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Développement d’une méthodologie d’essais dynamiques appliquée & la mise au point moteur.

Mots clés : plan d’expériences dynamique, Real Driving Emission, modélisation, Optimisation,

Cartographies moteur, réseaux de neurones LSTM.

Résumé : Les travaux de cette thése de doctorat
s'inscrivent dans le contexte d’évolution des
normes de dépollution des moteurs thermiques
exigences de baisse de la

couplée aux

consommation des véhicules. La méthodologie
développée tente de répondre avec un processus
industriel efficace aux exigences d’émissions en
roulage réel, dites RDE (Real Driving
Emissions).

La méthode proposée est basée sur la technique
des plans d’expériences dynamiques utilisant les
suites & faible discrépance : les résultats d’essais
sont utilisés afin d’entrainer un modéle de réseau
de neurones type LSTM capable de prédire
I'historique des sorties (les masses de polluants
CO, HC, NOx) pour chaque combinaison donnée

en entrée.

Le modeéle est utilisé ensuite pour nourrir une
boucle d’optimisation basée sur un algorithme
génétique afin de mettre au point les
cartographies moteur optimales.

Les travaux se focalisent sur la phase de mise en
action du moteur, qui est comprise entre
I'instant de démarrage et I'instant ol le systéme
de post-traitement est amorcé, c’est-a-dire
lorsque le catalyseur a atteint la température lui
Cette phase est
des

émissions lors d’un cycle d’homologation: la

permettant d’étre efficace.

capitale car elle concentre I’essentiel

mise en action doit donc sans cesse étre

optimisée  pour répondre aux nouvelles
contraintes réglementaires. Elle constitue donc
un champ d’application de la méthodologie a la
fois cohérent et pertinent. Les résultats montrent
des améliorations notables concernant les CO,
HC et Nox en comparaison de la méthode

classique (essais en régime permanent).

Title: Development of a methodology of dynamic tests applied on engine calibration.......................

Keywords: Engine calibration, Dynamic design of experiments, Real Driving Emission, LSTM Neural

networks, Genetic algorithm, Catalyst warm-up, Engine look-up tables.

Abstract: The work of this thesis responds to the
context of the evolution of engine depollution
norms together with the increase of the client
requirements. It proposes a complete methodology
of engine calibration considering dynamic effects
with the aim of an efficient control in terms of
emissions and performances.

The method is divided into four steps: the
dynamic design of experiments generating a set of
RDE (Real

dynamic variations of engine parameters using low

Driving Emissions) cycles and
discrepancy sequences: test results are used to
train a dynamical model using LSTM neural
network to predict output dynamic variations
(CO, HC, NOx, Exhaust flow and temperature).
The trained model is used in an optimization loop
to calibrate the engine parameters using a genetic

algorithm.

The catalyst warm-up phase is the chosen phase
for the development of the method. It is the
phase occuring from engine start until the
catalyst is the most efficient. It is indeed the
phase with the most important emissions which
is coherent with the aim of the engine
calibration.

The results showed noticeable improvements of
CO, HC and Nox reduction compared to the

steady state (baseline) method.
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Introduction Générale

19"¢ siécle connaissent des évolutions et métamorphoses en permanence. Ces

Les industries du 2
changements interviennent de fagon trés rapide ou du moins plus rapide que ce que l'on a

connu au 207" siécle. Cela est dii a plusieurs raisons :

- L’innovation scientifique et technologique dans la volonté de rendre le produit ou le
service final de chaque industrie plus performant et plus agréable,

- L’évolution des besoins et des exigences du consommateur final,

- L’évolution des disponibilités en termes de ressources et de richesses que la planéte peut

offrir en tenant compte des contraintes environnementales.

En effet, le réveil de la conscience environnementale pousse & revoir la maniére d’exploiter les
richesses naturelles, a bouleverser les dogmes et les modes de vie des personnes. Il incite
également a une gestion efficace de la transition énergétique et écologique pour atteindre les
objectifs voulus sans avoir affaire & des conséquences inattendues plus colossales que celles que

l'on veut éviter.

Dans ce contexte, I'industrie automobile ne déroge pas a la régle et suit, elle aussi, a sa facon et
avec ses spécificités, cette transition énergétique et écologique. La mobilité au sens large devait
étre revue avec des changements intervenant principalement sur deux axes : le premier consiste
a revoir 'aspect énergétique et de pallier la décroissance de la disponibilité des énergies fossiles
que les moyens de transports utilisent comme source énergétique. Ceci est dii au fait que ces
derniéres sont finies et surtout polluantes et qu’il faut donc les décarboner afin de réduire les

9 eme

émissions de gaz a effet de serre. Le axe consiste & réduire la complexité de la chaine de

production pour éviter de générer des émissions avant méme que le produit final soit utilisé.

Les constructeurs automobiles ont adopté une approche qui consiste a diversifier les sources

énergétiques de leur parc automobile et cela comme suit :

- Investir dans le développement des véhicules électriques utilisant une énergie électrique
issue des batteries et consommée par le biais de moteurs électriques,

- Miser sur le développement de carburants de synthése comme alternative aux
carburants classiques,

- Rechercher d’autres sources énergétiques pour les moteurs actuels en plus du bio-
carburant comme 'hydrogéne pour la combustion ou la pile & combustible ou méme
I’ammoniac,

- Pousser le développement des véhicules thermiques actuels afin d’atteindre des objectifs

de réduction de consommation de carburant et d’émissions de polluants.

Ce changement radical de philosophie vient s’inscrire en cohérence avec la législation. En effet,
cet effort fourni par les constructeurs est a la fois encouragé et prescrit par les états. Il est
encouragé par les subventions gouvernementales pour aider & la transition vers ’électrification.
Cela intervient sur différentes échelles du constructeur passant par les équipementiers et les
différents fournisseurs jusqu'au consommateur final qui lui regoit une prime 'aidant & acquérir

un véhicule électrique par exemple. D’autre part, cet effort est aussi prescrit et trés encadré par



les pénalités sur les seuils d’émission de CO2/km pour les véhicules vendus. Il est aussi encadré
par les normes environnementales appliquées a I’homologation de véhicules thermiques dans le
but de les autoriser a étre commercialisés. Ces normes ne cessent d’évoluer et de devenir de
plus en plus sévéres contraignant les constructeurs & complexifier leurs motorisations ou plus

généralement leurs chaines de traction afin de répondre a ces exigences.

Les travaux de thése de doctorat décrits dans ce rapport s’articulent autour de ce dernier point.
En effet, il faudrait pour le bien de la transition énergétique essayer de rendre plus efficaces sur
un aspect environnemental les véhicules actuels ou ceux qui seront commercialisés a court
terme. Le client final, devenant lui-méme trés exigeant quant a la qualité du véhicule acquis,
demande de plus en plus de confort de conduite, de moins en moins de consommation de

carburant au vu de I’évolution des prix des carburants en paralléle de celle du pouvoir d’achat.

Face a tous ces défis, les constructeurs automobiles ont développé des architectures de groupes

motopropulseurs (GMP) thermiques de plus en plus complexes notamment avec :

o Le recours de plus en plus systématique a la suralimentation, permettant le right-sizing
(optimisation de la cylindrée & iso-puissance mécanique) conduisant a une réduction de
la consommation de carburant,

o Le recours sur certaines architectures a une recirculation des gaz d’échappement pour
diminuer les pertes par pompage (moteur a allumage commandé) ou diminuer les
émissions d’oxydes d’azote (moteur & allumage par compression),

o [’utilisation d’une distribution variable permettant de mieux controler les échanges
gazeux & 'entrée et la sortie des cylindres,

o Le recours a des systémes de post-traitement toujours plus complexes, tout
particuliérement pour les moteurs fonctionnant en mélange pauvre.

Cette évolution physique induit a fortiori une évolution méthodologique car avec des
architectures plus complexes on emploie plus de capteurs et d’actionneurs et une évolution du
controle du systéme est nécessaire. Cette évolution ouvre deux axes d’amélioration : celle de la
stratégie de controle du moteur et celle de la mise au point de ce dernier menant toutes les
deux a optimiser son fonctionnement. Ces deux axes d’évolution sont certes nécessaires pour
suivre I’évolution physique mais sont aussi profitables pour ameéliorer le fonctionnement du

moteur en vue de réduire sa consommation de carburant et ses émissions de polluants.

Le sujet de cette thése traite de 1’évolution méthodologique et plus particuliérement du

deuxiéme axe consistant & améliorer la mise au point du moteur.

Afin d’adapter la mise au point énergétique du moteur aux nouveaux défis environnementaux
liés & la commercialisation des véhicules thermiques, il faut connaitre davantage la
réglementation la régissant. En effet, Les normes environnementales d’homologation des
véhicules neufs servent a controler le niveau des émissions des gaz polluants de ces derniers. Les
polluants réglementés par ces normes sont: les oxydes d’Azote (NOx), le monoxyde de
Carbonne (CO), les hydrocarbures imbralés (HC), les hydrocarbures non méthaniques (sans
CHy), les particules fines en masse (PM) et en nombre (PN). L’homologation tient compte du
type du véhicule, du type de son moteur, du nombre maximal de personnes pouvant monter

dans le véhicule, du facteur de vieillissement des systémes de post-traitement des



polluants. . .etc. [1]. Ces normes ont commencé a apparaitre en 1992 et ont évolué en se
sévérisant de plus en plus. Les polluants cités avant n’étaient pas tous réglementés, les types de
véhicules étaient distinguées par leurs masses et pas par leurs catégories. Les types de
motorisations n’étaient pas forcément pris en compte et les cycles d’homologation ne
comportaient qu’une partie de conduite urbaine. De plus, la réglementation différe jusqu’a
aujourd’hui en fonction de la zone géographique (Europe, USA, Japon, Inde...etc.) en ayant

plus au moins de niveaux d’exigences.

Le Tableau 1 et le Tableau 2 montrent les différentes normes européennes avec leurs années
d’application ainsi que les différents seuils appliqués sur les différents polluants réglementés sur
motorisations essence et diesel pour véhicules légers (moins de 2.5 tonnes). On remarque une
baisse au niveau de ces seuils ce qui veut dire que sur un cycle d’homologation, un véhicule doit
émettre de moins en moins de polluants ce qui rend la tache de plus en plus compliquée au fur
et a mesure de l'apparition de ces normes. Une attention particuliére est accordée aux
particules fines émises en baissant le seuil de diamétre controlé de ces derniéres. Ce dernier
passe de 23 nm & 10 nm ce qui veut dire que ’on veut mesurer de plus en plus les particules les
plus fines. Cela induit que méme si 'on ne modifie pas le seuil des particules, la réduction du
diameétre controlé aura un impact sur le nombre et la masse de ces particules (augmentation).
La norme Euro 7 est la derniére norme en question mais qui n’est pas encore appliquée. Cette
derniére comme on le voit sur les tableaux 1 et 2 va durcir le processus d’homologation par
rapport aux précédentes normes. Cela comporte une forte baisse au niveau des seuils des
polluants émis, un rajout de polluants réglementés comme l’ammoniac ou les particules fines
émises par les freins mais aussi 'obligation de respecter ces normes pendant 15 ans ou 250000

km pour un véhicule homologué.

Euro | Euro | Euro | Euro | Euro | Euro Euro Euro | Euro | Euro

1 2 3 4 5 6b 6¢ 6d- 6d 7
(1992) | (1996) | (2001) | (2006) | (2011) | (2015) | (2018) | temp | (2021) | (2025)
(2019)
Oxides / / 150 80 60 60 60 60 60 30
d’Azote
(NOx)

Monoxyde de | 2720 | 2300 | 2200 | 1000 | 1000 | 1000 1000 1000 | 1000 | 300
Carbone (CO)

Hydrocarbures | / / 200 100 100 100 100 100 100 100
(HC)

Particules en | / / / / 5 5 4.5 4.5 4.5 4.5
masse (PM)

Particules en | / / / / / 6x1012 | 6x10" | 6x10' | 6x10" | 6x10!
nombre (PN) (10nm)

Tableau 1. Seuils des polluants réglementés depuis Euro 1 jusqu'a Euro 7 pour véhicules & moteurs a essence. Les
valeurs sont exprimées en mg/km excepté pour les PN. Les chiffres concernant Furo 7 sont des spéculations, la
norme n'a pas encore été officiellement appliquée.
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Euro | Euro | Euro | Euro | Euro | Euro | Euro | Euro | Euro | Euro?7
1 2 3 4 5 6b 6c 6d- 6d (2025)
(1992) | (1996) | (2001) | (2006) | (2011) | (2015) | (2018) | temp | (2021)
(2019)
Oxides / / 500 250 180 80 80 80 80 30
d’Azote
(NOx)
Monoxyde de | 2720 | 1000 | 640 500 500 500 500 500 500 300
Carbone (CO)
Hydrocarbures | / / / / / / / / / 100
(HO)
HC + NOx 970 700 560 300 230 170 170 170 170 /
Particules en | 140 80 50 25 5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5
masse (PM)
Particules en | / / / / 6x10M | 6x10" | 6x10" | 6x10" | 6x10™ | 6x10"
nombre (PN) (10nm)

Tableau 2. Seuils des polluants réglementés depuis Euro 1 jusqu'a Furo 7 pour véhicules & moteurs a diesel. Les
valeurs sont exprimées en mg/km excepté pour les PN. Les chiffres concernant Euro 7 sont juste des spéculations, la
norme n'a pas encore été officiellement appliquée.

Le CO2, étant un produit naturel de la combustion des hydrocarbures, ne faisait pas partie des
polluants réglementés. Cependant, la réglementation a commencé & mettre en place des seuils
moyens d’émissions de CO2 sur un ensemble de parc automobile. Sur le plan individuel, des
pénalités ont été mises en place pour chaque dépassement en gramme de CO2 & partir d'un
seuil de CO2/km fixé au préalable. Cela a poussé les constructeurs automobiles a diminuer
I'émission de CO2 de leurs véhicules (Figure 1) et cela en passant par une réduction de

consommation du carburant et une amélioration du rendement par différents moyens.

& 2 Average CO, Emissions (g/km)
Passenger cars Europe-23

JATO

2007 2008 2009 2010 201N 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Figure 1. Evolution des taux moyens d'émissions de COZ2 des véhicules de particuliers neufs vendus en Europe
(k).

En paralléle de I’évolution des normes de dépollution, les cycles d’homologation ont eux aussi
évolué de la méme fagon. Les profils de conduite testés lors de ces cycles se rapprochent de plus
en plus du profil de conduite réel d’'un conducteur humain. Par conséquent, le fonctionnement
du moteur testé lors de ces cycles se rapproche de plus en plus de la réalité si I'on compare aux
précédents cycles qui étaient mis en vigueur. Cela induit plusieurs conséquences, la premiére
étant l'importance de l'aspect dynamique du moteur qui opére sur de plus en plus de phases
transitoires contrairement aux cycles NEDC (New European Driving Cycle) par exemple, dans

lequel le moteur opérait une majorité de la durée du cycle sur des phases stabilisées. Cela
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devient également difficile avec les nouveaux cycles d’homologation dits RDE (Real Driving
Emissions) de conduite réelle (appliqués a partir de la norme Euro 6¢) ot le véhicule homologué
est testé sous différentes conditions (départ chaud ou froid, différentes altitudes...etc.) ainsi
que différents environnements de conduite allant de 'urbain & I'extra urbain et 'autoroute. Les
profils de conduite des conducteurs supposés englobent également des profils doux ainsi que
d’autres plus sévéres ou plus violents. De plus, et si ’apparition de la norme Euro 7 a bien lieu,
les cycles d’homologation seront de plus courte durée. Cela aura un impact direct sur la masse
moyenne des polluants émis par kilométre parcouru. En effet, lors d’'un cycle d’homologation, il
existe des phases durant lesquelles le moteur émet beaucoup (notamment la phase de
démarrage et la mise en action du systéme de post-traitement). Le moteur émet beaucoup
moins de polluants lors des phases de fonctionnement chaudes et sur des points stabilisés. Les
cycles longs comportaient des phases longues de fonctionnement ot le moteur n'émet que peu
voire pas du tout. Ceci permettait d’avoir une masse moyenne de polluants émis basse et
respectant le seuil fixé par la norme. Cependant, avec les cycles courts, les phases de non-
émission vont étre plus courtes ce qui augmentera systématiquement les masses moyennes des

polluants émis lors de ces cycles.

Ainsi, le moteur développé et son application sur le véhicule doivent répondre & toutes ces
exigences. Tout le systéme doit étre capable d’opérer sous différentes conditions tout en
assurant a la fois le confort et les performances de conduite exigées par le client d'une part et

les exigences de la norme en termes de dépollution d’autre part.

Compte tenu du contexte qui vient d’étre décrit, 'objectif de cette thése est d’apporter une
valeur ajoutée au savoir-faire et des connaissances dans le domaine de la calibration des
calculateurs des moteurs automobiles (ECU pour Engine Control Unit), plus précisément en ce
qui concerne les cartographies dédiées au fonctionnement transitoire. Les travaux présentés
tentent d’aborder la mise au point énergétique du moteur sous cet angle afin d’en réduire les
émissions de polluants réglementés tout en gardant les mémes performances énergétiques
(puissance et consommation). Le champ d’application concret utilisé dans cette étude pour
tester 'ensemble des méthodologies proposées est la mise en action (MEA). Il s’agit d’une
phase de fonctionnement qui opére pendant quelques dizaines de secondes juste aprés le
démarrage du moteur. Le manuscrit de cette thése est structuré de la facon suivante: le
premier chapitre propose un état de l'art sur le fonctionnement d’un moteur & combustion
interne, la mise au point énergétique du moteur, les plans d’expériences ainsi que les différents
domaines articulés dans cette thése. Le second chapitre présente la méthodologie de plan
d’expériences adoptée afin de définir les essais a réaliser sur le moteur d’étude. Le troisiéme
chapitre traite la partie expérimentale et présente les différentes techniques et moyens
expérimentaux utilisés pour réaliser les essais. Le quatriéme chapitre détaille I’étape de la
modélisation. Le chapitre 5 présente la derniére étape de la méthodologie proposée & savoir

I'optimisation des cartographies moteur.
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I. Chapitre 01 : Mise au point du moteur a

essence : introduction et contexte

I.1. Introduction :

Comme expliqué dans lintroduction générale, afin de résoudre les problématiques de
dépollution au niveau des motorisations thermiques, les constructeurs ont fait appel a plusieurs
voies d’investigation. Un premier levier était de revoir les architectures des moteurs afin d’avoir
des motorisations de plus petites cylindrées mais capables de fournir les mémes puissances. En
plus du levier matériel, le levier méthodologique a été largement investigué. L’objectif est de
trouver des solutions de dépollution qui nécessitent une évolution des techniques de controle
moteur d'un coté mais aussi des techniques de mise au point de ce dernier d’un autre cété. La
mise au point basée sur un modéle a eu une large part d’investigation par le fait qu’elle est
adaptée a ce type de systéme pour lequel la calibration est réalisée sur la base d’essais

expérimentaux.

Les techniques de plan d’expériences ont largement été appliquées afin de proposer un protocole
d’essais minimisant les cotits de développement et récoltant le maximum d’informations sur le
moteur étudié. Les techniques liées aux plans d’expériences ont évolué en fonction des exigences
du domaine de la mise au point. La modélisation a eu, comme les plans d’expériences, sa part
d’investigation. Tout cela fait que le nombre de variables prises en compte pour développer les
modéles est de plus en plus grand, les systémes sont de plus en plus complexes et donc il est de
plus en plus difficile de construire les modéles avec les techniques classiques de modélisation.
Cette partie doit utiliser de nouvelles techniques également adaptées a 1’évolution des
exigences. Ceci s’est traduit par la naissance des modéles ajustés sur des données d’essais en
dynamique. Des techniques de modélisation dynamique ont alors été proposées afin de pallier
cette difficulté.

Finalement, comme les plans d’expériences et la modélisation, les techniques d’optimisation
utilisées pour calculer les solutions optimales des calibrations des stratégies de contréle moteur
ont également évolué. Ceci est di au fait que les zones optimales sont devenues de plus en plus
complexes avec I’évolution du nombre de variables & traiter et de la complexité de la stratégie
de controle elle-méme. Plusieurs techniques suffisamment efficaces pour traiter ce type de

problémes d’optimisation ont été proposées.

Dans ce contexte, ce chapitre offre une revue détaillée de 1’état de I'art sur les différents sujets
abordés précédemment. L’objectif est de jauger les avancées méthodologiques réalisées dans le
domaine de la calibration afin d’identifier des verrous a débloquer et pouvoir proposer une

nouvelle méthodologie en rupture.
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1.2. Le fonctionnement du moteur & essence :

[.2.1. Généralités

Le moteur a essence est un moteur & combustion interne. Le principe est de transformer une
énergie thermique issue d’une énergie chimique & travers une combustion en une énergie
mécanique afin de générer un mouvement du véhicule dans lequel le moteur en question est

monté. La combustion se réalise dans la chambre & combustion appelée cylindre composée de

plusieurs éléments : soupapes d’admission et d’échappement, bougie, piston. . .etc. (Figure 2).
Bougie Culasse

N 2

Soupapes
= -- PMH

:L\Iésage d

Piston —]
L--|---PMB

Bloc cylindre —

Bielle — || (O)----Ff--------

Vilebrequin

Figure 2. Schéma de principe du moteur 4 pistons [1/

L’air est admis par les soupapes d’admission tandis que le carburant est injecté par des
injecteurs. Ce mélange est mis sous pression par le piston qui comprime le tout en effectuant
une course de son PMB (point mort bas) & son PMH (point mort haut) représentant les limites

spatiales que le piston peut atteindre dans ses deux sens de mouvement.

Le cycle de combustion se réalise donc en plusieurs phases: ’admission, la compression, la
combustion-détente et I’échappement. Si le temps alloué & tout le processus correspond & deux
rotations du vilebrequin, on parle de moteur a 4 temps (utilisé dans la grande majorité des

moteurs de voitures) (Figure 3) [2].
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Soupape d'admission Arbre a cames

Mélange X

air - carburant —— l.

Soupape
d'échappement

1
Admission des gaz
(le piston descend)

Compression
(le piston remonte)

Echappement
des gaz briilés
(le piston remonte)

Combustion et détente
(le piston descend)
GB: gaz brilés GF: gaz frais

Figure 3. Principe du moteur a 4 temps [I]

Le mélange de la combustion est constitué d’air et de carburant. Le carburant est constitué
d’hydrocarbures et 'air d’oxygéne et d’azote principalement. L’équation chimique régissant la

combustion est comme suit :
$CHyY + (1+2) (05 + xN;) = ¢C0, + 2 H,0+ (1+2) (1= )0, + x (1+2)N, (D)

¢ : richesse du mélange air /carburant
H
y : le rapport T du carburant

Afin de réaliser la combustion de facon compléte, il est nécessaire d’avoir un dosage unique
permettant l'utilisation compléte de l'oxygéne et du carburant admis. Cela est équivalent en
chimie & avoir une réaction chimique & coefficients stcechiométriques équivalents. Dans ce cas
précis, on dit que le mélange air/carburant est stoechiométrique. Dans le cas ot il y a plus d’air
que de carburant par rapport a la steechiométrie, on parle de mélange pauvre. Dans le cas
contraire, il y a plus de carburant qu’il en faut pour la combustion. On parle dans ce cas de
mélange riche. Le résultat de ce scénario est qu’il reste des hydrocarbures imbrtlés qu’on
appelle les HC ainsi qu'une quantité importante de CO due & lindisponibilité de quantité

suffisante d’oxygéne pour oxyder tout le carbone présent.

