q" falo,0) — o) (39
an

— ﬁ (s 0) — ) T Q (falvss 0) — ) (C.40)
i=1

De facon similaire, pour approximer lintégrale dans I3(6,00)), un ensemble de sigma-points
{miii=1,...,2n} (CA41)
est échantillonné depuis la distribution de probabilité

xy ~ N (mj, Py) (C.42)
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et I'intégrale est approximée par

£ [(h(xz’ 0) —ye) "R (h(x}. 0) — ) (C.43)
2n

- % (A, 0) = i) "R (Rl i, 0) = ye) (C.44)
=1

Finalement, en réécrivant (C.14), I'étape M consiste a maximiser la borne inférieure

. 1 1
oUY) = arg meax—g In27 — B In det 3g, — 5(0 — o) Zoy (0 — pe,)

n 1
— 5 In27m — 5 In det Pinit

1 - S

= 5 (B (PP + (m3 = msnie) T Pt (i = i) )
—(N—=1)nln27 — (N —1)Indet Q

(N1 an (C.45)
T2l Z(fd(mz,i’ 0) =11 Q7 (faliig i, 0) — 1y )

=z

e

N%ln%r — N Indet R

1 N 1 2n

2 > 3 2 (A, 6 — ) R (h(iwi, 0) — y),
k=1 z:1

ou les sigma-points mg414, My, and 'r:n;m- sont échantillonnés depuis les distributions (C.38)
t (C.42) d’apres la loi de cubature (annexe B). Selon quelles quantités et quelles fonctions
dépendent du vecteur de paramétres 6, certains termes dans (C.45) peuvent étre omis puisqu’ils
sont constants.
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