De ce principe de fonctionnement nait la notion de facteur lambda A et de richesse ¢. La
richesse est le rapport de la quantité de carburant sur celle de 'air par rapport a un mélange
stoechiométrique. Un mélange stoechiométrique est de richesse égale & 1 par définition. Un
mélange pauvre est de richesse < 1 et un mélange riche est de richesse > 1. Le facteur A est

I'inverse de la richesse.
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De plus, quel que soit le scénario de la combustion, sa température élevée engendre la
transformation de quelques molécules d’azotes en oxydes d’azote (NOy). Il peut également y
avoir des zones localement riches dans le cylindre qui engendrent la formation de particules

fines émises a 1’échappement.

L’air est controlé par le biais du papillon qui est un volet pouvant s’ouvrir ou se fermer
complétement laissant ou non Dair passer dans le conduit d’admission. Ce dernier est
commandé électroniquement par 'ECU (Engine Control Unit) qui gére son angle d’ouverture
selon la demande de charge du conducteur par le biais de sa pédale d’accélération. Les moteurs
a essence fonctionnent & la stoechiométrie ce qui veut dire que le mélange air/carburant est
censé étre toujours dans les proportions stoechiométriques de la transformation chimique de la

combustion.

La quantité de carburant admise dans le cylindre est controlée par le biais des injecteurs. Ces
derniers commencent & injecter le carburant & un instant précis appelé instant d’injection. La
masse de carburant injectée est déterminée par la durée d’ouverture des injecteurs, le tout est

appelé fenétre d’injection.

Etant donné que la combustion n’est pas instantanée, il convient de la déclencher (par
I'allumage) & un instant précédent l’atteinte du PMH par le piston. Cet angle est appelé avance
a allumage. Ce paramétre est une variable dépendant du régime du moteur et de la charge
demandée par le conducteur ainsi que d’autres grandeurs. Il est donc controlé par la stratégie
de controle de 'ECU [2].

L’ouverture et la fermeture des soupapes d’admission et d’échappement sont également
controlées. Ce systéme est appelé la distribution variable. Il s’agit d’un systéme qui n’a pas
toujours existé dans le moteur & essence et qui a fait I'objet de perfectionnement technologique

et de développement.

La combustion peut présenter certaines anomalies de réalisation. En effet, si le carburant n’est
pas injecté au bon moment et a la bonne quantité, ou si les soupapes d’admission, ou
d’échappement ne s’ouvrent pas et ne se ferment pas au moment opportun, ou si l'instant
d’allumage n’est pas adapté au point de fonctionnement actuel du moteur, la combustion peut
se réaliser trés partiellement (uniquement une petite partie du mélange de combustion est
briilée) ou ne pas se réaliser du tout. On appelle ce phénoméne communément un raté de
combustion. Ce phénomeéne est indésirable car & son occurrence, 1’énergie qui était censée se
libérer du mélange de combustion ne se libére pas finalement et un déficit d’énergie apparait

pendant un laps de temps ce qui perturbe le mouvement du moteur.

Un autre phénomeéne indésirable bien connu des motoristes est le cliquetis. Le cliquetis est le
fait qu'une flamme secondaire non issue de l’allumage se déclenche dans la chambre de
combustion. Cette derniére vient perturber la flamme principale de l'allumage et génére une
onde acoustique qui va résonner sur les parois du cylindre et du piston lui-méme. Cette onde
acoustique est trés dangereuse et peut en un laps de temps causer des dommages irréversibles

au cylindre, notamment une casse du moteur.
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Le moteur & essence a été sujet de perfectionnements technologiques. Parmi ces derniers, on
peut citer le principe de suralimentation. L’idée est d’introduire un turbocompresseur composé
d’une turbine et d’un compresseur (Figure 4) qui ont pour rdle de suralimenter la chambre de

combustion en air.

Figure 4. Photo d'un turbocompresseur

L’introduction du turbocompresseur dans les moteurs a essence vise principalement a réduire la
cylindrée du moteur et augmenter son efficacité & iso-cylindrée. Cette technique est appelée
« downsizing » en référence a la réduction de la taille totale des cylindres [3]. Cependant, un
principe technologique est apparu ces derniéres années, appelé « le rightsizing » et qui consiste a
éviter de réduire au maximum la cylindrée du moteur en suralimentant ce dernier mais plutot
en trouvant la bonne cylindrée plus adaptée. Les inconvénients de la forte réduction de la
cylindrée sont principalement le risque élevé de cliquetis en pleine charge et 'impact sur la
durée de vie du moteur. Un moteur & cylindrée réduite fonctionne & des charges importantes
comme spécifié avant et est donc plus sollicité ce qui a un impact sur sa durée de vie. Dans [4],
des lignes directrices sont tracées pour les designers de petits moteurs essence destinés a étre
utilisés dans des configurations hybrides. L’idée est de s’appuyer sur le rightsizing afin de
trouver la cylindrée optimale du moteur. De plus, une recherche de points de fonctionnement
optimaux est réalisée. Ces derniers permettent au moteur d’atteindre son efficacité thermique

en application hybride.

[.2.2. Le systéme de post-traitement : enjeux de dépollution
Le post-traitement est un systéme composé de plusieurs composants situés a la sortie du
moteur. Il a comme role de traiter les gaz d’échappement issus de la combustion afin de les
transformer en gaz faisant partie de la composition naturelle de ’air comme le N2 ou de réactifs

naturels de la combustion.

En effet, les gaz d’échappement sont considérés comme étant des gaz polluants car ils sont issus
de la combustion qui ne se réalise jamais de fagon compléte peu importe la richesse du mélange
ce qui fait que ces gaz ne contiennent pas uniquement les réactifs d’une combustion compléte
mais également d’autres gaz issus d’une combustion incompléte comme les hydrocarbures
imbrilés (HC), le monoxyde de Carbone (CO) ou les oxydes d’azote (NOx). De plus, parmi les

composants de l'air, seul le dioxygéne est nécessaire & la combustion. Or, dans la chambre de
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combustion, c’est effectivement 'air avec tous ces composants qui est admis et pas uniquement
le dioxygéne. Cela a comme conséquence la présence de gaz supplémentaires subissant des

transformations chimiques lors de la combustion.

Sur les moteurs essence a injection directe, le systéme de post-traitement est essentiellement
composé du catalyseur 3 voies et du filtre a particules (FAP). Le FAP, comme son nom
I'indique, a le role de filtrer les particules fines issues principalement de présence de zones
localement riches dans la chambre de combustion et la combustion de I'huile de lubrification.
Les particules peuvent avoir différentes tailles et leurs nombres différent selon le mode de

fonctionnement du moteur.

Le catalyseur trois voies (Figure 5), d’une autre part, est un élément constitué de métaux rares
comme le palladium et le rhodium et qui peuvent jouer un réle de catalyseur dans les réactions
chimiques transformant les gaz polluants en N,, 0,, CO,...etc. Le catalyseur trois voies
présente l'avantage de pouvoir traiter simultanément les HC, CO et NO, & la condition que la
combustion engendrant ces trois derniers ait été faite a la steechiométrie. En effet, Le catalyseur
procéde & la réduction des NO, afin d’en obtenir le N, mais aussi a 'oxydation du CO afin d’en
obtenir le CO,. Si les proportions ne correspondent pas a la stoechiométrie, P'oxydation et la

réduction ne peuvent pas étre réalisées simultanément [2].

-\ e
Figure 5. Photo d’un catalyseur trois voies

Pour que ces métaux puissent agir en tant que catalyseur & part entiére et favoriser donc les
transformations chimiques souhaitées, il faut que la température du catalyseur soit élevée et
atteigne un certain seuil qu’on appelle le seuil de light-off. Ce seuil permet d’amorcer le

catalyseur et lui permet de traiter une part importante des gaz polluants.

[.2.3. La stratégie de controle moteur :
La stratégie de controle du moteur représente ’ensemble d’algorithmes et de fonctions qui sont
implémentés dans 'ECU (Engine Control Unit) et qui permettent de controler de fagon
permanente le fonctionnement du moteur avant méme son démarrage jusqu’a son arrét. L'ECU
récolte les informations essentiellement a partir de différents capteurs qui sont installés sur le
moteur et qui ont le réle de mesurer les signaux de différentes grandeurs physiques sur le
moteur et de les envoyer & 'ECU. Ce dernier controle la fagon dont le moteur fonctionne via
les actionneurs qui ont comme role de recevoir les signaux de commande de la part de 'ECU et

d’agir physiquement afin de modifier le signal d’une grandeur physique controlée.
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Les principaux capteurs liés directement a la combustion sont un débitmétre d’air placé dans le
conduit d’admission de l'air en sortie du papillon, un capteur de température de l'air, deux
sondes mesurant la richesse du mélange de combustion afin de controler la stecechiométrie et un
accélérométre pour détecter le cliquetis. . .etc. Les actionneurs principaux de la combustion sont

les injecteurs, les soupapes d’admission et d’échappement et le systéme d’allumage.
La stratégie de controle moteur est composée comme suit :

i . . . S ox
Un ensemble de fonctions internes permettant de traiter des données externes ou des
paramétres internes afin d’obtenir une réponse souhaitée ou un calcul intermédiaire,
- Un ensemble de signaux d’entrée et de sortie permettant de faire le lien entre 'ECU et
le moteur controlé,
- Une base de données représentée par un ensemble de paramétres internes qui aident au
traitement des signaux d’entrée et aux calculs intermédiaires effectués par les fonctions

de la stratégie.

Dans la Figure 6 un exemple d'une partie de la stratégie de contrdle d’'un moteur essence est
présenté. Il faut savoir que cette derniére est compartimentée sous différents blocs. Chacun
d’entre eux joue un role précis et doit remplir un objectif particulier comme estimer le couple
effectif fourni par le moteur par exemple. Ces blocs sont liés entre eux par le biais de signaux
internes & la stratégie et sont situés sur différentes couches car ils contiennent eux-mémes
plusieurs blocs réalisant un sous objectif permettant de remplir la fonction principale du bloc

dans lequel ils se trouvent tel un schéma fonctionnel.
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Figure 6. Exemple d'une partie de la stratégie de controle de I'ECU concernant le phasage de l'injection du
carburant

Les signaux d’entrée acquis par I'ECU sont donc utilisés pour réaliser plusieurs calculs
intermédiaires complexes en temps réel afin d’obtenir les valeurs des signaux de sortie a
appliquer & I'instant t. Ces derniers sont appelés les paramétres de controle moteur car ce sont
ces variables qui permettent de controler avec précision et détail le fonctionnement du moteur.
On peut citer a titre d’exemple Pavance a allumage qui représente, comme expliqué avant,
I'instant auquel la bougie d’allumage déclenche la combustion dans le cylindre. Il y a aussi le
VVT (Variable Valve Timing) qui représente l'instant auquel les soupapes d’admission ou
d’échappement sont ouvertes. Ces fonctions sont controlées car elles sont déterminantes de la

maniére dont la combustion va étre réalisée. Une ouverture de la soupape d’échappement trés
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tot va permettre & plus de puissance thermique de s’échapper vers le systéme de post-

traitement par exemple.

Afin de déterminer les valeurs attribuées & ces variables, on n’utilise pas uniquement les
signaux d’entrée mais aussi la base de données de 'ECU représentée par les paramétres
internes a la stratégie appelés parameétres de calibration. Une partie de ces parameétres
représente 1’évolution de signaux internes a la stratégie comme des compteurs ou des variables
d’activation d’un bloc donné. L’autre partie de ces parameétres représente les mémes grandeurs
physiques représentées par les paramétres de contréle moteur comme 'avance & allumage ou
I'instant d’injection...etc. ’ensemble des paramétres de cette partie est appelé paramétres de
calibration. La stratégie de controle a besoin des valeurs de ces paramétres afin d’attribuer une

valeur cohérente aux paramétres de controle moteur pour chaque instant.

Méme si les paramétres de calibration représentent les mémes grandeurs physiques que les
paramétres de controle moteur, leurs valeurs ne peuvent pas étre appliquées directement par la
stratégie de contréle sur ces derniers. Leurs valeurs subissent en général un ensemble de
pondérations et de calculs intermédiaires dans la stratégie de contréle avant d’obtenir les
valeurs effectives appliquées aux actionneurs de ces grandeurs physiques. Cela est réalisé afin de
respecter les différentes interactions entre les signaux aux mémes instants et afin de respecter le
fonctionnement optimal du moteur sans atteindre ses limites thermomécaniques ainsi que des

défauts de fonctionnement inattendus.

Les paramétres de calibration sont eux-mémes fonction d’autres variables qui représentent en
général le point de fonctionnement du moteur imposé par le conducteur comme le régime et le
couple moteur ou parfois la température d’eau de refroidissement. Etant donné la complexité
du systéme avec les différentes variables interagissant dans son fonctionnement, il est difficile
d’établir une relation analytique entre les paramétres de calibration et leurs variables de
dépendance. C’est pour cette raison que ces paramétres sont représentés sous forme de
cartographies unidimensionnelles (1D) ou bidimensionnelles (2D), en fonction du nombre de

variables desquelles elles dépendent (Figure 7).

Le role de la mise au point moteur ou la calibration est de trouver les valeurs optimales des
cartographies des paramétres de calibration réalisant un fonctionnement optimal du moteur au

sens de 'objectif de calibration souhaité (dépollution, agrément de conduite, bruit. . .etc.).
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Figure 7. Exemple de cartographie 2D d’'avance a allumage fonction de l'avancement d'un compteur de phase de
mise en action (axe x) et de la température d'eau de refroidissement lors du démarrage moteur (axe y)

Différentes nouvelles techniques ont été proposées afin de traiter des stratégies de controle
moteur. Dans [5], les auteurs développent un modéle de simulation d’'un ECU (Engine Control
Unit) pour un moteur & quatre temps a injection électronique. La simulation en question
comprend un modéle ECU ainsi que la prise en compte des paramétres physiques du moteur.
La fonction principale simulée par ce modéle est le controle de l'injection. De plus, un modéle
tolérant au défaut avec un contréle en boucle ouverte en cas d’apparition de défaut est simulé
également. L’objectif de cet outil est de fournir une stratégie de controle remplissant le role de
celle se trouvant dans les ECU industriels afin de l'utiliser en laboratoire d’essais. Il est vrai
que l'accés a la stratégie de controle d'un ECU industriel est trés compliqué & réaliser car ce
dernier est en général protégé en écriture pour des raisons de confidentialité et de propriété
intellectuelle. Les travaux de cet article fournissent un outil de simulation permettant de
remplacer l'outil industriel afin d’avoir accés aux lois de commandes et de pouvoir les modifier
pour des objectifs de recherche. De plus et dans [6], Les auteurs proposent une adaptation de la
stratégie de controle de 'ECU en intégrant une approche basée sur un modéle afin de changer
les différents parameétres de calibration de la stratégie de contrdle en temps réel. L’idée est
d’utiliser un modéle prenant en compte le profil de conduite du conducteur du véhicule ainsi
que les conditions du trafic pour adapter les calibrations au sein de la stratégie de controle afin
de réduire les émissions. Dans |7], les auteurs proposent une méthode de calibration du VVT
(Variable Valve Timing) qui combine la méthode basée sur les cartographies et la détection
automatique du cliquetis. Dans cette approche, des essais sont réalisés et un modéle d’analyse
est développé afin d’utiliser la détection de cliquetis en se basant sur les différentes mesures

réalisées et de générer les cartographies de I'angle d’injection.

Toujours dans le cadre de l'amélioration des stratégies de contrdle moteur, une nouvelle
méthode de controle et de calibration est proposée dans [8] afin de minimiser la consommation
de carburant sur un moteur diesel tout en respectant les contraintes d’émissions de NOx. Dans

cette méthode, un outil de prédiction du cycle de conduite est proposé et basé sur le vecteur
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actuel de vitesse véhicule. Un modéle de véhicule et de moteur est utilisé dans la méthode afin
de calculer les calibrations des stratégies d’injections adaptées pour atteindre les objectifs
annoncés avant. Une comparaison avec la méthode classique statique a été réalisée et montre
une amélioration de 4 % sur la consommation de carburant tout en respectant les limites
d’émissions de NOx. De plus et dans [9], les auteurs proposent une méthode pour pallier le
probléme de contrainte de lissage des cartographies de paramétres de controle moteur. En effet,
lors de la phase d’optimisation les cartographies optimales calculées doivent étre lisses afin de
respecter des contraintes de fonctionnement du moteur et les limites de gradient sur certaines
variables de fonctionnement. La méthode proposée prend en compte des cartographies
optimales issues du calcul d’optimisation mais potentiellement non lisse et propose un
algorithme qui adapte ’application de plusieurs cartographies pour le méme paramétre et ayant
des degrés de lissage différents. L’application d’une solution plus ou moins lisse est basée sur le
calcul de la différence entre le couple de référence et le couple actuel du moteur (la performance

du moteur).

I.3. La mise au point du moteur :

Comme expliqué juste avant, la mise au point moteur consiste a calibrer les valeurs attribuées

aux cartographies des paramétres de calibration moteur afin d’optimiser son fonctionnement.

Il faut donc nécessairement réaliser une étape d’optimisation de ces variables qui nécessite
fatalement de connaitre le lien entre les valeurs optimisées (les cartographies moteur) et les
sorties d’intérét a optimiser (les polluants par exemple). Dans le cadre de la mise au point
basée sur un modéle analytique (décrivant le lien exact entre les paramétres de controle moteur
et les polluants moteur), il est obligatoire de réaliser des essais physiques afin de récolter les
données nécessaires a 'ajustement de ce modéle. Les essais expérimentaux qui doivent étre
réalisés sur le moteur en question doivent couvrir tout I'espace de variation des paramétres de
contréle pour s’assurer d’avoir un minimum global et éviter un scénario de minimum local. La
premiére intuition tend & tester toutes les combinaisons de valeurs possibles entre les
paramétres de controle sujet d’étude afin d’obtenir toutes les réponses possibles et de calculer
Poptimum sans avoir besoin de construire un modéle empirique. Cela est impossible car,
considérant le nombre de variables traités, leurs espaces de variation ainsi que la période
d’échantillonnage, le nombre de combinaisons de valeurs possibles atteint un nombre
vertigineux et il est donc impossible de toutes les tester. La solution est donc de choisir un
certain nombre de combinaisons & tester en terme de temps et colt de développement mais
suffisants et bien choisis afin de nous permettre de développer un modeéle empirique capable de
prédire le reste des combinaisons de valeurs non testées. La technique la plus répandue dans le
milieu de la mise au point moteur est le plan d’expériences. Elle permet de choisir un nombre

limité d’essais permettant de récolter le maximum d’informations sur le systéme testé.
Les étapes de la mise au point sont donc :

- Le design du plan d’expériences,
- La réalisation des essais,

- Le développement de modéles empiriques,
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- L’optimisation des variables de calibration moteur,

- La validation expérimentale des résultats d’optimisation [10, 11].

Ces étapes sont en général réalisées de fagon séquentielle et séparée. Le plan d’expériences est
généré hors ligne, les points d’essais sont fournis au logiciel de pilotage de banc d’essais pour les
réaliser et les mesures sont récupérées aprés la campagne d’essais. Le modéle est constitué hors
ligne en se basant sur les données des essais et 'algorithme d’optimisation également exécuté
par la suite [12]. Une campagne d’essais de validation est réalisée enfin. Certaines de ces étapes
peuvent étre réalisées en paralléle. Il existe des logiciels dans le commerce qui offrent ce type de
prestation ot le plan d’expériences est généré en paralléle et au fur et & mesure de la réalisation
des essais, du développement du modéle empirique ainsi que l'exécution de l'algorithme
d’optimisation. Les points du plan d’expériences sont corrigés en fonction des résultats de
modélisation et/ou d’optimisation, il s’agit de plan d’expériences adaptatif [6]. Ce type de
technique peut étre réalisé en ligne ou hors ligne en fonction du champ d’application ou de la

phase de fonctionnement du moteur sujet d’étude.

En ce qui concerne la calibration basée sur les modéles, de nombreuses études et propositions
ont été réalisées. Dans [13], les auteurs présentent et comparent les différentes méthodes
d’optimisation de la calibration des moteurs en fonctionnement stabilisé dans la zone de
fonctionnement du cycle NEDC. Les méthodes en question sont développées au sein de « 'IFP
énergies nouvelles » afin de répondre aux besoins industriels de l'institut et du marché. Dans
[14], les auteurs présentent un apergu sur différentes méthodes de mise au point moteur en
régime stabilisé et proposent des améliorations en intégrant des parameétres supplémentaires qui
n’ont pas été pris en compte par exemple et en reconduisant les processus des méthodes en

question sur différents moteurs.

[.3.1. Le plan d’expériences
Les plans d’expériences sont définis comme étant des suites ordonnées d’essais variant des
paramétres d’entrée d’un systéme, choisis minutieusement pour en tirer le maximum
d’information sur le systéme tout en effectuant un minimum d’essai. En d’autres termes, nous
voulons effectuer une planification intelligente d’essais sur un systéme dont on ignore le
comportement. Cette derniére nous permet & travers ces essais de varier les entrées du systéme
sur des plages de variations données et d’observer le comportement des sorties afin de réaliser
un objectif technique précis, la caractérisation d’un procédé ou l'optimisation d’une sortie
donnée peuvent étres des exemples adéquats. En principe, on veut effectuer un minimum
d’essais car plus le nombre d’essais augmente plus le temps et/donc le coiit augmente aussi ce

qui rend I’étude inefficace ou du moins non rentable dés le départ.

[.3.1.1. Types de plans d’expériences

Plans factoriels

Les plans factoriels se composent en plusieurs types: les plans factoriels complets, les plans

factoriels fractionnaires, et les plans orthogonaux. Les plans factoriels complets comportent
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toutes les combinaisons possibles entre tous les facteurs et a tous leurs niveaux (valeurs). Un

plan factoriel complet a k facteurs et I niveaux comporte I¥ points.

Les plans factoriels sont des plans de base ot I'on étudie les effets principaux des facteurs ainsi
que les effets d’interaction entre eux sur l’évolution de la réponse. Connaitre les facteurs
influents permet d’établir ensuite des plans plus complexes pour approfondir la recherche sur

ces derniers (plans a surface de réponse).

Les plans fractionnaires sont des plans ot le nombre d’essai est une fraction de celui du nombre
complet, une fraction en puissance du nombre de niveaux. Ces plans sont utilisés quand le
nombre d’expérience avec le plan complet est élevé mais aussi si on peut négliger certains effets
des facteurs en posant des hypothéses, ce qui permet de réaliser uniquement une fraction des

combinaisons possibles.

Les plans orthogonaux sont des plans ou pour chaque niveau d’un facteur les niveaux d’un
deuxiéme facteur interviennent le méme nombre de fois dans les combinaisons. Cette propriété
permet d’étudier toutes les combinaisons & degrés égaux, de pouvoir calculer les effets moyens
pour estimer correctement les coefficients du modéle. Elle permet aussi d’étudier les facteurs
fortement corrélés indépendamment et d’une fagon & ce qu’on puisse séparer l'effet de chaque

facteur de sa corrélation avec un autre.

Plans optimaux

Les plans optimaux se basent sur un modéle a priori mais aussi sur un critére d’optimalité. Un

critére mathématique est défini et pris en compte pour définir les points du plan optimal.

Pour définir les points du plan optimal, I’algorithme commence son exécution en ayant un
ensemble de points appelés points candidats. La démarche est de sélectionner un sous-ensemble
de points parmi ces points candidats, appelés points sélectionnés, et qui rend le critére défini le

plus optimal. On choisit le meilleur sous-ensemble de points au sens du critére d’optimalité

selon I'algorithme de la Figure 8. [15]

Point

conserve

Calcul du

modéle

Point
rajouté

Vérification

du critére

Point
rejeté

Figure 8. Algorithme général de calcul des plans optimaux (algorithme d’échange)

Ces plans ont été largement utilisés dans le secteur automobile pour la mise au point du moteur
par les ingénieurs de calibration [16]. Il existe plusieurs types de plans optimaux en fonction du

critére d’optimalité choisi.
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Plans space-filling

La notion de space-filling (remplissage d’espace) revient & répartir les points d’expériences de la
fagon la plus uniforme sur I'espace expérimental. On fait appel a ce genre de plans quand on a
affaire & un systéme non linéaire et dont on ignore a priori la forme du modéle. Ce type de
plans d’expériences est surtout utilisé quand I'objectif est d’étudier toute la plage de variations
des facteurs d’entrée. Cette famille de plans d’expériences a été largement appliquée pour
planifier des expériences de simulations donc sur un systéme simulé mais aussi pour les

systémes réels et notamment dans le secteur automobile [11].

Evidemment, les différents types de plans space-filling se distinguent par leurs critéres de
répartitions des points d’expériences car répartir les points uniformément sur ’espace
expérimental ouvre les portes & plusieurs critéres définissant 'uniformité de cette répartition.

Dans ce qui suit, quelques types de plans space-filling sont présentés.
Plans LHS (Latin Hypercube Sampling)

Ces plans font partie des plans construits par échantillonnage de l'espace expérimental et la
répartition des points selon un critére donné. L’échantillonnage & hypercube latin est une
technique d’échantillonnage basée sur le principe du carré latin. Un carré latin est un carré
divisé en n lignes et n colonnes et rempli par n éléments tel que chaque élément se trouve une
seule et unique fois dans chaque colonne et chaque ligne. En d’autres termes, aucune ligne ni

colonne ne contient deux fois le méme élément (Figure 9).

0 1 2 3] 2
1 2 3 0 2

2 3 0 1|[2

3 01 2] 2

Figure 9. a) a gauche un carré latin rempli b) a droite un carré latin échantillonné & un élément

Un hypercube latin est un carré latin & d dimensions. Le LHS suit donc le méme principe

d’échantillonnage appliqué sur un hypercube & d dimensions.

Cette technique d’échantillonnage basée sur un critére géométrique garantit une certaine
uniformité surtout au niveau de la projection unidimensionnelle de l'espace expérimental. En
effet, si on projette les éléments d’un carré latin, chaque cellule d’échantillonnage sera remplie
par un élément sans qu’il y ait de redondance et donc un vide ailleurs [17|. Bien évidemment,
I'uniformité de la projection diminue avec I'augmentation de la dimension. Par ailleurs, cette
méthode ne garantit pas toujours I'uniformité sur toute les zones de l'espace d’expérimentation
ce qui rend lexploration du domaine d’expérimentation limitée [15]. Les LHS ont été utilisés
pour générer des plans d’expériences dans le cadre de la mise au point moteur [18]. Dans [19],
Les LHS ont été utilisés pour générer un des ensembles initiaux a un algorithme d’optimisation
des paramétres de controle moteur afin de les comparer a une autre méthode de génération des

points.
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Plans OA (Orthogonal Array)

Les tableaux orthogonaux sont des tableaux de lignes N et de colonnes k remplis par des
valeurs de s niveaux allant de 0 & s — 1 tel que pour tout sous tableau ou sous matrice de N
lignes et de t colonnes chacune des combinaisons st y est répétée le méme nombre de fois
(Figure 10) [20].

ofojofojojofo of1|1 (111|111 1]1]2 212|212 (2]|2]2
ofojof1|1]1]2 2(0j0f0 )1 |1(|1]2]|2]|2]0 oj1|111(2]|2]2
of1j2fof1j2fof1j2f|oj1f2jo0j1f2j0f1j2j0f1j2j011j2(0]1}|2
ofojof1f1j1(2|2j|2(|2|2(2jo0jojoj1j1)1|1|1)]1)212|2(0]0]|0
of1|2(1|2jof2jofj1joj1f2j1j2|0j2jo0j1jof|1j2j1j2j012j0/1

Figure 10. Exemple de tableau orthogonal transposé avec N=27, k=5, s=3, t=2

Cette technique a également été utilisée pour générer des plans d’expériences pour la mise au
point moteur. Dans [18], une méthodologie de plan d’expériences est présentée afin de traiter
laspect dynamique du moteur. Le plan d’expériences est basé sur la technique OA-LHS
(Orthogonal Array Latin Hypercube Sampling) qui génére un set initial de points pour les
différentes variables étudiées. L’aspect temporel est pris en compte au niveau de 'optimisation

du séquencement des points pour en créer des essais dynamiques.
Plans max-min

Les plans max-min et minimax sont des plans basés sur des critéres de distances entre les
points d’expérimentation. On considére un domaine expérimental donné avec des points
candidats dont le but est de sélectionner des points pour le plan en question. Les points
candidats appartiennent & un domaine X et les points sélectionnés appartiennent & un domaine
Y inclus dans X bien évidemment [17|. Afin de trouver le plan Y optimal selon le critére
considéré, on va étudier tous les plans Y possibles parmi le plan X. Le principe est similaire aux

plans optimaux cités avant.

Pour les plans max-min, on calcule la distance minimale entre deux points de chaque plan Y
étudié. Parmi ces plans Y, on choisira celui qui maximise la distance minimale entre ces deux
points. En d’autres termes, pour chaque Y possible on identifie les deux points les plus proches

et parmi ces plans Y on choisit celui ol les deux points en question sont le plus loin possible.

Ces plans ont tendance & tirer les points le plus possible vers les limites du domaine

expérimental [15].
Plans minimax

Pour les plans minimax, on prend un point x appartenant au domaine X et on calcule la
distance maximale entre ce point et les points du domaine Y (le point appartenant a Y et qui
est le plus loin de x, on le note y). Pour sélectionner le domaine Y parmi tous les domaines Y
étudiés, on se base sur le minimum de la distance maximale entre x et y. En d’autres termes,

parmi tous les Y étudiés, on choisit celui ot la distance entre x et y est minimale.
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Ces plans ont tendance & attirer les points le plus possible vers le centre du domaine

d’expérimentation [15].
Les suites LDS (Low Discrepancy Sequences)

Les suites & discrépance faible traitent la problématique de 'approximation numérique des
intégrales d’une fonction. En effet, I'intégrale d’une fonction dans le domaine I = [0,1]" peut-

étre évaluée avec la formule suivante :

101 N

1
f ...ff(xl,...,x(,l)dxjL wdxy = NZ fw) 2)
0 0 i=

ouu; i =1,..,N estune suite de points dans |

Pour que I'approximation soit la plus précise, il faut que la suite de points u; soit uniformément
répartie dans le domaine D /21/.

La discrépance d’'une suite de points est la mesure entre la distribution uniforme de cette
derniére et la distribution empirique comportant des irrégularités [22]. La distribution uniforme
renvoie & la valeur exacte de 'intégrale tandis que la distribution empirique d’une suite renvoie

a une approximation de 'intégrale.

Il existe plusieurs définitions mathématiques de la discrépance. Une des plus simples est la

discrépance a l'origine qui se définit comme suit :

AU,
') = sup %~ 0) )
J
€ [1,N] [23]

A(J,n) : le nombre de points appartenant a |
A()) : volume de |

Cette notion permet de différencier une suite d’une autre par rapport a la répartition uniforme
des points de chacune. Elle permet donc d’indiquer si une suite est meilleure qu'une autre vis-a-
vis de ce critére. Une suite parfaitement uniformément distribuée dans [ satisfait 1’équation

suivante :
Allim D*(u;) =0 (€))]

Etant donné leurs distributions uniformes sur un domaine donné, les suites & discrépance faible
ont été utilisées comme des plans d’expériences. Dans ce qui suit, des suites a discrépances

faibles connues sont présentées.
Suite de Van Der Corput

La suite de Van Der Corput est une suite & dimension 1. La définition de son terme général
est:

o]

u; = Z c(Dbp~k1 (5)

k=0
¢, (0): coef ficients d'écriture de i dans la base b [22]

28



Suite de Halton

v = (Up, (D), - up, (1) (6)

up, (i) : suite de Van Der Corput pour une base by d:1,...,s [24]

La suite de Halton est une suite de Van Der Corput sur une dimension d [22]

Suite de Faure

La suite de Faure d’une dimension d et une base b = d se définit comme suit :

[o0]

uizzx!'"‘b—k i>1 j=1,..,d (7)

o

Z —k+ 1)! (k — 1)! bj ™+ ¢, (i) (mod b) (8

avec B = {bj] j=1,..,d[25]

La majoration de la discrépance infinie a 'origine de la suite de Faure [25] est :

3 (logn)4 (logn)?¢~1
b= 2
16(log2)? n +0 n stb

1 /b—1\%(logn)® (logn)4-1
- i b >
d!(Zlogb) n +0< n sib=3

Do (u;) < 9)

Suite de Sobol

Les suites de Sobol sont des suites construites a partir de polynémes primitifs sur le corps Z, =
{0,1}. L’initialisation de la construction d’une suite de Sobol consiste & choisir un polynéme
primitif pour chaque dimension et construire les termes de la suite a 'aide d’une formule de
récurrence de fagon que l'on calcule un terme & partir du terme précédent [21]. Les suites de

Sobol sont des suites de Faure avec une base b = 2.

La majoration de la discrépance infinie & l'origine de la suite de Sobol [21] est donnée comme

suit :

DL () < 24 (logn)? +0<(1°gn)d_1> (10)

)= d'(log2)? n n
d : dimension n:nombre de points

dlogd _ 1084 ) iioglogd) k>0 (11)
loglogd — 4= log 2 08708

Les suites de Sobol ont été utilisées pour générer un ensemble de points de plan d’expériences
comme dans [11] ou encore un ensemble de points initiaux pour un algorithme d’optimisation

des parameétres de controle moteur comme dans [19].
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[.3.1.2. Etat de I'art : plans d’expériences et mise au point moteur
Les plans d’expériences ont été largement appliqués au domaine de la mise au point du moteur.
Dans [26], les auteurs proposent une méthodologie de plan d’expériences en régime stabilisé
pour réduire le nombre d’essais de mise au point. En effet, sur le plan régime/couple moteur,
les ingénieurs de calibration mettent en place une grille avec un espacement régulier afin de
déterminer les points de fonctionnements du moteur & prendre en compte et réaliser un plan
d’expériences sur chacun d’eux. La méthode propose un algorithme sur une base binaire qui
détermine un espacement optimal entre les points de la grille schématisée dans le plan
régime/couple. Elle détermine également un nombre minimal de points & prendre en compte

afin de réaliser les mémes objectifs de mise au point atteints avec la méthode classique.

Dans [27], les auteurs présentent une méthode de calibration d’'un moteur diesel basée sur un
plan d’expériences utilisant la matrice orthogonale de Taguchi pour générer les essais. Le plan
utilise également 'analyse relationnelle de Grey pour conduire optimisation des paramétres
choisis pour cette étude. La méthode de Taguchi a également été utilisée dans [12]| pour générer
un plan d’expériences sur un moteur diesel afin de le mettre au point d’un point de vue de ses
paramétres de controle et d’en optimiser ses réponses telles que la consommation, le bruit ainsi
que les différents polluants. Le calcul des combinaisons optimales des paramétres de controle a
été conduit en utilisant la méthode du ratio signal sur bruit. De plus, V'effet de chaque
paramétre sur 1’évolution des réponses a été étudié en utilisant la méthode ANOVA (analyse de
variance). Une méthode de plan d’expériences adaptatif est présentée dans [28]. L’objectif de la
méthode est de développer et d’améliorer la précision d’un modéle basé sur des données issues
d’essais planifiés. Une comparaison avec les résultats de plans d’expériences types space-filling a

été réalisée.

Les évolutions du besoin en essais dynamiques afin de prendre en compte cet aspect du moteur
et des polluants a fait évoluer les techniques de plans d’expériences adaptés aux essais
dynamiques. Dans [29], différentes techniques de plans d’expériences destinées a réaliser des
essais dynamiques sont présentées et comparées. Parmi ces techniques, on peut citer les plans
d’expériences basés sur un modeéle, ceux indépendants du développement d’un modéle, des
plans en ligne ou hors ligne. De plus, différentes techniques pour optimiser les plans

d’expériences afin d’identifier la dynamique d’un moteur & combustion sont discutées.

Dans [30], les auteurs présentent une méthodologie de mise au point basée sur des plans
d’expériences dynamiques et adaptatifs. Le développement du modéle dynamique est réalisé en
ligne et les essais du plan d’expériences sont corrigés dans la foulée afin de prendre en compte
les paramétres d’ajustement du modéle. L’objectif principal de développer cette méthodologie
selon les auteurs est de minimiser le temps de mesure en stabilisé qui est considéré comme
couteux. Dans [31], les auteurs présentent une méthodologie de mise au point dynamique
unissant deux aspects: un outil de simulation permettant de prédire les corrections & apporter
sur les résultats de calibrations classiques et & intégrer dans la stratégie de controle moteur, et
un algorithme d’optimisation permettant de respecter les contraintes d’émissions sur des profils

de conduites précis.
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Une méthode de mise au point dynamique originale est présentée dans [10]. Cette méthode
consiste a utiliser les KPI (Key Performance Indicator) afin de représenter une trajectoire
dynamique (ou transitoire) en une valeur et donc convertir un plan d’expériences dynamique en
un plan statique. De plus, les KPI sont calculés en ligne ce qui permet d’orienter les essais vers
la région optimale car le modeéle des KPI et l'algorithme d’optimisation sont exécutés et
calculés en paralléle et les données de chaque essai sont intégrées au calcul afin de corriger les
transitoires du plan d’expériences. Dans [11], une méthode compléte de mise au point
dynamique a été présentée. Elle intégre un plan d’expériences utilisant la suite de Sobol. Le
modéle dynamique est construit en combinant une version modifiée du processus Gaussien et
une structure NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous model). L’étude a été validée sur un
moteur essence en minimisant les particules tout en gardant les mémes niveaux de
consommation de carburant. Les paramétres de controle moteur principaux utilisés sont les

parameétres d’injection.

[.3.2. La réalisation d’essais
La partie expérimentale est une partie trés importante de la campagne de mise au point car
c’est 'étape ol la méthode est confrontée au systéme réel sujet d’étude. Etant donné qu’il s’agit
d’une mise au point moteur, les essais peuvent étre réalisés sur un banc d’essais moteur et il
n’est pas nécessaire de réaliser les essais sur un véhicule sur piste ou sur un banc multi-
machines testant le véhicule complet en laboratoire. 11 n’est pas exclu de faire appel & ce type
de cellules d’essais, mais comme leur utilisation est plus couteuse que celle d’'un banc moteur,
on préfére en général les réserver pour d’autres fonctions ou bien uniquement pour la phase de
validation des résultats qui ne nécessite pas une grande quantité d’essais. De plus, un banc
moteur haute dynamique peut reproduire le fonctionnement du moteur au sein d’'un véhicule

moyennant les adaptations nécessaires.

Il s’agit donc d’une cellule d’essais équipée d’'une machine électrique haute dynamique qui a le
role d’entrainer ou de freiner le moteur testé. Elle est naturellement couplée au moteur
moyennant un arbre mécanique (Figure 34). Le banc est muni d’un systéme d’admission d’air
et de carburant et d’un systéme d’extraction de gaz d’échappement. Le moteur testé est
instrumenté de plusieurs capteurs mesurant différentes grandeurs physiques telles que la
température, la pression, le régime ou le couple moteur. Les gaz d’échappements sont analysés
et mesurés par le biais d’équipements spécifiques permettant de mesurer avec précision les
différentes concentrations de polluants présents dans les gaz d’échappement. Toute la cellule
d’essais est asservie et automatisée. Elle est pilotée par le biais de logiciels de pilotage qui

contrélent tous les signaux et les phénomeénes qui se produisent dans cette derniére.

Le principe des expérimentations est donc simple : faire tourner le moteur sur les phases de
fonctionnement souhaitées et définies par le plan d’expériences et mesurer les sorties d’intéréts
et nécessaires & la réalisation des étapes suivantes comme les concentrations de polluants, la

température des gaz d’échappement. . .etc.
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[.3.2.1. Traitement des données des essais
Entre la réalisation des essais et la modélisation, il existe une partie non négligeable qui
consiste a post-traiter les résultats d’essais. Cette partie est prépondérante a la modélisation du
systéme. Le post-traitement consiste a analyser les résultats de mesures effectuées durant les

essais.

Cette analyse permet d’abord de supprimer les points de mesures erronés et qui risquent
d’affecter la qualité du modeéle. Ces points appelés « Outliers » ne sont pas tous détectables par
I'expert et il existe des techniques mathématiques qui peuvent les détecter automatiquement
dans la modélisation mais cette analyse permet néanmoins de supprimer une bonne partie de

ces points.

Le post-traitement consiste ensuite a déterminer la période d’échantillonnage adéquate des
signaux mesurés. Plus la période d’échantillonnage est petite plus le risque de perte
d’informations sur le signal est moindre mais plus la quantité de données a traiter est grande et
inversement. Le choix de la bonne période d’échantillonnage consiste donc & réaliser un
compromis entre une perte d’informations minimale et une quantité modérée de données a

traiter par le modéle.

[.3.2.2. Erreur et incertitude expérimentale

L’erreur expérimentale (erreur de mesure)

L’erreur de mesure est la différence entre la valeur réelle d’'une quantité donnée et sa valeur
mesurée. Elle représente le résultat d’imperfection sur la mesure, qui est dii & une composante
systématique (variation d'un effet connu) et d’'une composante aléatoire (variation de

phénomenes stochastiques inconnus).

L’erreur de mesure peut étre amoindrie ou maitrisée en utilisant plusieurs techniques comme le
blocking. Il consiste & regrouper les points d’essais dans des groupes homogénes dans le but de
réduire Derreur systématique. Cela est di au fait que le bruit sur la réponse sera moins
important dans un méme bloc qu’entre les blocs ce qui permet de le contenir et connaitre son
effet sur la réponse par rapport a celui des entrées [32]. On peut également avoir recours a la
randomisation des essais qui consiste & les réaliser dans un ordre aléatoire permettant d’éviter
I'apparition d'une erreur systématique par groupe d’essais [32]|. Enfin, le fait de répéter les
mémes points d’essais plusieurs fois (ce qui ne donne donc pas les mémes résultats a cause de
I'erreur aléatoire) permet d’estimer l'erreur aléatoire et de séparer son effet sur la réponse a
celui des entrées [32]. Ces répétitions sont également utilisées afin de calculer I'incertitude de

mesure.

L’incertitude de mesure

C’est le paramétre associé a un résultat de mesure caractérisant la dispersion des valeurs qui
peuvent étre attribuées a la grandeur mesurée. Il est nécessaire de renseigner l'incertitude a la

mesure effectuée pour avoir une idée sur la dispersion des valeurs possibles d’'une mesure
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donnée et pouvoir réaliser la modélisation de la grandeur en question. L’incertitude finale

rapportée en association avec les résultats de mesures est calculée comme suit :

U =kuc(Q) (12)
k : facteur de couverture

uc(Q):incertitude combinée

Cette grandeur est destinée a renseigner ce que l'on appelle un intervalle de confiance qui
représente une marge contenant un pourcentage des valeurs que 1’on peut attribuer a la valeur
mesurée. Le facteur de couverture est en général compris entre 2 et 3. Selon la loi de
probabilité utilisée pour estimer la valeur de Q, il existe des valeurs du facteur k déja
déterminée et qu'on peut trouver en littérature. Dans [33|, un tableau des valeurs de k est

fourni pour une quantité qui suit la loi normale.

Comme dans la plupart des cas, la valeur d’'une quantité Q désirée est calculée a partir de
plusieurs quantités Y; mesurées: Q = f (Y3, Y5, ..., Yy). L'incertitude combinée u-(Q) est calculée

selon la formule suivante :

N N
M(}’i'YJ’)

) 100 13

uc(Q) ZZ T utu(y;) -

U+ incertitude standard

L’incertitude standard peut étre de type A ou B ou les deux types cumulés. L’incertitude de
type B est connue en utilisant un ensemble de connaissances scientifiques différentes (mesures
antécédentes, expérience sur le comportement du systéme, calibrations, certifications données
par les fournisseurs). L’incertitude standard de type A est calculée selon le raisonnement

suivant :

On veut réaliser une série de mesures sur une grandeur Y. Pour chaque mesure de cette

derniére, on effectue plusieurs répétitions de la méme mesure tel que :

n
— 1
yi=Y = ;Z Yik (14)

y; : estimateur de la mesure

Y;: moyenne des répétitions de mesure
n: nombre de répétitions

L’incertitude de mesure u(y;) de l'estimation d’une grandeur Y; appelée incertitude de type A

est I’écart type expérimental de la moyenne de mesure :

_ _ — vy 1 - _
w0 = (@) = V() = re@) = [ LS wy as)
=1
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VZ(YLR), V(Yi,k) : la variance et l'écart type expérimentaux de Y;

VZ(VL-), V(?l) : la variance et l'écart type expérimentaux de la moyenne Y;

Dans le cas ol l'on veut réaliser une série de mesures différentes de la grandeur Y et non une

seule mesure, on peut calculer la variance commune a toutes les mesures [33] :

£16:V° (Vi)
Zliv=1 gi

Cependant, V2(Y;,) peut étre remplacée par VaZ(YL-,k) la variance d’Allan dans le cas ou les

Vp? = (16)

incertitudes de mesures successives dans le temps sont corrélées [34] :

n-1
1
Va®(Yy,) = mZ(Yi,j+1 - Yi,j)z 17)
=

Le calcul de l'incertitude expliqué ci-dessus permet de calculer l'incertitude pour des mesures
statiques (en stabilisé). Afin de calculer l'incertitude sur un cycle de conduite en dynamique
(courbe évoluant dans le temps), d'autres formules peuvent étre utilisées. Ces derniéres seront
détaillées dans le Chapitre III ou les résultats des essais et des incertitudes finales seront

exXposes.

[.3.3. Le développement de modéle empirique
Cette étape consiste a exploiter les données issues des essais pour construire un modéle
empirique supposément capable de prédire 1’évolution des sorties d’intérét. Ces derniéres sont
les débits de polluants ainsi que la température des gaz d’échappement. L’évolution de ces
sorties est fonction des variations combinées d’entrées comme le régime et le couple moteur
ainsi que les paramétres de contrdle moteur choisis pour I'étude. Le développement de ce
modéle est primordial afin de mener a bout la méthodologie. Son réle est de fournir toutes les
variations possibles des sorties en fonctions des entrées dans le champ de variation du plan
d’expériences et cela afin d’éviter, comme mentionné avant, de réaliser tous les essais avec

toutes les combinaisons possibles.

En effet, l'algorithme d’optimisation va se baser principalement sur le modéle empirique
développé afin de calculer les variations des réponses issues de chaque variation de paramétres
de controle proposée par l'algorithme d’optimisation durant chaque itération du processus. Il
est évident que le modéle doit étre le plus performant possible en termes de précision de
prédiction car si 'erreur de prédiction est grande, elle va induire ’algorithme d’optimisation en
erreur. Dans ce cas, lalgorithme convergerait vers une solution globale mais qui ne
constituerait pas un optimum du systéme réel ou au pire une solution plausible au probléme ne

pourrait pas étre trouvée.

Il existe dans I’état de I'art plusieurs techniques de modélisation. Parmi ces techniques, il y en
a qui peuvent étre adaptées a la modélisation dynamique. Dans cette section, quelques-unes de
ces derniéres ont été recensées. L’objectif étant de comprendre le fonctionnement de chacune et

de choisir celle qui est plus adaptée au sujet de 1’étude.
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[.3.3.1. Les modéles non linéaires simples
Les modéles non linéaires ont le role d’établir un lien entre les entrées et les sorties du systéme
sous une forme non linéaire. Ceci est utilisé quand le phénoméne modélisé est suffisamment
complexe pour que son approximation par une fonction linéaire ne refléte pas sa réalité. En
outre, pour une structure dynamique, la valeur prédite de la sortie modélisée est calculée en
fonction des entrées passées auxquelles peuvent s’ajouter les valeurs passées de la sortie en
question, valeurs prédites ou mesurées. La structure est en général paramétrisée par un vecteur
permettant d’ajuster ses valeurs & l’ensemble des données utilisées pour calculer la fonction de

prédiction du modéle non linéaire [35].

Il existe plusieurs structures connues permettant de construire un modéle non linéaire

dynamique. Leur fonction est généralisée par la formule suivante :
J(,0) = f(e(t,0),0) (18)
ou: J:lavaleur prédite de la sortie
f : fonction non linéaire
0 : le vecteur des parametres du modele
@ : le vecteur de régression

La différenciation entre les différentes structures se situe sur le fait d’utiliser ou non les valeurs
passées de la sortie, d’utiliser les valeurs passées mesurées ou prédites, d’inclure ou non un

vecteur de bruit. . .etc.

Modeles NFIR (Nonlinear Finite Impulse Response): ces modeéles utilisent uniquement les

vecteurs de régression correspondant aux différentes entrées u(t — k).

Modeles NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous Model) : cette structure utilise en plus du
vecteur d’entrées u(t — k), le vecteur des sorties mesurées y(t — k). Elle a été utilisée dans [11]

pour développer un modeéle dynamique de polluants.

Modeéles NOE : a la différence des NARX, ces modéles utilisent plutét les sorties prédites y(t —
k).

Modeéles NARMAX : en plus des NARX, ces modéles utilisent le bruit de mesure &(t — k)

comme élément de régression.

Modeéles NBJ : ces modéles utilisent les entrées u(t — k), les sorties prédites y(t — k), les bruits
de mesure et de prédiction e(t — k) et £(t — k).

Modéles non linéaires d’espace d’état: la représentation d’état permet de modéliser la
dynamique d’un systéme et de connaitre son état externe et interne. Elle se base sur les valeurs

passées des sorties internes du systéme pour modéliser ses sorties externes (les sorties réelles).

En adoptant l'une des précédentes structures permettant de modéliser dynamiquement un
systéme non linéaire, il reste a définir la fonction non linéaire f utilisée afin de représenter le

systéme ainsi que la méthode utilisée pour estimer le vecteur des paramétres 6.
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[.3.3.2. Le Processus Gaussien
Le processus Gaussien est un processus probabiliste stochastique permettant de réaliser des
prédictions sur des phénoménes de régression ou de classification. Plus concrétement, le
processus Gaussien est un ensemble de variables aléatoires telles que chaque sous-ensemble fini

de ces variables posséde une distribution Gaussienne jointe [36].

Une fonction f(x) représentée par un processus Gaussien est décrite comme suit :

fO~GP(m(x), k(x,x")) (19)
ol la moyene du processus :
m(x) = E[f (x)] (20)
la fonction de covariance :
k(x,x") = E[(f(x) = m(x)(f(x") — m(x"))] (21)

La moyenne du processus représente la valeur espérée de la sortie pour une valeur donnée d’une
entrée. Elle représente statistiquement la valeur moyenne de toutes les fonctions de la
distribution. Quant & la covariance, appelée aussi « noyau » du processus gaussien, elle décrit la
dépendance entre les valeurs de la fonction étudiée pour deux valeurs différentes de l'entrée

(x et x"). Le noyau nous permet de calculer la densité de probabilité prédictive du processus

gaussien p(f).

Etant donné un ensemble d’observations D = {(x;,y;),i = 1,..,n} réalisées pour des fins
d’entrainement du modéle et un ensemble d’observations D* = {(x}‘,y}‘), j =1,..,m} réalisées

pour des fins de prédictions, 1'objectif est de réaliser des prédictions f*pour les entrées x*.

Depuis la définition du processus gaussien, f* et y; suivent une distribution normale jointe tel

que:

Yi ( k(x;, x;) + 21 k(x;,x*) )
| ~N1{0 22
[f ] T ok(xt,x) k(x*,x*) 22)
Ceci donne lieu a une distribution de probabilité conditionnelle p(f*|x;,y;, x*) engendrant le

processus gaussien avec :
mpg (x) = k(x, x;)[k(x;, x;) + 021y, (23)
kpe(,x') = k(x,x") — k(x, %) [k (xy, ;) + 021 k(g x”) (24)

La valeur de la prédiction de la nouvelle valeur de l'entrée est la moyenne du processus
Gaussien [37]. Le processus Gaussien a eu son temps de gloire dans le domaine de la mise au
point moteur. Dans [38], la technique de modélisation par processus Gaussien pour développer
des modéles stationnaires destinés a la mise au point est introduite. Cette derniére est comparée
a différentes techniques de modélisation parmi celles utilisées dans le domaine de la mise au
point. Un exemple d’étude sur un moteur diesel est présenté avec le développement dun
modeéle pour les NO, et la consommation de carburant. Dans [39], étude réalisée par les mémes
auteurs que 1’étude précédente, ces derniers traitent la question des «outliers». Les auteurs

présentent une technique de modélisation par processus Gaussien qui est robuste a la présence
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des outliers et permet d’éviter une étape supplémentaire dans le processus de mise au point qui

consiste a traiter les données des essais pour préparer ces derniers a la construction du modéle.

Il existe une version modifiée du processus Gaussien qui lui permet de prédire des
comportements dynamiques et devient donc utilisable pour prédire I’évolution des émissions de
polluants pour des cycles de conduites dynamiques. Cette version modifiée est décrite dans [40)].
Elle a été combinée dans [11] avec une structure NARX afin de développer un modele de

prédiction des émissions de polluants sur un moteur a essence.

[.3.3.3. La logique floue
La logique floue est une technique d’intelligence artificielle basée sur le principe qu’une
proposition ne peut pas étre uniquement vraie ou fausse, mais qu’il existe une vérité
intermédiaire entre les deux états. Ceci se traduit par lattribution d’un état logique
intermédiaire entre le 0 et le 1 [41]. La logique floue a été utilisée dans le controle moteur ainsi
que la modélisation [42, 43, 44, 45]|. Dans [44| par exemple, un contrdleur de cliquetis basé sur
la logique floue est proposé afin de limiter la probabilité d’occurrence du cliquetis en dessous
d’une certaine limite et maximiser l'efficacité thermique d’un moteur a essence. Les résultats

sont meilleures comparé & un controéleur classique.

1.3.3.4. Les séries de Volterra

Les séries de Volterra sont une technique de modélisation d'un systéme non linéaire qui
ressemble aux séries de Taylor a la différence prés que les séries de Volterra possédent un effet
mémoire ce qui leur permet de modéliser un systéme dynamique ot la sortie a 'instant actuel
prédit dépend des valeurs des entrées a l'instant actuel et les instants passés. Les séries de
Volterra ont été utilisées pour modéliser des variables moteur pour des fins de calibration [18].
Dans [46], une méthode de développement de modéles dynamiques utilisant les séries de
Volterra est présentée. Ces séries sont considérées comme des modéles de polyndmes
dynamiques capables de prédire I’évolution de réponses du moteur dans le temps en fonction de
paramétres d’entrées. L’étude a été validée sur un moteur diesel avec un plan d’expériences a
excitations sinusoidales et a donné de bons résultats pour les NOx et CO2 mais a montré des

difficultés & capter les non-linéarités pour prédire les émissions de HC et CO.

[.3.3.5. Le Machine Learning (Apprentissage automatique)
Le Machine Learning est un domaine scientifique qui représente une sous-catégorie de
I'intelligence artificielle. 11 s’agit d’un ensemble d’algorithmes qui sont exécutés sur un ensemble
de données afin de détecter des motifs récurrents sur ces données. L’objectif étant d’utiliser ces
motifs afin de prédire des comportements sur de nouvelles données. Il existe une multitude
d’algorithmes qu’on peut attribuer au Machine Learning. Certains d’entre eux ont été utilisés
dans le domaine de la mise au point afin de modéliser les grandeurs physiques associées comme
les émissions de polluants ou encore les différentes températures. Dans ce qui suit, une revue de
I’état de l'art est présentée autour des principaux algorithmes de Machine Learning utilisés

dans le domaine.
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SVM (Support Vector Machine ou Machines & vecteurs support)

Les SVM sont des techniques d'apprentissage automatique supervisé [47]. Ce sont des
algorithmes utilisés & la base pour résoudre des problémes de classification mais la technique a
été ajustée pour étre appliquée a des problémes de régression [48]. Le principe de base s'appuie
sur deux notions clés : la notion de marge maximale et celle du noyau. Dans la résolution de
problémes de classification, l'objectif est d'attribuer un point & une catégorie donnée (une
classe). Chaque point est représenté dans un espace et chaque classe est délimitée par une
frontiére de séparation. La marge est la distance entre cette frontiére et le point le plus proche
d'elle. La notion de marge maximale consiste & trouver la frontiére optimale pour laquelle le
point le plus proche se situe & une distance maximale. Ceci induit que la précision de
classification est la plus élevée. Pour trouver cette frontiére, il faut faire appel a des algorithmes
d'optimisation tels que l'optimisation quadratique. La notion du noyau consiste & représenter
les points a classifier dans un espace de plus grandes dimensions afin d'augmenter la probabilité

de trouver une solution linéaire au probléme d'optimisation.

Les SVM ont été largement utilisés dans le secteur automobile a des fins de prédiction [49, 50,
51]. Dans [49], les SVM sont utilisés afin de modéliser la consommation de carburant ainsi que
les NOx dans un processus de réduction de ces derniers. La performance des SVM peut étre
comparée a celle des réseaux de neurones d'ou leur vaste utilisation. Dans [50], il est méme
suggéré que les SVM ont une meilleure précision de prédiction que les réseaux de neurones

quand il s’agit de les appliquer sur les moteurs Diesel marins.

Random Forest (Foréts d’arbres de décision)

L’algorithme de forét aléatoire ou Random Forest est un algorithme d’apprentissage
automatique utilisant un ensemble de données qui représente une sorte de généralisation de
l'algorithme d’arbre de décision [52, 53, 54]. Un arbre de décision est une représentation simple
d’un procédé décisionnel utilisé en Machine Learning afin de réaliser des objectifs de
classification ou de régression. Un arbre posséde plusieurs branches et plusieurs feuilles. Chaque
branche représente une entrée donnée (ou une propriété). Chaque feuille appartenant a la
branche en question représente une valeur que l'entrée peut avoir (Une classe dans le cas de la
classification ou une valeur ou probabilité dans le cas de régression). Une forét aléatoire
(Random Forest) se compose de plusieurs arbres de décision. Chaque arbre est entrainé sur un
sous-ensemble de données légérement différent de ceux des autres arbres. Chaque arbre est
constitué d’une sélection aléatoire des entrées étudiées. La valeur finale de prédiction d’une
forét aléatoire est déterminée sur une base de « Ensemble Learning» qui consiste au méme
principe du vote majoritaire. Dans le cas de la classification, la prédiction représente la classe
choisie par la majorité des arbres tandis que dans le cas de la régression, la prédiction
représente la moyenne des prédictions de tous les arbres. La généralisation des arbres de
décision en foréts aléatoires permet de controler la variance du modéle induit ce qui implique
une forte robustesse au surapprentissage et une précision élevée & prédire de nouvelles données.
Le Random Forest a été appliqué dans le domaine de mise au point pour des fins de
prédictions. Les auteurs de [55] présentent l'utilisation de ’algorithme Random Forest dans le

processus de modélisation des particules émises par le moteur essence. Cet algorithme fournit
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de trés bonnes performances de prédiction. De plus, un algorithme appelé « permutation feature
importance » a été utilisé afin de classer les paramétres du modéle selon leur degré
d’importance en termes d’influences sur la prédiction de la sortie. Le but est de réduire le
nombre de paramétres en gardant la méme précision de prédiction. Dans la méme philosophie
que I’étude précédente, les auteurs de [56] présentent un outil de modélisation des émissions de
NOx pour un moteur Diesel en utilisant la technique Random Forest. Des données de mesure
OBD ont été utilisées afin de linéariser un modéle physique afin de 'utiliser pour évaluer la
technique de modélisation utilisée. Selon les auteurs, le Random Forest est une technique trés
utile car elle peut présenter des métriques de prédiction importantes mais elle permet surtout

d’avoir de l'interprétabilité physique des résultats de prédiction.

Deep Learning (Apprentissage profond)

Le Deep Learning comme son nom l'indique, est une technique (sous-catégorie) d’apprentissage
automatique qui se caractérise par des algorithmes ayant une architecture multi couches
internes de traitement des données. Ceci se traduit par le fait que 'algorithme d’apprentissage
traite les données en les transformant sur différentes couches internes avant d’en avoir la sortie

Oémc

finale. Ces techniques ont été formalisées au cours du 2 siécle et ont connu un succés

19 sigcle [57, 58, 59]. Les techniques les plus connues

mondial dans plusieurs domaines au 2
dans cette catégorie sont les réseaux de neurones. Dans ce qui suit, une bréve définition des
réseaux de neurones est présentée et suivie de différenciation de plusieurs types de ces réseaux

et leurs principales caractéristiques.
Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont un systéme ayant une architecture inspirée de celle du
cerveau et un mode de fonctionnement statistique. La structure générale d’'un réseau de
neurones est composée de plusieurs couches, une couche d’entrée, une couche de sortie ainsi que
des couches internes (intermédiaires). Chaque couche comporte plusieurs unités (neurones). Le
nombre de neurones des couches d’entrée/sorties est égale au nombre d’entrées/sorties. La
valeur de 'entrée est modifiée a travers les couches en passant par différents neurones. Chaque
neurone comporte un poids qui lui confére une influence sur le réseau entier et un biais. La
valeur entrant au neurone est multipliée par le poids et le résultat est additionné au biais. Le
neurone se voit attribuer ce qu’on appelle une fonction d’activation. Elle est inspirée du seuil
d’activation d’un neurone biologique et sa réponse & une stimulation. La sortie d’un neurone
artificiel peut donc étre modifiée par une fonction d’activation qui détermine la réponse du
neurone dans le réseau entier. Il existe plusieurs types de fonction d’activations. On peut citer
certaines des plus utilisées comme la fonction radiale, la fonction de rectification linéaire, la
fonction ondelette ainsi que la fonction sigmoide [60]. La valeur finale de la sortie du réseau est
censée étre la valeur prédite par le modeéle. L’idée est de calibrer les différents paramétres du
réseau et des neurones en se servant des données d’entrainement afin que le réseau soit
configuré pour prédire les valeurs des sorties pour de nouvelles données. L’estimation des
paramétres du réseau est basée sur un critére d’erreur de prédiction en général comme 'erreur

quadratique et se réalise en utilisant un algorithme ayant le role de minimiser cette erreur.
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Parmi les plus utilisés de ces algorithmes, on peut citer lalgorithme de Gauss-Newton ou
'algorithme du gradient [61, 62].

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones ayant des différences conceptuelles. Ils ont été
développés pour résoudre des problématiques différentes (régression, classification, problémes de
surapprentissage. . .etc.). Un apercu de 'utilisation et du potentiel des réseaux de neurones est
proposé dans [63] pour la modélisation ou dans la mise au point au sens large et pas
uniquement énergétique. Parmi ces utilisations, l'article traite le prototypage rapide, la
détection de défaut, 'utilisation des réseaux de neurones comme substitut aux cartographies

utilisées dans le controle moteur ainsi que dans les nouvelles stratégies de controle.
Les réseaux feedforward

L’architecture des réseaux de neurones décrite ci-dessus est en réalité celle des réseaux
feedforward ou réseaux & propagation directe. La valeur du signal se déplace de I’entrée vers la
sortie sans qu’elle soit bouclée. Il s’agit tout simplement d’une architecture similaire & un
systéme en boucle ouverte. Ces réseaux sont appelés réseaux multi perceptrons ou MLP (Multi
Layer Perceptron), c’est le cas quand les couches internes sont multiples. Une régularisation des
MLP a donné naissance aux réseaux de neurones convolutifs qui sont des MLP ol les neurones
d’une couche ne sont pas systématiquement connectés & tous les neurones de la couche
suivante. Ce type de réseaux a été utilisé dans le domaine de la mise au point moteur [64].
Dans [65], un modeéle des NOx est ajusté et adapté au controle temps-réel en s’appuyant sur

I’actionnement du fonctionnement du turbocompresseur.
Les réseaux récurrents

A la différence des réseaux a propagation directe, les réseaux récurrents quant a eux possédent
une boucle au niveau du méme neurone. Ceci signifie que ’entrée d’un neurone est affectée par
la sortie du méme neurone. Ceci permet & un neurone d’avoir une sorte de mémoire ce qui peut
étre utile pour prédire des séries temporelles ou un comportement dynamique en général. Les
réseaux récurrents les plus connus sont les réseaux LSTM (long short-term memory). Ces
réseaux possédent une capacité de stocker de fagon longue la mémoire court-terme ce qui
permet de prédire les longues séquences. Ceci rend les LSTM parfaits pour prédire 1’évolution
des émissions de polluants comme dans [66], ou les LSTM sont utilisés pour prédire les

émissions instantanées de NOx afin de développer des capteurs virtuels de NOx.

[.3.3.6. Autres techniques de modélisation

D’autres techniques de modélisation ont été proposées de facon ponctuelle pour étre
appliquées au domaine de la mise au point. Une technique de modélisation est présentée dans
[67] afin d’étre utilisée pour construire des modéles de sorties de moteur a combustion en
régime stationnaire. Cette technique est appelée par les auteurs NNMLR (Nearest Neighbour
Multivariate Localized Regression) qui est une variante de la technique de régression localisée
multivariable (MLR). Dans cette étude, une comparaison entre ces deux méthodes ainsi que la
technique des réseaux de neurones est réalisée. Les résultats de cette comparaison montrent que
les réseaux de neurones font de meilleures prédictions mais que la NNMLR a des prédictions

moins précises que celles des réseaux de neurones en utilisant moins de données.
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[.3.4. L’optimisation des variables de calibration moteur
Cette étape fait intervenir Dalgorithme d’optimisation mentionné précédemment qui aura
comme rdle de calculer les valeurs de cartographies & attribuer aux paramétres de calibration

moteur qui sont chargés et utilisés dans la stratégie de contréle de 'ECU.

Afin d’optimiser ces cartographies, l'algorithme d’optimisation va utiliser des scénarios de
fonctionnement moteur comme stimuli ou éléments d’excitation du systéme. Ces scénarios
servent a calculer I’évolution des parameétres de controle moteur issue de chaque variation de
cartographies moteur. Ces variations sont utilisées avec les données relatives aux points de
fonctionnement moteur qui sont en général le régime et le couple moteur pour servir d’entrée
au modeéle empirique qui va se charger de prédire les valeurs de polluants ou température pour

chaque scénario et pour chaque variation de cartographies a chaque itération.

La somme des polluants émis lors de cette phase de fonctionnement excitatrice est utilisée
comme fonction objectif de 'algorithme d’optimisation en question qui va se charger de la
minimiser tout en respectant les contraintes imposées par l'ingénieur de mise au point. Ces
contraintes peuvent étre des contraintes de formes des cartographies en question afin d’éviter
d’avoir des cartographies non lisses et qui engendrent des gradients de paramétres de controle

importants qui peuvent nuire soit a I’état du moteur soit a ’agrément de conduite.

[.3.4.1. L’optimisation par l'algorithme des moindres carrés
L’algorithme des moindres carrés est une méthode congue a la base pour ajuster un modéle sur
des données expérimentales. Ceci est fait en minimisant ’erreur entre les données et le modéle
mathématique utilisé. Cela dit, cette méthode a trouvé sa voie dans 'optimisation car cette
derniére vise & réduire un critére donné. Des ajustements doivent étre réalisés afin d’appliquer
lalgorithme des moindres carrés & l'optimisation. Il suffit de considérer le critére d’optimisation
comme une erreur a minimiser et que cette derniére n’émane pas de la différence entre un
modéle mathématique et des données mais elle peut juste étre le résultat d’un calcul donné.
Dans [11], T'algorithme des moindres carrés a été utilisé afin de calculer les calibrations du

moteur permettant de réduire les émissions de particules d’un moteur a essence.

[.3.4.2. L’algorithme génétique
L’algorithme génétique est un algorithme d’optimisation basé sur le principe d’héritage
génétique ou la sélection naturelle des espéces vivantes. L’idée est de sélectionner un ensemble
initial de solutions possibles et de faire évoluer cet ensemble au fur et a4 mesure des itérations
en appliquant des principes de sélection et transformation des chromosomes comme la mutation
ou le croisement [68]. A chaque itération, les solutions parents sont transformées en solutions
dites « enfants » sur la base d’une ou plusieurs fonctions objectives. Ces enfants sont censés étre
plus proches de la solution globale que leurs parents. Il existe plusieurs types d’algorithmes
génétiques qu’on peut généralement attribuer & l'une des deux catégories suivantes: les
algorithmes élitistes et non-élitistes. L’idée de 1’élitisme concerne les solutions trouvées par
Palgorithme. On parle ici du cas multi-objectifs. Les solutions possibles calculées pour un
probléme d’optimisation multi-objectif peuvent se voir s’attribuer des rangs ot des solutions

vont étre favorisées par rapport a d’autres (de rang inférieur) [69]. L’algorithme génétique est
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une méthode puissante dans le calcul des optimums lorsqu’il s’agit d’un probléme complexe
auquel il n’y a pas d’idée a priori sur la solution en question. Ces méthodes sont adéquates pour
ce genre de probléme car elles convergent rapidement vers une solution. De plus, elles ne
nécessitent pas le calcul du gradient. Etant donné leurs performances et leur temps de calcul,
les algorithmes génétiques ont été largement explorés dans le domaine de la mise au point

moteur [70].

Dans [71], un balayage des algorithmes génétiques multi objectifs existants a été réalisé afin de
les comparer et de déterminer celui qui réalise les meilleurs résultats. La stratégie d’élitisme est
appliquée a chacun des algorithmes testés et deux exemples de simulation ont été utilisés pour
évaluer les différents algorithmes tentant de minimiser la consommation de carburant ainsi que

de maximiser le couple fourni par le moteur pour des objectifs de mise au point énergétique.

Les auteurs de [64] proposent un outil permettant de combiner la modélisation par réseaux de
neurones et l'algorithme génétique pour des fins de modélisation de moteur & combustion
interne en général. Dans [49], l'algorithme génétique est utilisé afin d’optimiser les calibrations
des parametres de contrdle moteur pour un véhicule diesel roulant en altitude (2000m) sur une
région plateau. L’objectif est d’améliorer les performances de ce dernier en termes de

consommation de carburant tout en réduisant ses émissions de NOx.

Un solveur d’optimisation basé sur 'algorithme génétique a été utilisé dans [72] a des fins de
calibration de moteur diesel. Un algorithme d’optimisation aléatoire et un modéle de prédiction
ont été utilisés pour initialiser I’algorithme génétique. Un ensemble de données de mesures d’un
moteur diesel ont été utilisées ensuite pour exécuter l'algorithme et calculer les calibrations
optimales. Dans [73], les auteurs se basent sur leurs travaux précédents qui avaient permis de
développer un modéle de prédiction de la consommation de carburant, des particules en masse
et en nombre d’'un moteur essence a injection directe. Cela sert & établir une plateforme de co-
simulation tout en utilisant un algorithme d’optimisation génétique pour minimiser les

grandeurs citées avant sur un temps de calcul réduit.

[.3.4.3. L’optimisation Bayésienne
L’optimisation Bayésienne est une technique d’optimisation globale utilisée fréquemment pour
résoudre des problémes type « boite noire ». Ce type de probléme induit le fait que la fonction
objectif que 'on veut optimiser est difficile & déterminer soit par complexité soit par son cott
de calcul [74]. L’idée est qu’a chaque itération, une distribution de probabilité a priori de la
fonction objectif est calculée avant son évaluation au point donné. Une fois la fonction objectif
évaluée, il devient possible de corriger la probabilité a priori en une probabilité a posteriori a la
suite des informations récoltées par I'évaluation de la fonction objectif au point de l'itération
actuelle. La probabilité a posteriori sert & déterminer le point suivant & évaluer lors de la
prochaine itération. Pour calculer les probabilités a priori et a posteriori, la méthode
Bayésienne utilise certaines techniques de calcul de ce type de probabilités mais celle utilisée

fréquemment est le processus Gaussien.

L’optimisation Bayésienne a été investiguée dans le cadre de la mise au point moteur pour la

phase d’optimisation globale des paramétres de controle moteur [75, 76]. Elle a également été
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combinée aux techniques de modélisation par réseaux de neurones afin de calculer I’architecture

optimale d’un réseau de neurones optimisant sa capacité de prédiction [77].

[.3.4.4. L’algorithme de Nelder-Mead

L’algorithme de Nelder-Mead est un algorithme d’optimisation basé sur le principe du simplexe
[78]. L’idée est d’initier un simplexe (un polytope a plusieurs sommets) dans l'espace de
variation de la fonction objectif et de réduire la distance entre les sommets de ce simplexe au
cours des itérations afin que ces derniers soient autour de 'optimum de la fonction objectif. Cet
algorithme a eu sa part d’investigation dans la mise au point. Dans [19], les auteurs proposent
une méthodologie d’optimisation des paramétres de controle d'un moteur diesel utilisant
l’algorithme de Nelder-Mead.

[.3.4.5. L’algorithme PSO (Particle Swarm Optimization ou

Optimisation par Essaims Particulaires)
Cet algorithme d’optimisation s’inspire du mouvement d’un groupe d’individus d’étres vivants,
plus particulierement des oiseaux ou insectes. Ces derniers se déplacent intelligemment quand
ils sont en groupe et peuvent constituer un systéme de déplacement global complexe. L’idée de
I’algorithme d’optimisation est d’avoir plusieurs particules qui se déplacent dans l’espace de
variation de la fonction objectif [79]. La communication entre ces particules de leurs vitesses
actuelles, les meilleures solutions relevées dans leurs voisinages & travers les itérations peut les
faire converger progressivement vers un optimum global. L’algorithme PSO a également été
utilisé dans le cadre de la mise au point moteur [80]. Dans [81], une méthodologie de calibration
en dynamique sur des transitoires de conduite d’'un moteur diesel a été introduite. La méthode
est basée sur l'algorithme PSO. L’algorithme d’optimisation est connecté en direct sur le
moteur et I'optimisation est réalisée en ligne sur des transitoires. Les cartographies optimales

issues de la méthodologie sont comparées avec des solutions optimales déja existantes.

[.3.5. La validation des résultats de calibration
La validation des résultats de la démarche peut se faire, comme mentionné avant, sur un banc
d’essais moteur ou sur un banc multi-machines ou sur piste directement. L’idée consiste & faire
tourner le moteur d’étude sur des points de fonctionnements ou des cycles une fois avec les
cartographies moteur initiales non optimisées et une autre fois avec les cartographies moteur
optimales. Il faut ensuite mesurer la fonction objectif de 'optimisation qui est dans notre cas la
somme de polluants et ce pour les deux cas. Le calcul des polluants pour les deux cas devrait
montrer une amélioration de ces derniers pour le cas optimal tel que prédit par l'algorithme
d’optimisation dans les mémes ordres de grandeur & une erreur prés. Cette erreur serait due a
lerreur expérimentale due & la mesure physique mais aussi & 'erreur de prédiction du modéle

qui est prise en compte par l'algorithme d’optimisation.

Cette étape est non seulement nécessaire pour valider les résultats prédits par les calculs
d’optimisation mais également pour valider le fait que les cartographies moteur optimales
n’engendrent pas d’effet indésirable de fonctionnement pour le moteur au sens des contraintes

d’optimisation.
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I.4. Le champ d’application : la mise en action

Le défi principal de la mise en action (MEA) est de rendre le catalyseur le plus efficace possible
aprés le démarrage d’'un moteur auquel cas le total des polluants émis effectivement sera

drastiquement réduit.

En effet, lors d'un cycle d’homologation qui dure plusieurs dizaines de minutes et méme si le
catalyseur est amorcé quelques dizaines de secondes aprés le démarrage du moteur, la quantité
de polluants émise lors de ce court temps d’activation du catalyseur peut suffire & dépasser la
masse de polluants par kilométre admise par la norme. Ceci est dit au fait que lefficacité du
catalyseur dépend de sa température. Il existe ce qu’on appelle «les courbes d’efficacité » du
catalyseur pour chacun des polluants. Comme la Figure 11 le montre, efficacité du catalyseur

a traiter chacun des polluants dépend de sa température.
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Figure 11. Courbe d'efficacité du catalyseur 3 voies en fonction de sa température pour différents polluants (source :
Getsoian et all 2018).

L’enjeu au vu de ce champ d’application est donc de faire en sorte que le catalyseur soit amorcé
plus efficacement qu’il ne I'est actuellement afin de réduire la masse totale des polluants émise.
Pour réaliser cet objectif, deux philosophies sont adoptées : L’apport direct en calories issues de
la combustion ou la provocation dune réaction exothermique dans le catalyseur lui-méme afin
d’augmenter sa température. Le Tableau 3 énumére l’ensemble des stratégies qui sont
appliquées en général. Les paragraphes 1.4.1 a 1.4.5 décrivent les différentes techniques qui

peuvent étre appliquées au moteur de notre étude.

Philosophie de MEA | Apport direct de calories Réaction exothermique
Sous-avance & allumage Distribution de richesse
Stratégies utilisées Surrégime de ralenti Mélange pauvre
Division de 'injection Injection d’air & I’échappement
La distribution variable (VVT) Chauffage électrique

Tableau 3. Techniques utilisées lors de la mise en action pour améliorer l'efficacité du catalyseur.

[.4.1. Distribution de richesse

La richesse étant le rapport stoechiométrique de quantité d’air et de carburant nécessaire a une

combustion, il est nécessaire d’avoir une valeur de la richesse trés proche de I'unité dans le bloc
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moteur. Cela passe en général par le fait d’avoir une valeur de la richesse égale a 'unité dans
chaque cylindre mais pour la distribution de richesse ce n’est pas le cas. Si I'on accepte d’avoir
un mélange pauvre (plus d’air que de carburant) dans certains cylindres et un mélange riche
(plus de carburant que d’air) dans le reste des cylindres, on peut avoir une configuration qui
permet d’avoir une richesse totale du bloc moteur égale a 'unité [82, 83]. La différence dans ce
cas réside sur le fait qu’il y aura du carburant et de l’air qui vont s’échapper vers le systéme de
post-traitement et donc le catalyseur par le biais des soupapes d’échappement, ce qui va
provoquer une combustion exothermique au sein de ce dernier. Cette réaction va permettre de
chauffer le catalyseur plus rapidement. Ce choix suppose une augmentation légére de
consommation de carburant car cette technique n’est appliquée que pendant quelques secondes

mais un compromis avec le rendement moteur doit étre réalisé.

[.4.2. Le surrégime de ralenti
Comme son nom l'indique, cette stratégie consiste & augmenter la valeur du régime moteur lors
de la phase de ralenti qui suit le démarrage du moteur. Cela a comme conséquence directe
d’augmenter le débit d’échappement et donc la puissance thermique envoyée au catalyseur [84].
Cette phase ne doit pas durer longtemps car elle posséde des inconvénients comme plus de

bruit, une surconsommation de carburant ou une détérioration de I’agrément de conduite.

[.4.3. La sous-avance d’allumage
La sous-avance d’allumage consiste a déclencher I'allumage du mélange de combustion plus
tard que prévu. Cela a un double effet, celui de 'augmentation & la fois du débit et de la
température d’échappement mais aussi la diminution de polluants comme les HC. Les mémes

inconvénients que la stratégie de surrégime de ralenti, sont a noter [85].

[.4.4. L’ajustement de la stratégie d’injection
Cette stratégie consiste a ajuster un phasage d’injection de carburant spécifique & cette phase
de mise en action catalyseur ce qui va engendrer une injection de carburant différente que celle
d’une autre phase de fonctionnement. Cela consiste & varier le split des injections, la durée de
chaque injection ainsi que le ratio de carburant a injecter lors de chaque injection. Ces

variations ont une incidence sur la puissance thermique envoyée au catalyseur [86].

[.4.5. La variation du VVT (Variable Valve Timing)

La variation de l'instant auquel les soupapes d’admission et/ou d’échappement sont ouvertes et
fermées peut influencer la thermique de ’échappement ainsi que le rendement du moteur. Cette
stratégie consiste donc a trouver un compromis de valeurs a attribuer au VVT admission et
échappement afin de faire en sorte d’envoyer le maximum d’énergie thermique a I’échappement

sans trop altérer le rendement du moteur |87, 88|.

Toutes ces stratégies sont réglées par la stratégie de controle. Des blocs de controle spécifiques
a la phase de mise en action ont le role de gérer toutes ces techniques lors de ladite phase. Pour
réaliser cela, des cartographies moteur relatives aux paramétres de controle utilisés (VVT,

injection, avance d’allumage...etc.) sont dédiées a cette phase et sont utilisées en tant que
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bases de données pour la partie de la stratégie de controle ayant le role de gérer la mise en

action.

La mise au point de la phase de mise en action du catalyseur consiste donc a calculer les
valeurs optimales des cartographies moteur dédiées & cette phase. L’objectif d’optimalité
consiste & trouver des valeurs permettant de faire fonctionner le moteur sur un mode de
fonctionnement ou soit un maximum de thermique est envoyé & 1’échappement soit une
diminution notable des polluants émis en sortie moteur est réalisée. Cela doit se réaliser sans
trop dégrader le rendement du moteur ainsi que les autres paramétres & prendre en
considération tels que les paramétres d’acoustiques et vibration ou ceux liés a I'agrément de

conduite.

Tout ce qui vient d’étre décrit montre que cette phase est la plus adaptée a un objectif de
dépollution de moteur essence, c’est la raison pour laquelle elle a été choisi comme champ

d’application de I’étude de cette thése, elle répond & un besoin industriel concret.

L.5. La méthodologie proposée

La méthodologie proposée dans cette thése reprend les mémes étapes classiques de la mise au
point et décrites précédemment. Dans cette étude, les différentes étapes sont réalisées de facon
successive et hors-ligne. La raison de ce choix est liée au champ d’application qui est la mise en
action du catalyseur. En effet, les essais de cette phase de fonctionnement du moteur sont trés
courts mais ils sont suivis d’une phase de macération du moteur (le refroidissement de tous les
composants du moteur jusqu’a l'atteinte de la température ambiante) relativement longue. Il
est donc totalement inutile de mettre en place un algorithme de mise au point connecté avec le
logiciel de pilotage du banc d’essais. L’objectif de cette connexion est en général de corriger les
essais en fonction des résultats du modéle et de Doptimisation mais vue l’architecture
expérimentale adoptée, d’éventuels corrections peuvent étre apportées pendant l'arrét du
moteur entre deux essais. De plus, les calculs pour développer le modéle et pour obtenir des
résultats concrets d’optimisation sont fastidieux et prennent plusieurs heures. Etant donné la
nature du systéme et des essais de mise au point liés au champ d’application, il est donc quasi
impossible de connaitre la zone d’optimalité des variables d’optimisation pendant le processus.
Cela rend trés difficile la mise en place d’un algorithme de plan d’expériences adaptatif. Le
choix est donc de réaliser une mise au point avec ses étapes classiques hors-ligne et sans
adaptativité (Figure 12). Dans ce qui suit, une description synthétique de I’approche choisie

pour chacune de ces étapes est présentée.
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Figure 12. Aper¢u de la méthodologie proposée

[.5.1.Plan d’expériences

Le but de cette étape est de déterminer la liste précise des essais & réaliser afin d’obtenir les
données nécessaires a la modélisation. Elle détermine également la facon dont ces essais vont
étre réalisés. Dans cette méthodologie, I'objectif du plan d’expériences est de fournir & la fois
une série de cycles élémentaires correspondant & des phases de mise en action (MEA) afin de
conduire les essais en banc moteur sur de telles phases. L’objectif est de fournir également une
liste de plusieurs variations de cartographies pour chacun des paramétres moteur choisis pour
I’étude. Ces deux éléments combinés ensemble donneront une liste d’essais a réaliser et
constitueront le plan d’expériences final (Figure 12). Tous les détails concernant la construction

du plan d’expériences dynamique sont explicités dans le chapitre II.

1.5.2. Réalisation d’essais

Les essais définis par le plan d’expériences ont été réalisés sur un banc d’essais moteur. Chaque
essai durait environ 5 minutes en moyenne et comportait le passage du moteur par un cycle
MEA avec une certaine variation dans les cartographies des paramétres moteur. Aprés chaque
essai, des points de répétabilité stabilisés sont exécutés suivis d'une phase de macération afin de

refroidir le moteur et le remettre dans les mémes conditions initiales avant le prochain essai. Un
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cycle MEA a été choisi afin de servir comme référence a la répétabilité en phase transitoire. Ce
cycle est exécuté durant un essai de répétabilité aprés chaque série de 5 essais et pour un
réglage de cartographies obtenues en stabilisés (celles fournies en entrées du plan
d’expériences). La réalisation des essais et l'ensemble des moyens expérimentaux utilisés pour

mener la campagne expérimentale sont décrits dans le chapitre II1.

[.5.3. Modélisation

Dans cette étape, un modéle a été ajusté aux données obtenues lors des essais pour chacune des
sorties & modéliser. Le modéle devait étre dynamique afin de prédire les valeurs d’une sortie &
Iinstant t en fonction de I’historique des valeurs d’entrées. Cela permet de mieux cerner la

dynamique de 'interaction entre les paramétres d’entrées du modéle et la sortie & modéliser.

La modélisation a été réalisée en combinant une technique d’optimisation Bayésienne & la
méthode de « Deep Learning » utilisant les réseaux de neurones type LSTM. Sa description est
détaillée dans le chapitre I'V.

[.5.4. Optimisation

Dans la méthodologie proposée, un algorithme d’optimisation basé sur une variante d’un
algorithme génétique est utilisé pour calculer les cartographies optimales de chacun des
paramétres calibrés. Les modéles dynamiques développés dans 1’étape précédente sont utilisés
avec une version simplifiée de la stratégie de contrdle moteur (la partie responsable du calcul
des parameétres moteur intervenant lors de la MEA). Ces derniers servent d’outils de simulation
afin de calculer la fonction objectif (la masse de polluants émise) & chaque itération de

I’algorithme d’optimisation.

Les solutions issues de l'algorithme d’optimisation doivent étre validées expérimentalement car
elles ne représentent que le fruit d’un calcul et de simulation méme si le tout est basé sur des
essais expérimentaux. L’idée de cette étape est de réaliser un certain nombre d’essais durant
lesquels la solution optimale ainsi que la solution de référence (obtenue en stabilis¢) sont
comparées. L’amélioration que propose la solution optimale doit étre significative et du méme
ordre de grandeur que ce que prédisait 'algorithme d’optimisation, a incertitude prés. Les

résultats de cette étape sont présentés dans le chapitre V.

1.6. Conclusion

La revue de I’état de I'art nous a permis de voir ’évolution de la mise au point moteur a la
suite de ’évolution des défis qu’elle doit relever en termes de réduction de polluants et
d’amélioration des performances du moteur. Les systémes physiques se sont complexifiés ainsi
que leur contrdle. Plusieurs études sont allées dans ce sens en proposant différentes méthodes.
Plusieurs algorithmes ont été testés et comparés entre eux sur les différentes phases de la mise
au point (plan d’expériences, modélisation, optimisation). Des applications de ces méthodes ont
été réalisées sur différents types de moteur également. Néanmoins et & notre connaissance, peu
d’études ont traité la prise en compte de I'aspect dynamique du moteur dans le processus de la
mise au point ou du moins sur toutes les phases concernées. Etant donné que l'on vise une

réduction des polluants et que 'on sait que la grande partie de ces derniers est émise lors des
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transitoires moteur, il est important de prendre en compte 'aspect dynamique du moteur et de
proposer une méthode qui permet d’inclure cette prise en compte dans toutes les étapes du
processus de calibration. Il est également important de comparer une telle méthode a une

méthode de référence dite « Baseline » basée sur le fonctionnement en stabilisé.

Cependant, afin qu’une telle méthode puisse étre efficace, il faut réaliser un choix judicieux des
algorithmes utilisés lors des différentes étapes du processus. Le plan d’expériences doit générer
des cycles et non des points de fonctionnement. Les variables de fonctionnement telles que le
régime et le couple moteur doivent étre différenciées des parameétres de controle moteur. Le
modeéle des sorties moteur doit étre suffisamment précis en termes de prédiction mais doit étre
ajusté en un temps de calcul raisonnable ce qui n’est pas facile & cause de 'augmentation de la
taille des données issues des cycles de conduite. L’algorithme d’optimisation doit étre capable
de trouver une solution (ou un ensemble de solutions) globale permettant de réduire les
polluants du moteur tout en conservant sa performance mais aussi en un temps de calcul
raisonnable. Tout ceci doit étre adapté a un champ d’application complexe (la MEA) qui
représente une durée de fonctionnement trés courte mais qui impacte grandement les objectifs

que l'on veut atteindre par cette méthode.

La méthodologie proposée dans le cadre de cette thése et décrite succinctement a la fin de ce
chapitre doit répondre aux défis cités juste avant. Les différentes étapes de cette derniére avec
les algorithmes utilisés et les résultats obtenus seront détaillées dans le reste du présent

manuscrit.
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II.  Chapitre 02 : Construction du plan

d’expériences dynamique.

II.1.  Introduction
La premiére étape de la mise au point consiste & définir un plan d’expériences qui régira la
facon dont la campagne d’essais va étre menée tout en précisant les cycles de conduite a
réaliser ainsi que les variations attribuées aux différentes variables choisies pour ’étude. Les
essais doivent étre adaptés au champ d’application de I’étude qui est la MEA (Mise En Action).
De plus, les essais doivent suivre une trajectoire dynamique afin de prendre en compte cet

aspect du moteur dans 'optique de créer un modéle dynamique.

Comme précisé précédemment, en vue du choix du champ d’application et des moyens &
disposition, les étapes de la méthode vont étre réalisées séparément. Les essais qui vont servir a
développer la méthode seront sous forme de petits cycles RDE de quelques minutes au
maximum, suivis d’une phase de macération afin de repartir sur les mémes conditions de départ
pour chaque essai. La mesure des polluants sera bien évidemment sur une base dynamique

(mesure en continu et non une mesure moyennée).

Dans la suite de ce chapitre, une explication du choix des variables sélectionnées pour 1'étude
est détaillée, les différentes étapes du plan d’expériences développé sont explicitées avec le choix
des techniques et des algorithmes utilisés. Enfin, les résultats de cette partie sont analysés et

commentés en vue de leur exploitation pour la prochaine étape de la méthode.

I1.2.  Choix des parameétres du plan d’expériences

Pour la définition du plan d’expériences, il est nécessaire de bien choisir les variables concernées
par ce dernier. Ces variables doivent exercer une influence sur la réponse du systéme étudié et
par conséquent leurs variations par le plan d’expériences vont permettre au modeéle d’étudier

cette influence.

En termes de variables moteur, il existe les variables décrivant le fonctionnement du moteur (le
régime moteur, le couple moteur, la puissance, la vitesse véhicule, la PME pour pression
moyenne effective ...etc.) et d’autres décrivant le déroulement de la combustion donc le
déroulement du contréle moteur. Concernant les variables de fonctionnement, le choix a été
porté sur le régime et le couple moteur. Ces deux derniéres vont suffire & décrire I’évolution des
points de fonctionnement du moteur (la puissance et la vitesse véhicule sont une image du
régime et du couple, la PME est une image du couple également). Ces deux variables ont
également une incidence directe a la fois sur la variation des paramétres de controle eux-mémes

mais aussi sur les polluants ou la thermique d’échappement.

Etant donné les stratégies employées durant la mise en action par les lois de controle moteur, il
est primordial de bien sélectionner les paramétres de controle moteur étudiés par le plan

d’expériences. Le choix a été porté sur six variables distinctes :
- L’avance a allumage (Iga pour Ignition Advance),
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- L’angle de départ de la premiére injection (SOI pour Start Of Injection),

- L’angle de fin de la derniére (2"°) injection (EOI pour End Of Injection),

- Le ratio d’injection entre la premiére et la deuxiéme injection (ROI pour Ratio Of
Injections),

- La distribution variable d’admission (IVVT pour Intake Variable Valve Timing),

- La distribution variable de 1’échappement (EVVT pour Exhaust Variable Valve
Timing).

Le choix de toutes ces variables a été confirmé lors de la réalisation des essais expérimentaux

qui ont permis de voir I'influence de ces derniéres sur les sorties d’intérét.

I1.3. La structure des essais attendus

Etant donné que I'on veut étudier la dynamique du moteur, et I'aspect particulier de la mise en
action du catalyseur et sa durée tres courte relativement & un cycle RDE complet, les essais
vont étre sous la forme de cycles courts de quelques minutes. Cela est nécessaire car il faut
capter & la fois les phénomeénes de la mise en action mais aussi le fonctionnement & chaud
durant lequel une quantité de polluants peut s’échapper au catalyseur malgré le fait qu’il soit
amorcé a 100%. D’un autre coté, cela va permettre de nourrir le modéle de données lui
permettant de différencier la phase de mise en action des autres phases notamment le

démarrage et la phase de fonctionnement & chaud.

Les cycles MEA sont donc des cycles dynamiques durant lesquels on va étudier l'effet de
certaines variables du moteur sur les sorties d’intérét a 1’étude. Concernant les variables
fonctionnelles (régime et couple moteur), elles sont totalement controlées par le conducteur. Le
deuxiéme type de variables est ’ensemble des paramétres de contréle moteur. Ces paramétres
sont le résultat des lois de controle moteur implémentées dans le calculateur du moteur (ECU).
Ils ne sont pas contrdlés directement par le conducteur mais par les lois de commande et
représentent les signaux de contrdle des différents actionneurs du moteur. Ces actionneurs

contrélent la fagon dont la combustion interne va se réaliser.

Etant donnée la nature différente des deux types de variables (les variables fonctionnelles et les
paramétres de controle), la décision était de diviser le plan d’expériences en deux parties
distinctes et complémentaires. L’une pour générer les courbes des cycles MEA qui vont définir
le fonctionnement du moteur, et l'autre qui aura pour téche de définir les variations des
paramétres de contrdle moteur. Ce choix va également aider & respecter la maniére dont les
cycles RDE vont étre réalisés lors de I’homologation car des régles et conditions imposées par la
norme doivent étre respectées pour qu’un cycle soit admis comme cycle RDE. En effet, c’est
I'organisme d’homologation qui impose ces cycles et non le constructeur qui veut homologuer
un véhicule donné. Par conséquent, le plan d’expériences doit générer des cycles qui seront
semblables dans leurs formes aux cycles RDE appliqués lors de 'homologation et qui sont
représentatifs de la conduite réelle d’un véhicule. La variation des variables fonctionnelles par le
plan d’expériences telles que le régime et le couple moteur doit donc respecter les conditions
imposées par la norme. Cependant, ces conditions ne dictent pas de facon directe la fagon dont
les variables de controle moteur doivent étre variées méme si, indirectement, leurs variations

doivent faire en sorte que le moteur ne dépasse pas les seuils de pollution imposés. Il n’est donc
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pas judicieux de suivre les mémes techniques pour réaliser le plan d’expériences sur les deux
types de variables concernés par I’étude d’oti le choix de diviser le plan d’expériences en deux

parties.

II.4. Plan d’expériences sur cycles MEA

Cette partie du DDoE (Dynamic Design of Experiments ou plan d’expériences dynamique) doit
donc générer les cycles de conduite et par conséquent les cycles de fonctionnement moteur a
utiliser pour les essais sur banc moteur. Il s’agit de cycles courts de quelques minutes ol
différents profils de conduite doivent étre testés afin de pouvoir observer 'effet du profil de

conduite sur les émissions de polluants réglementés.

Les cycles RDE utilisés lors de I’homologation sont des cycles longs (une a deux heures de
conduite). Or, il existe une infinité de cycles RDE, il suffit qu'un cycle respecte les contraintes

imposées par la réglementation pour qu’il soit admis comme cycle RDE.

De plus, le constructeur ne sait pas a ’avance sur quel type de cycle RDE son véhicule va étre
homologué. Par conséquent, deux choix s’imposent pour parvenir a générer les cycles courts
pour MEA : le premier consiste a prendre une base de données constituées d’un certain nombre
de cycles RDE complets suffisamment nombreux et les retraiter de fagon a en tirer des cycles
courts convenant & la phase de mise en action. Le deuxiéme est de repartir des contraintes de la

norme et des caractéristiques définissant la phase MEA pour en créer de nouveaux cycles.

Le premier choix représente I'avantage de partir sur une base stire et de réaliser une partie des
calculs et d’efforts intellectuels mais nécessite une base de données de cycles RDE complets
suffisamment grande et variée pour y parvenir. Le deuxiéme choix s’affranchit du besoin en
base de données mais nécessite plus de calculs et d’efforts algorithmiques. Etant donné que
cette thése a été réalisée en collaboration avec les équipes de Renault qui étaient en mesure de
nous fournir une base de données de cycles RDE suffisamment grande et variée, le choix a été
porté sur la premiére solution. L’objectif de 'algorithme qui va étre décrit est donc de traiter

une base de données de cycles RDE afin d’en extraire des cycles courts pour la phase MEA.

Afin de pouvoir réaliser les cycles de conduite véhicule type MEA sur banc moteur avec le plus
de représentativité de fonctionnement moteur sur véhicule, les variables nécessaires a cela sont :
le régime moteur, le couple moteur, le rapport de boite de vitesse et la vitesse véhicule. La
vitesse véhicule n’étant pas concernée par le plan d’expériences, elle peut étre soit extraite de la
base de données originale des cycles RDE soit calculée sur la base des signaux de régime,
rapport de boite, et la valeur de V1000 correspondante. En effet, le paramétre V1000 est un
facteur de vitesse de réduction par rapport de boite de vitesse. Ce paramétre prend une valeur
pour chaque rapport de boite de vitesse (Tableau 4). Le calcul du vecteur vitesse véhicule est

réalisé en utilisant la formule suivante :

Nyor * V1000

Vyen = 1000 (25)

ou: Vygy : vitesse du véhicule

Npor ¢+ Tégime du moteur
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V1000 : Vitesse véhicule pour un régime de 1000 tr/min

Rapport de boite de vitesse V1000 Unité
1 7.20 [(Km/h) / ktr/min]
2 13.73 [(Km/h) / ktr/min]|
3 21.30 [(Km/h) / ktr/min]|
4 29.92 [(Km/h) / ktr/min]
5 38.54 [(Km/h) / ktr/min]
6 47.16 [(Km/h) / ktr/min]

Tableau 4. Valeurs de V1000 pour chaque rapport de boite de vitesse pour le moteur utilisé et correspondant a la

boite de vitesse montée sur le moteur

Concernant le signal du rapport de boite de vitesse, il a été uniquement extrait de la base de

données RDE. Le plan était d’utiliser les signaux de régime et couple moteur relevés de la base

de données pour chaque cycle RDE et de découper ces derniers afin d’extraire de chaque cycle

RDE de petits cycles dédiés a la MEA comme le montre la Figure 13.

Il faut savoir qu'un cycle RDE complet comporte plusieurs dizaines de phases de ralenti et une

bonne partie du cycle se réalise en conduite urbaine. Par conséquent, le nombre de cycles MEA

qu’on peut extraire sur plusieurs dizaines de cycles RDE complets est suffisamment élevé ce qui

veut dire que d’une part, la base de données est suffisante et d’autre part, le nombre de cycles

doit étre réduit pour obtenir un plan d’expériences d’une durée raisonnable. Pour faire cela, on

a eu recours aux étapes suivantes :

1.

Identification des phases de conduite urbaine et extra-urbaine afin de sélectionner
préférentiellement les phases urbaines. Ces derniéres sont les phases durant lesquelles la
vitesse du véhicule ne dépasse pas les 60 km/h et c’est durant ces phases que la
majorité des phases MEA se réalisent étant donné que la phase MEA intervient juste
aprés le démarrage du moteur,

Identification de toutes les phases de fonctionnement ou le moteur est au ralenti
correspondant & la valeur minimale du régime moteur et un rapport de vitesse nul.
L’identification de ces phases est importante car a chaque démarrage du moteur il
fonctionne presque systématiquement au ralenti et donc le début de chaque cycle MEA
doit commencer par une phase de ralenti,

L’extraction de cycles MEA comme décrit dans la Figure 13 en se servant des repéres
placés par les étapes 1 et 2 en extrayant les cycles élémentaires de cing minutes partant
des phases de ralenti identifiées et se réalisant durant les phases de fonctionnement
urbaines,

Définition d’une liste de 11 propriétés/caractéristiques listées dans le Tableau 5 et
calculant les valeurs de toutes ces propriétés pour chaque cycle élémentaire extrait. Ces
propriétés permettent de différencier un cycle élémentaire d’un autre car ce sont des
grandeurs descriptives du fonctionnement d'un cycle (régime max, couple max...etc.).
Concernant la propriété « pourcentage de phase urbaine », il s’agit de définir s’il s’agit
d’un cycle opérant entiérement ou en partie en phase urbaine. En effet, I'identification
des cycles MEA a montré qu’il existe quelques cycles qui opérent & la limite entre les

phases urbaine et extra-urbaine et l'intégration de cette propriété évite d’exclure a
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priori ce type de cycles car méme si la MEA arrivent généralement en phase urbaine, il
n’est pas impossible qu’elle arrive en phase extra-urbaine également,

Application d’un algorithme d’ACP (Analyse en Composantes Principales) standardisé
a l'ensemble des cycles extraits couplé au critére de Kaiser afin de créer un nouvel
espace de composantes principales représentant les cycles extraits avec un nombre
réduit de variables. Cette étape permet de réduire le nombre de dimensions de 1’espace
défini par les propriétés de départ en ayant uniquement des dimensions de grandes
variabilités et de filtrer le bruit de fond dans les données,

Application d’'un algorithme de classification en k-moyennes sur les différents cycles
extraits dans leur représentation dans l'espace résultant de 1’étape 5 en utilisant la
distance euclidienne carrée. Le but de cet algorithme est de réduire le nombre de cycles
extraits du nombre de départ au nombre de cycles souhaités en choisissant un cycle
représentatif dans chaque cluster. Ceci permet de garder des cycles représentatifs en
nombre faible, mais avec une répartition voisine de celle des cycles dans l'espace des

variables initiales.

00Identification des phases urbaines / Extraction de cycles

—Vecteur vitesse véhicule
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Figure 13. Extraction de cycles MEA

Caractéristiques représentatives des cycles

Régime moyen

Couple moyen

Vitesse moyenne

Régime max

Couple max

Vitesse max

Gradient moyen du régime

Gradient moyen du couple

Pourcentage phase urbaine

Gradient max du régime

Gradient max du couple

Tableau 5. Liste des caractéristiques de l'espace des cycles MEA.
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[1.4.1. L’Analyse en composantes principales (ACP)

L’ACP a été intégrée a l'algorithme de construction des cycles MEA car c’est la technique
idéale quand il s’agit de représenter un ensemble de données décrites par des propriétés
physiques corrélées. Ces propriétés (Tableau 5) ont été définies car elles permettent de décrire
physiquement chacun des cycles MEA et par conséquent, de les différencier. Cependant,
certaines de ces propriétés sont corrélées et de plus, leur nombre est élevé ce qui rend la
représentation des données des cycles dans ’espace de ces propriétés non parcimonieuse. L’ACP
permet & la fois de décorréler les variables descriptives et de réduire les dimensions de ’espace
de ces derniéres. Enfin, PACP est un algorithme facile a implémenter et son exécution ne

représente pas un temps de calcul important.

Il s’agit d’une technique d’analyse de données & la fois géométrique et statistique qui a comme
objectif de transformer des données de variables corrélées en nouvelles données de nouvelles

variables décorrélées (composantes principales) [89] [90].

L’ACP est appliquée a un ensemble de données de N variables V; ....Vy obtenues & partir de K

mesures ou réalisations conjointes. Les données sont regroupées dans une matrice M tel que:

Vi1 Vin
M = : (26)
Vi Vi
Les variables ont une moyenne I7n et un écart type oy,
La matrice M peut alors étre centrée ou centrée-réduite :
Centrée :
. Vii=V1 . Vin — Vn
M= : : (27)
VK'l - Vl e VK,N - VN
Centrée-réduite :
Vii-Vi Vin=Vn
3 oy —UVN
M = : : (28)
Vki—Vi Vkn—VN
T —UVN

La réduction de la matrice des données dépend de la nature des variables étudiées. Une
réduction peut attirer I'effet de la démarche sur une variable représentant un bruit mais qui
aura une variance ayant le méme ordre de grandeur que le reste des variables. Cependant, une
non-réduction de la matrice de donnée peut attirer l'effet vers une variable qui a une forte
variance par rapport aux autres. La réduction est obligatoire s’il s’agit de variables ayant des

unités différentes donc de nature différente.

L’ACP est en réalité ramenée & un probléme de diagonalisation de la matrice de corrélation ou
covariance (selon lapplication ou non de la réduction de la matrice de données). En effet,

I'objectif de 'ACP est de trouver de nouveaux axes dans lesquels la projection des données a
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une variance maximisée. Il suffit dans ce cas de calculer la matrice diagonale A=
diag(A4,...,Ay) ayant comme éléments les valeurs propres de la matrice de

corrélation/covariance rangées par ordre décroissant.

De cette fagon, le premier axe de 'ACP est le premier vecteur propre car c’est celui qui
explique le plus la variance des données. Le deuxiéme axe est le deuxiéme vecteur propre car

c’est celui qui explique le plus la variance restante et ainsi de suite.

Le critére de Kaiser stipule de prendre en compte uniquement les valeurs propres ayant une

valeur supérieure ou égale a 1.

I1.4.2. La classification en k-moyennes :

La classification en k-moyennes a été intégrée a I'algorithme de construction des cycles MEA
car elle permet de réduire le nombre de cycles représentés dans un méme espace de variables
descriptives tout en conservant les mémes propriétés de distribution des données. Le spectre des
cycles MEA sera exploité moyennant un nombre de cycles réduit. C’est une propriété convoitée

lors de la construction d’un ensemble réduit et représentatif de cycles MEA.

La classification en k-moyennes est une technique d’analyse de données qui consiste & diviser un
nuage de points en un nombre fini de sous-ensembles appelés clusters en minimisant le carré de
la somme des distances entre les points de chaque cluster [91] [92]. Les m points (pq, ..., Pm)
sont divisés en [ clusters (cq,...,€;) en minimisant la distance entre les points de chaque

cluster :

!
argminz Z lp; — bl-||2 (29)

i=1lpjec;
ou b; est le barycentre des points dans c;
L’algorithme de classification s’exécute de la fagon suivante :

1. Choix de [ points représentant la position moyenne des clusters initiales
cemy @, .., em,®
2. Attribution de chaque point au cluster le plus proche :
t .
¢ = {pj: [Ip; — em®|| < [|p; — emi. || vi
=1,..,1 (30)

3. Mise a jour la moyenne de chaque cluster :

1
em = Y (31)
oy
l

ijCi(t)

4. Répétition de I'étape 2 et 3 jusqu’a convergence.

II.5.  Plan d’expériences sur les parameétres de controle

Une fois que les cycles de conduite dédiés & la phase MEA sont générés, il faut leur attribuer
des variations de paramétres de controle pour avoir un plan d’expériences faisant varier toutes

les variables sélectionnées pour 1’étude durant chaque essai.
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Comme expliqué avant, les paramétres de contrdle sont des signaux sortant de la stratégie de
controle de 'ECU et qui correspondent a des signaux de commandes des différents actionneurs
agissant directement sur la combustion. L’objectif final de cette partie est de générer des
variations attribuées a ces signaux et couplées a chaque cycle MEA. Les valeurs instantanées
attribuées & ces paramétres de controle sont générées par la stratégie de controle en se basant
sur des parameétres cartographiés appelés paramétres de calibration car ils servent a calibrer la

stratégie de controle afin de définir une variation donnée des paramétres de controle.

La stratégie de controle utilise les valeurs des paramétres de calibration et effectue une série de
modification et de calcul & ces valeurs afin d’obtenir la valeur finale appliquée au paramétre de
controle dédié. Afin de générer un plan d’expériences sur les paramétres de contrdle, il est
possible de procéder de deux fagons différentes: la premiére consiste a générer la variation
directement sur les paramétres de controle et dans ce cas la stratégie de controle doit étre
inhibée pendant l’essai et une valeur forcée est appliquée directement au signal de paramétres
de contréle en question. La deuxiéme solution est de générer des variations des paramétres de
calibration qui représentent la source de valeurs utilisées pour calculer les paramétres de

controle.

L’avantage de la premiére solution est que les valeurs générées correspondent directement aux
valeurs appliquées aux parameétres de controle qui sont les variables d’intérét de cette étude et
qui représentent une partie des entrées du modéle empirique pour lequel les essais vont servir.
L’inconvénient est que d'une part, I'algorithme générant ces valeurs doit prendre en compte les
contraintes de calcul qui sont prises en compte dans la stratégie de contrdle pour éviter des
scénarios de fonctionnement non désirés et d’autre part la nécessité d’équipements de
transmission de signaux & haute fréquence afin de rafraichir les valeurs des signaux des

paramétres de controle a la rapidité désirée dans 'ECU.

Concernant la deuxiéme solution, Pavantage est que les résultats du plan d’expériences sont
implémentés dans les paramétres de calibration hors-ligne avant chaque essai et donc il n’y a
pas besoin d’équipements de transmission de données & haute fréquence entre le logiciel de
pilotage et 'ECU. L’inconvénient est que dans ce cas, le plan d’expériences sera appliqué sur
les parameétres de calibration et non sur les paramétres de controle (Figure 14). Ceci nécessite de
vérifier que la variation engendrée des paramétres de controle est satisfaisante en termes
d’uniformité de distribution des valeurs dans I’espace de variation. Cela est di au fait que la
distribution des paramétres de calibration n’engendre pas la méme distribution des paramétres
de contréle car les valeurs des premiers subissent une série de corrections dans la stratégie de
controle avant d’étre appliqués aux derniers (Figure 14). Il faut donc dans ce cas simuler la

stratégie de controle afin d’observer la variation engendrée des parameétres de controle.
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Figure 14. Inconvénient du DDoFE sur les paramétres de calibration . optimalité garantie (paramétres de calibration)
vs optimalité souhaitée (paramétres de controle).

L’utilisation de la premiére solution qui consiste & varier directement les paramétres de controéle
en inhibant l'exécution de la stratégie de controle embarquée de PECU présente un avantage
dans le cas d’essais successifs. Dans un scénario d’étude de plan d’expériences sur une phase de
fonctionnement du moteur & chaud ou les cycles de conduite ne sont pas courts et ou il n’est
pas nécessaire de refroidir le moteur, cette solution est avantageuse car elle permet de varier les
paramétres de controle directement pendant l'essai & la vitesse de variation désirée et elle
permet donc d’exécuter tout le plan d’expériences en une seule fois. Pour un plan d’expériences
sur la phase MEA qui consiste & exécuter des cycles de conduites trés courts et devoir macérer
le moteur entre deux cycles, il est envisageable de varier les cartographies des paramétres de
calibration plutot que de varier les paramétres de controle. Dans ce cas, il n’est pas nécessaire
d’inhiber la stratégie de controle ni d’avoir des équipements de transmission de signaux a
hautes fréquences. De plus, le temps de macération du moteur permet de changer les
calibrations entre deux cycles afin d’enchainer avec la combinaison de valeurs suivantes.
Finalement, les équipements de transmission & hautes fréquences ne sont pas disponibles dans
le lot des équipements déja existants et leur prix est onéreux. Le choix a été donc fait d’opter
pour la deuxiéme solution qui consiste a générer le plan d’expériences sur les paramétres de

calibration.
L’objectif dans ce cas est donc de générer des variations de cartographies des paramétres de

calibration attribuées & chaque cycle MEA testé dans le banc d’essais.

I1.5.1. Génération des variations de parameétres de calibration

L’objectif de cette partie est de décrire la technique et les algorithmes utilisés afin de générer
un ensemble de cartographies différentes attribuées aux différents paramétres de calibration
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choisis pour cette étude. Pour chaque essai du plan d’expériences, une variation différente des
paramétres de controle doit étre obtenue par le biais d'une variation différente des paramétres
de calibration (cartographies). Un ensemble de cartographies différentes est donc attribué a

chaque paramétre a travers tout le plan d’expériences.

Comme décrit avant, les paramétres de calibration sont représentés sous forme de cartographies
a 3 dimensions (Figure 7). Le paramétre en question varie en fonction de deux variables de
fonctionnement du moteur. Pour les paramétres sélectionnés, il s’agit soit du régime, du couple,
de la température d’eau ou de la durée restante pour la phase de MEA. Chaque paramétre
prend donc une valeur différente en fonction de la valeur des deux variables de fonctionnement

desquelles il dépend.

Les cartographies générées pour les variations des parametres de calibration doivent étre
suffisamment lisses pour éviter un gradient trés élevé et brutal au niveau de la variation des
paramétres de controle. Au niveau de la stratégie de controle, il existe des saturations (limites)
appliquées sur les signaux de sortie et par conséquent si un gradient élevé est appliqué sur une
cartographie, la valeur appliquée sera trés différente ce qui faussera l'objectif de distribution des
variations des parameétres de controle dans leur espace de variation. En effet, la stratégie de
controle sera simulée sur la prochaine étape du plan d’expériences et c’est la variation des
parameétres de controle qui sera évaluée car ces derniers représentent les paramétres d’entrée du
modéle. Cette variation se veut la plus exploratrice possible et pour réaliser cela, il faut partir
d’un ensemble de paramétres de calibration le plus varié possible. Si des valeurs donnant lieu &
un gradient de variation élevé sont attribuées et que finalement les valeurs appliquées vont étre
trés différentes des valeurs de départ, I’homogénéité d’exploration de ’espace des paramétres de
calibration ne donnera pas lieu a une homogénéité d’exploration de ’espace des paramétres de
controle. Les saturations de la stratégie de controle vont empécher ses valeurs a gradient élevé

de s’appliquer et ceci donnera lieu a des valeurs de paramétres de controle bridées.

Cependant, les cartographies générées pour la variation des paramétres de controle ne doivent
pas non plus étre aussi lisses (au sens de la régularité mathématique : existence des dérivées
d’ordre n) que les cartographies optimales appliquées au moteur a la commercialisation. Le plan
d’expériences doit bien explorer 'espace de variation et si les contraintes de lissage sont tres
fortes, le nombre d’essais nécessaire pour explorer au mieux l'espace de variation sera plus
élevé. En effet, une cartographie lisse (réguliére) explore une zone restreinte de l'espace de
variation car elle sera quasi plane et occupera donc moins de surface dans ’espace de variation
(Figure 15 a). Une cartographie « non lisse » quant & elle explore une zone plus large de
I’espace de variation car avec ces courbures, elle occupera plus de surface dans l'espace de
variation (Figure 15 b). Un compromis doit étre réalisé afin d’avoir des cartographies pas aussi
irréguliéres & un point menant & fausser le critére d’exploration mais pas aussi lisses non plus
afin d’optimiser le nombre d’essais nécessaires pour le plan d’expériences afin d’avoir

suffisamment de données pour développer un modéle précis.

Pour générer une variation d’'un paramétre de controle, il faut remplir toutes les cases de sa
cartographie correspondant & toutes les valeurs qu’il peut prendre sur la plage de variation des

variables de fonctionnement constituant les axes de sa cartographie.
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Figure 15. a) Haut : exemple de cartographie lisse d'angle de début d'injection. b) exemple de cartographie non-lisse

(irréguliére) d'angle de début d'injection.

E ’Cmp_n_eai_wup_i_iga <Cartographie groupée> vl [DegCrik] ¢ Vo n_mv [rpm]

yhox 850.00 1200.00 1500.00 2300.00 3300.00 4100.00 4900.00 560000 6300.0
0.11999999.. -7.688 -9.625 -8.563 6738 -5.338 3.533 13.204 22875 22875
0.23999999., -9.775 -8.563 6738 -5.278 5531 17141 28750 30630
0.26000001.. -7.987 -10.225 -8.675 -6.625 -5.075 5.793 17462 29130 30880
0.47993998., -8.063 -10,375 -8.900 -6.400 -4,850 5.067 15783 26.500 28,500
0.60000002.. 7312 -9.812 -8.687 -6.250 -4,860 4.550 14,525 24,500 26375
0.77993997.. -7100 -8.575 -7.887 -5.900 -4.870 4,500 13448 22850 24,000
0.95999997.. -7100 -6.650 -7.188 -5.500 -4,880 4,650 12841 22.000 22125
1.13999998.. -7100 -4,725 -5.858 -4,800 -4,000 4,900 12,000 18.000 17.600
1.32000005.. -7.100 -2.300 -4.528 -35638 -2633 5049 11,500 14.000 13875
1.50000000.. -7100 -2.300 -3.188 -0.500 -0.360 5.400 10813 11175 10675
1.67999994,, -7.100 -4.300 -4.281 1.800 2,000 5813 8.094 8.375 £.900
1.86000001.. -7100 -5.800 -5.375 0.750 0.938 4625 5375 5300 £.900
2,03999996.. -7100 -6.100 -5.375 1125 0.781 3.438 5.375 5.300 8.900
2.22000002.. -7100 -6.700 -5.375 -3.000 0.625 2.250 5.375 5.300 £.900
2.40000009.. -7100 -7.300 -5.375 -3.000 0.625 2.250 5.375 5.300 £.900
2.57999992.. -7100 -7.800 -5.375 -3.000 0.625 2.250 5.375 5.300 £.900

Figure 16. Exemple de cartographie d'avance a allumage fonction du régime moteur (axe x) et de la charge moteur
(axe y).
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Comme le montre 'exemple de la Figure 16, la cartographie de I'avance a allumage dépend du
régime et de la charge du moteur. Pour chaque valeur échantillonnée de ces deux grandeurs,
une valeur d’avance a allumage est attribuée. Pour une valeur de régime ou de charge moteur
non représentée dans l’axe de chacune de ces grandeurs respectivement, une interpolation
linéaire est réalisée afin d’obtenir la valeur de l'avance a allumage a attribuer, c’est ce qui
permet d’obtenir la variation totale de ce paramétre de controle. Pour obtenir une variation
donnée de l'avance a allumage, il convient d’attribuer une valeur & ce dernier pour chaque
valeur de régime et de charge moteur représentées dans les axes de la cartographie lui

correspondant.

Afin de pouvoir réaliser cela pour chacun des paramétres de calibration, il faut d’abord
déterminer leurs espaces de variation respectifs. Cela se traduit, pour chaque paramétre, par
une cartographie déterminant les valeurs maximales et une autre déterminant les valeurs
minimales que le paramétre en question peut prendre. En effet, pour déterminer les limites
minimales et maximales pour les paramétres de calibration, il faut déterminer toute une
cartographie car la valeur minimale et maximale qu’un paramétre peut avoir dépend également

du point de fonctionnement actuel du moteur.

De plus, pour un point de fonctionnement donné, la valeur maximale ou minimale d’un
paramétre de calibration dépend des valeurs du reste des paramétres de calibration. Il s’agit de
leffet d’interaction des paramétres sur leurs espaces de variations respectifs. Ceci est cohérent
connaissant la nature de ces paramétres de calibration. Ces derniers déterminent les valeurs que
les paramétres de controle vont avoir et donc le comportement des différents actionneurs pour
controéler la combustion. A titre d’exemple, le moteur est plus sensible au cliquetis & bas régime
qu’a haut régime ce qui implique que la plage de variation de ’avance & allumage est plus
importante & haut régime. La détermination de l'espace de variations des paramétres de
calibration se fait par voie expérimentale durant laquelle les paramétres sont variés jusqu’a
I’atteinte d’une limite thermomécanique. Les essais du bornage de ’espace de variations pour le

plan d’expériences sont décrits en détails dans le chapitre suivant.

En vue de 'objectif a accomplir pour générer ces variations, il convient d’utiliser une technique
de génération de points dans un espace de variation borné et de dimension finie. Les techniques
qui s’y prétent le plus sont les algorithmes de space-filling. Ces derniers ont prouvé par le passé
leur capacité a générer une variation optimale des paramétres du moteur dans une zone de
variation donnée et ils sont largement utilisés dans le domaine de la mise au point comme

décrit dans le chapitre précédent.

Cependant, il existe une multitude de techniques de space-filling permettant de remplir cette
tache et il convient de choisir celle qui est la plus efficace. En termes d’optimalité de variation
et de flexibilité dans la génération des points dans 'espace, les suites LDS (Low Discrepancy
Sequences) présentent des caractéristiques intéressantes. Par leur définition, les points générés

par une suite LDS doivent tendre vers une irrégularité de distribution la plus petite possible.

Ce type de technique est utile quand on ne dispose pas de connaissance a priori sur la zone
d’optimalité et que 1'on désire explorer tout l'espace de variation des paramétres d’entrée. Il est

en effet impossible de définir une zone réduite dans l’espace de variation des paramétres de
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controle dans laquelle on soupgonne la présence des optima. Cela est dii au fait que le systéme
étudié est trés complexe par la complexité de la combustion et des paramétres la contrélant
mais aussi & cause du nombre élevé des paramétres étudiés. Par conséquent, la dimensionnalité
élevée empéche la simplicité de visualiser les phénomeénes étudiés d'une part et engendre de
nombreux effets d’interactions des paramétres également. A tout cela se rajoute le fait que c’est
la dynamique du systéme qui est étudiée. Par conséquent, avec les contraintes citées juste
avant, il est impossible de concevoir moyennant des connaissances sur la physique du systéme
et de la combustion une zone réduite d’exploration qui pourrait potentiellement contenir les

optima des paramétres de controle.

Parmi les suites LDS présentées dans le chapitre I, la suite de Faure est celle qui a été choisie
pour générer les points pour cette partie du plan d’expériences. La suite de Faure est celle qui
permet d’éviter le plus de phénoménes d’irrégularité locale. Ces phénoménes arrivent sur une
dimension ou une partie des dimensions de 'espace de la suite. En effet, la dimension de la
suite représente le nombre de coordonnées qu'un point de la suite peut avoir et pour
I’application de I'étude cela représente le nombre de paramétres de calibration pris en compte
pour le plan d’expériences. Un phénoméne d’irrégularité sur une dimension de la suite est le fait
que la projection de la suite sur cette dimension est irréguliére (Figure 17). Cela veut dire que
les coordonnées de ses points dans cette dimension et a fortiori les valeurs attribuées au
paramétre de calibration correspondant & cette dimension n’explorent pas bien l’espace de
variation commun aux paramétres en question. En effet, la Figure 17 présente la projection des
100 premiers points de la suite de Sobol dans le plan de la 2°™ et la 4™ dimension. On
remarque que cette projection donne lieu & une droite. Ceci veut dire que si la suite de Sobol
est utilisée pour générer des valeurs des paramétres de calibration, les paramétres
correspondant a la 2 et 4" dimension auront des valeurs qui ne permettent pas d’explorer le

plan de variation commun & ces deux dimensions. Ce type de phénoméne apparait a partir

2éme 4éme

d’une certaine dimension (la et la pour la suite de Sobol) et la suite de Faure est celle
qui permet de retarder l'apparition de ce phénoméne. En d’autres termes, il faut utiliser une
dimension élevée et un nombre de points petit pour voir apparaitre ce phénoméne avec la suite

de Faure.
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Figure 17. Projection des 100 premiers points de la suite de Sobol sur le plan de la 2éme et la 4éme dimension
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Le calcul des points générés par la suite de Faure tel que décrit dans le chapitre précédent se

fait en utilisant la formule suivante pour une dimension d et une base numérique b = d :

(o]

W= izt j=1,..d (32)
k=1
RN I
=) T—krDiG=DiY  admodb) (33)
1=k ' '

avec B = {bj} j=1,..,d [25]
Comme décrit avant, chaque point de la séquence va étre attribué a une case des cartographies
des paramétres de calibration. Etant donné qu’il s’agit de plusieurs dimensions, chaque point
est représenté donc par un vecteur dans I'espace des dimensions de la suite. Chaque paramétre
de calibration est représenté par une dimension, I'attribution de chaque vecteur & une case des
cartographies revient & attribuer une valeur a une case de la cartographie de chaque paramétre

de calibration (Figure 18).

Sachant que les points générés par la suite de Faure sont normalisés (les valeurs de chacune des
coordonnées de ces points sont comprises entre 0 et 1), la valeur du point attribué a une case
d’une cartographie est mise & 1’échelle du parameétre en question. De plus, les cartographies
doivent étre de la méme taille afin que cette fagon d’attribuer les points puisse fonctionner
correctement. Les cartographies des paramétres de calibration choisis n’ont effectivement pas la
méme taille. Un échantillonnage des cartographies est réalisé en amont de l'exécution de
Palgorithme afin d’avoir une taille unique pour toutes les cartographies. Une fois les
cartographies a taille unique générées, un échantillonnage dans le sens inverse est réalisé afin
d’obtenir pour chaque paramétre une cartographie a la méme taille que la cartographie initiale.

Ce deuxiéme échantillonnage est réalisé moyennant une interpolation linéaire.
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Figure 18. Attribution des points du plan d'expériences aux cases de cartographies
Exemple

Imaginons qu’il s’agit de deux paramétres p; et p,. p; est représenté par une cartographie

ayant la taille 9x9 (9 lignes pour 9 colonnes). Pour p,, la taille est de 10x10. La taille uniforme
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et commune pour attribuer les points est soit celle de p; soit celle de p,, disons la taille de p;
(9x9) pour l'exemple. Un échantillonnage de la cartographie de p, est réalisé afin de passer
d’une cartographie a taille 10x10 & une cartographie a taille 9x9. Une fois les points attribués,
p, doit se voir attribuer une cartographie a taille 10x10, un échantillonnage de la cartographie
obtenue pour p, qui est a 9x9 est réalisé pour la remettre a sa taille initiale (10x10). Pour
passer d’une cartographie de petite taille & une autre de grande taille, une interpolation linéaire
est réalisée afin de remplir les cases supplémentaires engendrées.

L’attribution des points générés par la suite de Faure aux différentes variations des
cartographies des paramétres de calibration se réalise via ’algorithme décrit comme suit (Figure
19) :

Génération d'un ensemble
de N points
avec la séquence de Faure

Génération de nouveaux points
2 . . , .
Sélection aléatoire d'un avec la séquence de Faure > N
point sans répétition
point P : (py, 2 --Pa)
d : nombre de paramétres

Attribution aléatoire du Tous les points testés
point a une case pour

toutes les cartographies
des paramétres

Critére d'arrét
(nombre de points restants)
Vérification des contraintes Toultes les attributions

pour tous les parameires testées

Figure 19. Schéma d'explication de l'algorithme de constitution des variations de cartographies de paramétres de
calibration a partir des points du plan d'expériences

Parmi I’ensemble des points générés de la suite, un point est choisi aléatoirement. Ce dernier
est attribué a une des cases des cartographies également. Etant donné que le point est
représenté par un vecteur, chacune de ses coordonnées correspond & un des paramétres de
calibration. Les coordonnées du point choisi sont attribuées a la méme case de la cartographie
de chacun des paramétres de calibration correspondant & la coordonnée en question. Si les
contraintes de forme des cartographies ne sont pas violées par cette attribution (contraintes de
lissage sur une limite de gradient), ce point est validé et est retiré de l'ensemble de la suite.
Ceci est fait afin d’éviter la répétition et par conséquent voir attribuer le méme ensemble du
départ aux cartographies pour garantir les mémes propriétés de distribution et d’exploration de
I’espace de variation. Si les contraintes ne sont pas respectées, le point est attribué & un autre
emplacement dans les cartographies. Si tous les emplacements sont testés et que le point n’est
validé pour aucun d’eux, le point est supprimé, et remplacé par un autre point qui est généré
par la méme suite mais sur la longueur dépassant la longueur fixée au départ pour générer le
premier ensemble de la suite. En effet, comme I'exprime clairement la définition de la suite de
Faure et c’est d’ailleurs le cas pour les autres suites LDS, la suite est infinie. Ceci implique que
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le nombre de ses termes est infini et qu’il est donc possible de générer autant de points désirés
avec la suite de Faure. Le nombre de points générés au départ correspond au nombre de cases
d’une cartographie multiplié par le nombre de variations des cartographies que l'on désire
obtenir pour le plan d’expériences. Si les cartographies comportent 100 cases chacune et que
I’objectif est de générer 10 variations de ces cartographies le nombre de points nécessaire pour

obtenir toutes ces variations est égal a:
N = npyp x 1 =100 = 10 = 1000 points nécessaires (34)
N:nombre de points total qu'ilf aut générer
Npkp : Nombre de cases pour une cartographie
l : nombre de variations des cartographies désirées

Connaissant cela, il faut donc générer un ensemble de points de la suite contenant les
N premiers termes de la suite. Si ce nombre ne suffit pas a remplir toutes les cases des
cartographies, le point suivant de la suite est généré c’est-a-dire le terme N + 1 et ainsi de
suite. Contrairement & d’autres techniques de génération de points comme les LHS, la suite de
Faure permet que l’ensemble des N + 1 premiers points est constitué de l’ensemble des N
premiers points en plus du (N + 1)éme. Cette propriété permet de générer uniquement un point
pour compléter I'ensemble du départ au besoin sans devoir changer '’ensemble des points

généreés.

Si ce scénario se présente (celui dans lequel il faut remplacer des points de ’ensemble initial de
la suite de Faure par d’autres points suivants dans la suite), 'ensemble de points retenu pour
générer toutes les variations des cartographies désirées ne constitue pas un ensemble de termes
successifs de la suite de Faure, certains termes seront exclus. Cela veut dire que les points
retenus n’auront pas les mémes propriétés de distribution qu’un ensemble de termes successifs
de la suite. Néanmoins, si le nombre de points supprimés (ou rajoutés) est négligeable devant le
nombre total des points générés, les propriétés de distribution seront peu affectées par rapport

au scénario ou aucun point n'est remplacé.

Le processus décrit juste avant est répété pour l’ensemble de tous les points. L’algorithme
s’arréte quand toutes les cases des cartographies sont remplies respectant les contraintes de

lissage des cartographies.
Exemple

Afin de faciliter la compréhension de 'algorithme de génération des variations des différentes

cartographies de parameétres moteur concernés, un exemple simplifié est présenté.

Imaginons le cas d’un seul paramétre de contréle moteur, dans cet exemple le choix a été de
prendre le ratio d’injection (ayant des valeurs comprises entre 0 et 1). La variation de ce
dernier est gérée par une cartographie dans la stratégie de contréle moteur. Supposons que la
cartographie a une dimension 3x8 et contient donc 24 points. Afin de générer 5 variations
différentes de cette cartographie, il faut au moins 24 x 5 = 120 points. La suite de Faure
générée posséde donc initialement 120 termes (Tableau 6). Etant donné quil s’agit d'un seul

paramétre traité, la suite de Faure est unidimensionnelle. Ceci veut dire que chaque point de la
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suite posséde une seule coordonnée. L’algorithme va donc prendre de fagon aléatoire les termes

de la suite I'un aprés lautre (sans répétition) et va essayer d’attribuer la valeur de chaque

terme & une case d’une des 5 variations de la cartographie. L’attribution est validée dans le cas

ou les contraintes de lissage de la cartographie en question ne sont pas violées. Dans le cas

contraire, un autre emplacement est testé. Si le point ne remplit pas les conditions nécessaires

pour tous les emplacements des 5 variations de cartographie, un nouveau point de la suite est

généré (le 121 et au-dela). Pour cet exemple, les 120 points de la suite ont suffi a générer les

5 variations de cartographie nécessaires pour le paramétre de controle en question (Figure 20)

tout en respectant les contraintes de lissage des cartographies (Tableau 7 a Tableau 11).

Terme 1 | 0,333 Terme 31 | 0,457 Terme 61 | 0,580 Terme 91 0,374
Terme 2 | 0,667 Terme 32 | 0,790 Terme 62 | 0,914 Terme 92 | 0,708
Terme 3 | 0,111 Terme 33 | 0,235 Terme 63 | 0,062 Terme 93 0,152
Terme 4 | 0,444 Terme 34 | 0,568 Terme 64 | 0,395 Terme 94 | 0,486
Terme 5 | 0,778 Terme 35 | 0,901 Terme 65 | 0,728 Terme 95 0,819
Terme 6 | 0,222 Terme 36 | 0,049 Terme 66 | 0,173 Terme 96 0,263
Terme 7 | 0,556 Terme 37 | 0,383 Terme 67 | 0,506 Terme 97 | 0,597
Terme 8 | 0,889 Terme 38 | 0,716 Terme 68 | 0,840 Terme 98 0,930
Terme 9 | 0,037 Terme 39 | 0,160 Terme 69 | 0,284 Terme 99 0,078
Terme 10 | 0,370 Terme 40 | 0,494 Terme 70 | 0,617 Terme 100 | 0,412
Terme 11 | 0,704 Terme 41 | 0,827 Terme 71 | 0,951 Terme 101 | 0,745
Terme 12 | 0,148 Terme 42 | 0,272 Terme 72 | 0,099 Terme 102 | 0,189
Terme 13 | 0,481 Terme 43 | 0,605 Terme 73 | 0,432 Terme 103 | 0,523
Terme 14 | 0,815 Terme 44 | 0,938 Terme 74 | 0,765 Terme 104 | 0,856
Terme 15 | 0,259 Terme 45 | 0,086 Terme 75 | 0,210 Terme 105 | 0,300
Terme 16 | 0,593 Terme 46 | 0,420 Terme 76 | 0,543 Terme 106 | 0,634
Terme 17 | 0,926 Terme 47 | 0,753 Terme 77 | 0,877 Terme 107 | 0,967
Terme 18 | 0,074 Terme 48 | 0,198 Terme 78 | 0,321 Terme 108 | 0,016
Terme 19 | 0,407 Terme 49 | 0,531 Terme 79 | 0,654 Terme 109 | 0,350
Terme 20 | 0,741 Terme 50 | 0,864 Terme 80 | 0,988 Terme 110 | 0,683
Terme 21 | 0,185 Terme 51 | 0,309 Terme 81 | 0,004 Terme 111 | 0,128
Terme 22 | 0,519 Terme 52 | 0,642 Terme 82 | 0,337 Terme 112 | 0,461
Terme 23 | 0,852 Terme 53 | 0,975 Terme 83 | 0,671 Terme 113 | 0,794
Terme 24 | 0,296 Terme 54 | 0,025 Terme 84 | 0,115 Terme 114 | 0,239
Terme 25 | 0,630 Terme 55 | 0,358 Terme 85 | 0,449 Terme 115 | 0,572
Terme 26 | 0,963 Terme 56 | 0,691 Terme 86 | 0,782 Terme 116 | 0,905
Terme 27 | 0,012 Terme 57 | 0,136 Terme 87 | 0,226 Terme 117 | 0,053
Terme 28 | 0,346 Terme 58 | 0,469 Terme 88 | 0,560 Terme 118 | 0,387
Terme 29 | 0,679 Terme 59 | 0,802 Terme 89 | 0,893 Terme 119 | 0,720
Terme 30 | 0,123 Terme 60 | 0,247 Terme 90 | 0,041 Terme 120 | 0,165

Tableau 6. Ensemble des 120 premiers termes de la suite de Faure présentés dans leur ordre.
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Figure 20. Variation de cartographies du ratio d’injection pour l'exemple présenté.
0,5967 0,6173 0,5185 0,6790 0,9671 0,4444 0,8025 0,1852
0,3868 0,7819 0,5802 0,1358 0,8889 0,3374 0,2222 0,0370
0,2634 0,1481 0,0782 0,1235 0,2263 0,0741 0,9877 0,0617
Tableau 7. Variation N°I de la cartographie réduite du ratio d'injection pour l'exemple présenté.
0,0535 0,3210 0,0988 0,0247 0,3086 0,7449 0,8148 0,7407
0,6296 0,1975 0,1893 0,0412 0,3704 0,5309 0,7284 0,8642
0,6543 0,5432 0,7160 0,6420 0,6667 0,7202 0,6831 0,5926
Tableau 8. Variation N°2 de la cartographie réduite du ratio d'injection pour l'exemple présenté.
0,0864 0,4568 0,9136 0,6049 0,2387 0,1276 0,7037 0,3745
0,0494 0,8765 0,2840 0,7942 0,9300 0,9053 0,4938 0,5597
0,1523 0,8395 0,8189 0,1152 0,7654 0,8519 0,1646 0,3457
Tableau 9. Variation N°3 de la cartographie réduite du ratio d'injection pour l'exemple présenté.
0,1111 0,9506 0,3004 0,6708 0,0123 0,2593 0,4691 0,4609
0,2963 0,5226 0,9753 0,4198 0,3951 0,3580 0,2469 0,9259
0,7531 0,7901 0,5062 0,4321 0,5679 0,3827 0,2099 0,9012
Tableau 10. Variation N4 de la cartographie réduite du ratio d'injection pour l'exemple présenté.
0,8560 0,5720 0,4856 0,9383 0,0041 0,4815 0,0165 0,6337
0,4115 0,1605 0,3498 0,3333 0,2346 0,2716 0,4074 0,9630
0,6914 0,5556 0,4486 0,1728 0,8272 0,7078 0,8930 0,7778

Tableau 11. Variation N5 de la cartographie réduite du ratio d'injection pour l'exemple présenté.

I1.5.2. Constitution finale des essais du plan d’expériences

L’objectif de cette partie est de constituer les essais du plan d’expériences utilisant les résultats

des techniques précédemment décrites. Un essai de plan d’expériences comporte l'évolution

dynamique du cycle de conduite dédié & la mise en action et représentée par les variables de

fonctionnement du moteur (ici régime moteur, couple moteur et température d’eau). De plus,

une évolution dynamique des paramétres de controle moteur est réalisée pendant ’essai
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également. Le résultat d’un essai de plan d’expériences de mise en action est une trajectoire de

toutes les variables citées juste avant.

La premiére partie du plan a permis de générer les trajectoires de fonctionnement qu’on appelle
cycles de mise en action. La deuxiéme partie quant a elle a permis de générer les variations de
cartographies des paramétres de calibration du moteur. Ces cartographies, associées aux cycles
de mise en action, vont générer un ensemble de variations des paramétres de controéle moteur.
Etant donné que les paramétres de calibration du moteur sont représentés sous forme de
cartographies contenant des valeurs dépendantes du régime et du couple moteur, 1’association
d’une variation de cartographies & un cycle de mise en action donne lieu & une variation donnée
des paramétres de controle moteur. Cette variation ne sera pas la méme si 'on associe la méme
variation de cartographies & un cycle de mise en action différent. L’objectif de cette partie est
de trouver la meilleure association cartographies/cycles MEA possible en termes d’exploration

du champ de variation des variables du plan d’expériences.

Afin de réaliser une évaluation d’une association cycle MEA /Cartographies de paramétres de
calibration, il faut réaliser I’observation au niveau de la variation des paramétres de controle,
engendrée par cette association. La variation de ces derniers doit étre la plus exploratrice
possible de leur champ de variation. Afin d’obtenir la variation des paramétres de controle, il
faudrait charger les cartographies en question dans la calibration actuelle de 'ECU et faire
tourner le moteur sur le cycle MEA en question. Cela revient a réaliser un essai MEA et donc a
réaliser un plan d’expériences. Il est impensable de réaliser des essais préalables afin de
déterminer quels seraient les essais & réaliser pour le plan d’expériences. Le but étant de
minimiser le nombre d’essais justement. Il convient donc d’observer la variation des paramétres

de controéle en simulation.

Il est en effet possible de simuler la stratégie de contréle de 'ECU ou du moins la partie de
cette derniére qui est responsable de la génération des signaux de paramétres de controle pour
la phase de mise en action. Ceci permettrait d’éviter d’avoir un modéle trés complexe & simuler
et donc d’éviter des temps de calculs trés importants. Le modéle de 'ECU réduit utilisé pour
cette étape est donc représentatif de la phase MEA uniquement. Il est excité par les trajectoires
de variables de fonctionnement comme le régime et couple moteur afin de pouvoir étre exécuté

correctement.

Les variables de fonctionnement nécessaires pour exciter le modéle de ’'ECU sont représentées

en deux catégories :

La 1% catégorie représente les signaux qui sont nécessaires a la stratégie de controle en
fonctionnement normal (moteur sur véhicule commercialisé) et ceux-1a ne sont pas utilisés lors
de la phase de calibration. On peut citer comme exemple des signaux relatifs a 'utilisation de
I’éthanol en mélange avec 1'essence ou ceux relatifs a la régénération du filtre a particules. Pour
ces signaux-la, il convient de les initialiser en état « désactivé » car ils n’ont aucun impact sur

la partie qui utilise les cartographies concernées par I’étude.
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La 2°"¢ catégorie représente les signaux qui sont nécessaires a la génération des paramétres de

contréle issus de la simulation de la stratégie de controle MEA. Le Tableau 12 regroupe

I’ensemble de ces variables.

Ces signaux ont été relevés lors des mesures banc préalables aux essais du plan d’expériences et

peuvent étre utilisés en l'état car la variation des cartographies a peu d’impact sur leurs

variations.

Régime moteur

Pression atmosphérique

Ratio cible de couple indiqué

Couple moteur Température d’eau de | Ratio relatif de couple
refroidissement au démarrage

Rapport de boite de vitesse Température d’eau de | Mode de calcul de la consigne
refroidissement vvT

Vitesse véhicule

Température huile

Période de compteur PMH
(Point Mort Haut)

Pression d’admission d’air Charge d'air Débit  d'échappement en
amont de la sonde lambda
Pression d'admission corrigée | Charge estimée utilisant la | Débit d'échappement sans

pression estimée

prise en compte de la masse
du carburant

Tableau 12. Variables de fonctionnement nécessaires a l'excitation du modele ECU de la MEA
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Figure 21. Exemple de réalisation du méme cycle MEA 2 fois avec 2 jeux de cartographies différents

En effet, la Figure 21 représente un exemple de réalisation du méme cycle 2 fois avec deux
cartographies différentes pour quelques-unes des variables concernées. On voit que les signaux
se superposent quasiment ce qui permet de conclure que la variation de cartographies a trés peu
d’effet sur I’évolution de ces variables. Par conséquent, les signaux qui ont été mesurés au

préalable peuvent étre utilisés pour la simulation.

L’objectif est de simuler un essai de facon a avoir uniquement la variation des paramétres de
contréle moteur. Le reste des signaux comme la variation des polluants n’est pas nécessaire a

cette étape.

Une fois un essai représentant une combinaison de paires (cycle MEA /cartographies de
calibration) simulé, les signaux des paramétres de contrdle engendrés doivent étre examinés
moyennant un critére d’évaluation. Ce critére doit renseigner sur la qualité d’exploration de
I’espace de variation des paramétres de controle, générée par la paire en question. Le critére

choisi pour cet exercice est la discrépance mathématique définie dans le chapitre précédent.

Ce critére est le mieux adapté pour évaluer la distribution de valeurs des paramétres de
controle car il permet de calculer la qualité de distribution d’'un ensemble de points dans un
espace donné a dimension donnée. Le choix des paires cycle MEA /cartographies de calibration

pour le plan d’expériences en se basant sur ce critére revient & choisir la combinaison de paires

70



qui explore au mieux l'espace de variation des paramétres de contréle. Ceci revient & assurer

une bonne distribution de données d’entrées fournies au modéle statistique.

La définition théorique de la discrépance mathématique d’une suite multidimensionnelle &

'origine, est formulée dans I’équation (3)

Pour une suite générant un ensemble de points parfaitement équidistribués, on a la propriété :

1\1/1—r>rolo D*(uw) =0 (35)
La discrépance est faible lorsque la proportion de points dans le sous espace | par rapport a
I’espace total de la suite est égale a la mesure de J. Il faut donc minimiser la discrépance afin
d’améliorer 1’équidistribution des points. L’expression de la discrépance utilisée pour une
implémentation numérique de son calcul est la suivante :

D;(u)zénz_: zn: H[l—max(ul, )]+ Zl_[(l—u)

i=1l=i+1 j= i=1 j=

Zﬂ 1- )]+ 3 ) (36)

i=1 j=
ou:d:la dimension de l'ensemble de points.
n : le nombre de points de la suite.

2 d+1

u{ : le terme de la suite ou la valeur du point.

C’est cette expression qui va étre utilisée pour calculer la régularité de la distribution des
valeurs des paramétres de controle pour une combinaison de paires (cycle MEA /cartographies
de calibration) donnée. L’avantage de cette formule est qu’elle est facilement implémentable.
Cependant, il faut avoir une grande quantité de points dans la suite afin d’obtenir des
précisions de calcul élevées en grandes dimensions. Le nombre de points a générer dans le cas

de cette étude étant trés élevé, cet inconvénient ne constitue pas un obstacle.

En outre, la discrépance est un critére de mesure de la distribution d’un nuage de points et par
conséquent, l'aspect temporel des paramétres de contréle moteur n’est pas mesuré sur les
variations générées par le biais de ce critére. Les trajectoires sont effectivement traitées sous
forme d’un ensemble de points. Cependant, I'aspect temporel étant important pour constituer
un plan d’expériences dynamique, il est pris en compte & la fois dans la génération des cycles
MEA mais aussi par le choix de fréquence d’échantillonnage adéquate des mesures réalisées sur
le banc moteur. En effet, les propriétés prises en compte dans 'algorithme décrit dans la section
II.4 permettent de mesurer la dynamique d’un cycle MEA par rapport & un autre. La fréquence
d’échantillonnage quant a elle, est adaptée de ce point de vue pour permettre de capter la
dynamique du systéme et ne pas omettre des phénoménes temporels entre les instants de

mesure.

Si on considére un ensemble de m cartographies et k cycles MEA alors il est possible d’obtenir
m * k paires possibles pour constituer les essais. Dans le cadre de notre étude, nous avons

choisi :

m = 50,k = 100 ce qui implique m x k = 5000 (37)
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Le nombre de cartographies (50) correspond au nombre d’essais & ne pas dépasser de sorte que
la campagne expérimentale de plan d’expériences reste de durée acceptable. Ce nombre dépend

du nombre d’essais que ’on peut réaliser par jour compte tenu du dispositif expérimental.

Le nombre de cycles quant & lui correspond au nombre minimal de cycles MEA retenus par
I’algorithme décrit dans la section II.4 sans perdre en variabilité de distribution des cycles MEA
dans Pespace de représentation défini par PACP. En effet, en dessous de 100 cycles retenus, la
variabilité des cycles MEA dans le plan des composantes principales sera diminuée et des zones

ne seront plus explorées.

Le nombre de paires possibles (m * k = 5000) représente le nombre d’essais possibles et est
donc tres grand. Il est inadmissible d’avoir un plan d’expériences avec un tel nombre d’essai. Il
faut donc choisir un nombre raisonnable d’essais constitué & partir des meilleures combinaisons

parmi 'ensemble de toutes les combinaisons possibles (5000).

Le nombre d’essais pour le plan d’expériences a été fixé & n = 50. Ce nombre est déterminé par
rapport au nombre d’essais qu’on pense suffisant pour ajuster un modéle. Ce nombre peut étre
revu & la baisse ou a la hausse si jamais les données obtenues a la suite de ces essais sont plus

que suffisants ou ne suffisent pas respectivement pour obtenir un modéle précis.

Dans tous les cas, il faut choisir la meilleure combinaison de n paires parmi les m * k paires

possibles. Ce nombre est calculé comme suit :
o= (mxk)! 5000!
T (mr k) —n)txn! (5000 — 50)! * 50!

Le nombre de combinaisons de paires possibles est trés grand. Il est donc impensable de simuler

= 2.2839 x 10120 (38)

tous les scénarios possibles afin de choisir le meilleur d’entre eux comme pour une optimisation
combinatoire car le temps de calcul sera conséquemment trés grand. Il est donc indispensable
de trouver une solution pour éviter cette difficulté et réussir a trouver la combinaison de paires

qui réalise au mieux ’exploration de 'espace des variations des paramétres de controle moteur.

Plutot que de vouloir simuler la totalité des combinaisons de paires possibles, il est possible de

se contenter de simuler les paires indépendamment. Le nombre de paires possibles est égale & :
Nombre de paires possibles = m = k = 50 * 100 = 5000 paires possibles (39)

Le nombre est grandement plus faible que le nombre de combinaisons possibles. Ceci est
cohérent car une combinaison de paires est un ensemble contenant 50 paires possibles et avec
5000 paires possibles il est possible de faire un trés grand nombre de combinaisons (2.2839 *
1012%). Le nombre de paires possible a simuler est donc suffisamment petit en termes de temps

de calcul, il est donc possible d’obtenir la discrépance individuelle de chaque paire.

L’idée est qu’a la simulation de chaque paire d’essais, le score de discrépance de la variation des
paramétres de controle, engendrée par cette paire est calculé. Les paires ayant les plus petits
scores de discrépance sont sélectionnées pour le plan d’expériences correspondant & cette

démarche.
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Le probléme qu’on pourrait évoquer avec cette démarche est que son raisonnement sous-entend
ou suppose que l’ensemble de paires ayant les plus petits scores de discrépance individuels
(discrépances de chaque paire) va constituer un ensemble d’essai ayant le plus petit score de
discrépance globale (considérant I’ensemble des paires) parmi toutes les combinaisons de paires
possibles. Cela serait vrai si la discrépance était une grandeur additive i.e. la valeur de la
discrépance de l’ensemble des paires est égale & la somme des valeurs de discrépances

individuelles de chacun des paires.

Considérant la formule utilisée pour I'implémentation numérique du calcul de discrépance
(équation (36)), il est clair que cette grandeur n’est pas forcément additive. Cela a été vérifié
avec un exemple concret prenant un ensemble de paires dont la discrépance individuelle de
chacun a été calculée. La discrépance de l'agrégation de ces paires a été calculée et comparée

avec la somme des discrépances individuelles (Tableau 13).

Le fait que la discrépance ne soit pas additive ne veut pas dire que la stratégie prenant les
paires ayant les plus petits scores de discrépances comme ceux réalisant le plus petit score
global de la discrépance doit étre rejetée. Il est juste impossible de le prouver via ’additivité de
la discrépance. En effet, & notre connaissance, il n’existe pas de preuves moyennant des
démonstrations mathématiques montrant que cette propriété est vraie. Cependant, il est

possible de la vérifier par le biais de simulations.

L’idée est d’utiliser un ensemble ayant les mémes propriétés (ensemble de paires) mais avec des
nombres plus petits (de m, de k, et de n) afin de s’affranchir de 'obstacle du temps de calcul.
Plusieurs scénarios sont testés en variant les cartographies et les cycles MEA utilisés et
I'objectif est de vérifier que pour chaque cas testé la formule énoncée avant est vérifiée (un
exemple est présenté dans le Tableau 13). Cela peut étre fait rapidement avec des nombres

petits car le nombre de combinaisons possibles engendrés n’est pas trés grand.

Numéros de paires Discrépances Somme des Discrépance globale

individuelles pour discrépances

chaque paire individuelles

(Paire 1, Paire 2) (2,0708 ; 1,9092) 3,98 3,52
(Paire 1, Paire 3) (1,8665 ; 2,0708) 3,94 3,43
(Paire 1, Paire 4) (2,0708 ; 1,7178) 3,7886 3,384
(Paire 1, Paire 5) (1,8665 ; 2,0708) 3,7757 3,327
(Paire 1, Paire 6) (1,9092; 1,7178) 3,627 3,218
(Paire 1, Paire 7) (2,0708 ; 1,5136) 3,5844 3,198
(Paire 1, Paire 8) (1,8665; 1,7178) 3,5843 3,171
(Paire 1, Paire 9) (2,0708 ; 1,4950) 3,5658 3,2
(Paire 1, Paire 10) (2,0708 ; 1,3837) 3,4545 3,084
(Paire 2, Paire 3) (2,0708 ; 1,3803) 3,4511 3,094
(Paire 2, Paire 4) (1,9092; 1,5136) 3,4228 3,056
(Paire 2, Paire 5) (1,9092 ; 1,4950) 3,4042 3,039
(Paire 2, Paire 6) (1,8665 ; 1,5136) 3,3801 3,01
(Paire 2, Paire 7) (1,8665 ; 1,4950) 3,3615 2,994
(Paire 2, Paire 8) (2,0708 ; 1,2537) 3,3245 2,986
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(Paire 2, Paire 9) (1,9092 ; 1,3837) 3,2929 2,946
(Paire 2, Paire 10) (1,9092 ; 1,3803) 3,2895 2,935
(Paire 3, Paire 4) (2,0708 ; 1,2139) 3,2847 2,944
(Paire 3, Paire 5) (1,8665 ; 1,3837) 3.2502 2,911
(Paire 3, Paire 6) (1,8665 ; 1,3803) 3,2468 2,891
(Paire 3, Paire 7) (1,7178 ; 1,5136) 32314 2,864
(Paire 3, Paire 8) (1,7178 ; 1,4950) 32128 2,864
(Paire 3, Paire 9) (1,9092 ; 1,2537) 3.1629 2.83
(Paire 3, Paire 10) (1,9092 ; 1,2139) 3,1231 2,79
(Paire 4, Paire 5) (1,8665 ; 1,2537) 3.1202 9,787
(Paire 4, Paire 6) (1,7178 ; 1,3837) 3,1014 2,757
(Paire 4, Paire 7) (1,7178 ; 1,3803) 3,0981 2,764
(Paire 4, Paire 8) (1,8665 ; 1,2139) 3,0804 2,747
(Paire 4, Paire 9) (1,5136 ; 1,4950) 3,0086 2,649
(Paire 4, Paire 10) (1,7178 ; 1,2537) 2,9715 2,663
(Paire 5, Paire 6) (1,7178 ; 1,2139) 92,9317 2,624
(Paire 5, Paire 7) (1,5136; 1,3837) 2,8973 2,562
(Paire 5, Paire 8) (1,5136; 1,3803) 2,8939 2,552
(Paire 5, Paire 9) (1,4950 ; 1,3837) 2,8787 2,542
(Paire 5, Paire 10) (1,4950 ; 1,3803) 2,8753 2,549
(Paire 6, Paire 7) (1,5136 ; 1,2537) 2.7673 9,456
(Paire 6, Paire 8) (1,3803 ; 1,3837) 2.7639 9.421
(Paire 6, Paire 9) (1,4950 ; 1,2537) 2,7487 2,452
(Paire 6, Paire 10) (1,2139 ; 1,5136) 92,7275 9,344
(Paire 7, Paire 8) (1,2139 ; 1,4950) 2.7089 9.344
(Paire 7, Paire 9) (1,2537 ; 1,3837) 2.6373 2,296
(Paire 7, Paire 10) (1,2537 ; 1,3803) 2,634 2,31
(Paire 8, Paire 9) (1,2139 ; 1,3837) 2.5975 2,949
(Paire 8, Paire 10) (1,2139 ; 1,3803) 92,5942 2,27
(Paire 9, Paire 10) (1,2139 ; 1,2537) 2,4676 2,174

Tableau 13. Exemple d'une configuration de 10 paires (cycle/cartographies) parmi lesquelles il faut choisir les deux
meilleurs en termes de discrépances.

Comme on le voit sur le Tableau 13, dans un des cas testés par cette manipulation et
correspondant & un nombre de paires (cycle/cartographies) m * k = 10 avec un nombre d’essais
n = 2, les deux paires ayant la plus petite discrépance individuelle réalisent le meilleur score de
discrépance globale en agrégé. De plus, on a classé les paires par ordre décroissant de la 3°™°
colonne (somme des discrépances individuelles) et on voit que ga correspond & un ordre
décroissant de la colonne 4 également discrépance globale). Le coefficient de Spearman calculé
pour ces 2 colonnes, p = 0.9985 ce qui montre une corrélation quasi-totale entre les 2 colonnes
(en termes de leurs rangs comme la formule de Spearman est définie). Ceci indique que la paire
ayant les plus petites valeurs de discrépances individuelles (et donc la somme de ces
discrépances, la plus petite), aura toujours la discrépance globale la plus petite également
(étant donné que les 2 variables sont corrélées comme on vient de le voir). Les résultats de cet
exercice nous permettent de considérer que cette propriété reste vraie pour de plus grands
nombres de paires.
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Afin de mesurer lefficacité du plan d’expériences constitué avec cette méthode, nous avons
comparé les résultats des paires sélectionnées pour les essais & une combinaison de paires
aléatoire. Cette comparaison s’effectue au sens du méme critére de discrépance cité avant.
L’idée est de montrer que I’étape de l'optimisation du choix des paires (cartographie/cycle
MEA) est bien nécessaire et qu’elle améliore la qualité du plan d’expériences dans sa globalité.
Un ensemble de paires choisies aléatoirement parmi toutes les paires possibles est généré et
comparé a I’ensemble issu de la méthode de construction du plan d’expériences.

I1.5.2.1.Synthese

Comme vu sur I'ensemble des étapes réalisées afin de générer le plan d’expériences, la démarche
d’optimisation du plan aurait pu s’arréter au niveau de la génération des cartographies des
paramétres de calibration et & celle des cycles MEA. L’optimisation du choix des associations
(cartographie/cycle MEA) moyennant un critére est une garantie supplémentaire. Celle-ci
permet d’obtenir un plan d’expériences possédant de meilleures propriétés d’exploration de
I’espace de variation des variables sélectionnées pour 1’étude comparé & une association
aléatoire. Cela est démontré dans la section suivante et permettra de conclure sur les efforts de
réflexions et de calculs qu’il faut mettre a cette grande étape de plan d’expériences pour en

avoir un qui réalisera les objectifs de mise au point dynamique.

I1.6. Résultats

I1.6.1. Génération de cycles MEA

Dans cette partie, un algorithme est exécuté pour utiliser en entrée des cycles d’homologation
RDE complets afin d’en extraire des cycles de conduite réelle courts dédiés aux phases de mise

en action.

Les cycles RDE complets ont été générés utilisant les régles de la norme (EURO 6) afin que ces
derniers respectent les critéres de conduite réelle RDE (Figure 22). Un algorithme a été réalisé
afin d’en produire les signaux dédiés aux variables de fonctionnement du véhicule (régime
moteur, couple moteur, rapport de boite de vitesse, vitesse véhicule...Etc.). Ces signaux sont

générés de sorte qu’ils soient pilotables en banc d’essais moteur et non sur piste.
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Figure 22. Exemple de variation de : vitesse véhicule, accélération et rapport de boite de vitesse lors d'un cycle RDE

complet.

Il est important de noter que le travail réalisé pour générer ces cycles ne fait pas partie des
travaux de la thése. Ces cycles sont utilisés comme base sur laquelle le plan d’expériences

développé dans le cadre de la thése se base afin de générer les cycles de mise en action.

Les cycles RDE comportent plusieurs phases de conduite (Figure 22). Une phase urbaine qui
consiste a faire fonctionner le véhicule dans une zone urbaine (vitesse véhicule < 60 km/h). Une
phase rurale apparait comme deuxiéme phase de conduite pendant laquelle le véhicule adopte
un mode de conduite dédié¢ & la zone rurale. Une phase typée autoroute arrive en fin de cycle

afin de représenter les phases de fonctionnement du véhicule sur les autoroutes ol la vitesse est
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plus élevée, le rapport de boite de vitesse atteint ses valeurs maximales mais le régime et le

couple sont plus stables car il y a peu de phases transitoires.

Les cycles RDE ont été extraits suivant 'algorithme décrit dans la section II.3 (Figure 13). Le
résultat de cet algorithme est sous forme d’ensemble de cycles de conduite réelle avec une durée
qui ne dépasse pas les quelques dizaines de secondes. Ces cycles sont alors décrits en utilisant
des propriétés bien sélectionnées (Tableau 5) et réduites utilisant une ACP. Les cycles sont
représentés dans I'espace des composantes principales dans la Figure 23. Ces cycles subissent
une réduction suivant un algorithme de classification tel que décrit dans la section 11.4.2 et les
cycles retenus sont représentés dans la Figure 23. Comme on le voit, les cycles retenus occupent
le méme espace de variation des composantes principales que l’ensemble des cycles MEA
urbains obtenu de l'extraction. Ceci sert & conserver les propriétés de distribution et de

variation des cycles en réduisant leur nombre en un nombre réalisable par le plan d’expériences.
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Figure 23. Représentation des cycles MEA dans le plan des deux premicres composantes ACP. En haut . I'ensemble

initial des cycles extraits (500 cycles). En bas : I'ensemble des cycles retenus par la méthode k-moyennes (100 cycles).

La Figure 24 illustre un exemple de cycle MEA parmi ceux qui ont été retenus pour le plan
d’expériences. On voit que la vitesse véhicule ne dépasse pas 60 km/h ce qui correspond bien a
une phase urbaine (c’est le seul critére défini par la norme). Le rapport de boite de vitesse ne

dépasse le 4™

rapport ce qui correspond bien au seuil de vitesse véhicule imposé en zone
urbaine et & une conduite adaptée. La variation de régime et couple moteur quant a elle

représente des profils fortement dynamiques et qui sont similaires a la conduite réelle avec des
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phases d’accélération et de décélération rapides sur sol plat ou sur une pente montante ou

descendante.

Vitesse véhicule [km/h|

Rapport de boite de vitesse [-]

Accélération |%)]

2 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Figure 24. Evolution de la vitesse véhicule, du rapport de boite de vitesse et de I'accélération pour un cycle MEA.

I1.6.2. Variation des cartographies de paramétres de

calibration
Comme expliqué dans la section I1.5.1, la suite de Faure a été utilisée afin de générer les points
a attribuer aux cases des différentes variations des cartographies. Le nombre de points générés
est égal a:

nombre total de points
= taille de cartographie normalisée X nombre de variations souhaitées

=(9x9) x50 =4050 points (40)

La Figure 25 représente l’ensemble des points utilisés pour générer les variations de ces
cartographies sous différentes projections dimensionnelles. On voit que la séquence de Faure
posséde de bonnes propriétés d’équidistribution des points dans l’espace de variation méme
pour des dimensions relativement élevées (6 dimensions). Pour rappel, les dimensions
correspondent (dans l'ordre) aux parameétres de contrdle suivants (cités dans la section I1.2):
L’avance a allumage, I'angle de départ de la premiére injection, l'angle de fin de la derniére
(2°°) injection, le ratio d’injection entre la premiére et la deuxiéme injection, le VVT

d’admission et le VVT de I’échappement.
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Figure 25. Ensemble de 4050 points générés par la suite de Faure pour la variation de cartographies représenté sous
différentes projections.

L’ensemble de ces points est donc utilisé pour constituer les variations de 50 cartographies des
paramétres de calibration. Parmi ’ensemble de points générés de la suite de Faure, certains
d’entre eux ont été exclus par l'algorithme d’attribution des points aux cartographies. Ces
exclusions sont dues (comme expliqué dans la section 11.5.1) au fait que ces points ne peuvent
étre attribués a aucune des cases d’aucune des variations des cartographies. Au total, 123
points ont été exclus des 4050 générés initialement. La proportion de ces derniers reste trés
faible ce qui garantit la conservation des propriétés de distribution de I’ensemble de départ. Les
Figure 26, Figure 27 montrent 'espace recouvert par ces différentes variations pour tous les
paramétres de calibration considérés pour 1’étude. Ces variations sont représentées avec les
cartographies minimales et maximales pour chaque paramétre délimitant son espace de
variation. On voit que la variation des cartographies couvre bien l’ensemble de l'espace de

variation afin d’en explorer le maximum.
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I1.6.3. Constitution finale des essais des plans d’expériences

Comme expliqué avant, la simulation de toutes les paires et le calcul de score de discrépance
individuelle et propre a chaque paire permet de choisir les paires ayant les plus petits scores de
discrépance. La sélection des paires s’effectue sans appliquer aucune contrainte sur la diversité

des cycles MEA ni des cartographies des paramétres de calibration.

Comme le montre le Tableau 14, le résultat de cette démarche a conduit & un ensemble de
paires comportant une grande répétition du cycle 51 associé a différentes variations de
cartographies. Sans contraintes, lalgorithme a convergé vers une diversité au niveau des
cartographies avec une redondance flagrante au niveau des cycles MEA. Cependant, et comme
le montre la Figure 28, le cycle redondant en question agrégé avec les deux autres cycles (cycle
22 et 45) utilisés pour constituer I'ensemble des paires explore une bonne partie de la zone de
fonctionnement du moteur en termes de plan régime/couple moteur, la partie dans laquelle se
déroule la phase MEA. Il est également riche en profils de transitoires ce qui le rend trés

intéressant en termes d’exploration de I’espace de fonctionnement du moteur.

Paires (cycle, variation de cartographies) = (11,1,) avec l; € {1,k} et l, € {1,m}
(22,1) | (51,1) | (51,3) | (224) | (45.4) | (514) | (51,5) | (51.6) | (51.7) | (228)
(51,8) | (51,9) | (51,10) | (51,11) | (51,12) | (51,14) | (51,15) | (51,16) | (22,19) | (51,19)
(51,20) | (51,21) | (51,22) | (51.23) | (51,24) | (51,25) | (51,26) | (51,27) | (51,28) | (51,29)
(51,30) | (51,32) | (22,33) | (51,33) | (22,34) | (51,34) | (51,35) | (22,36) | (51,36) | (51,37)
(22,39) | (51,39) | (51,40) | (51,42) | (22,43) | (51.43) | (51.47) | (51,49) | (22,50) | (51,50)

Tableau 14. Ensemble des paires (cycle, variation de cartographies) retenus pour les essais du plan d'expériences de

la démarche 2.
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Figure 28. Représentation de l'agrégation de l'ensemble des 3 cycles utilisés dans toute la démarche sur le plan

régime/couple moteur.

La Figure 29 présente les 3 cycles MEA utilisés pour constituer le plan d’expériences. On peut
voir qu’en termes de régime moteur, couple moteur ainsi que de profil d’accélération ces cycles

sont hautement dynamiques ce qui confirme I'analyse de la Figure 28.
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Figure 29. Régime moteur, couple moteur et accélération pour les 3 cycles du plan d'expériences.

Le Tableau 15 présente les limites minimales et maximales de deux des paramétres de controle

moteur concernés par 1’étude. Ces limites ont été déterminées par les essais de bornage comme

expliqué avant. Etant donné que la variation des paramétres de controle en général se veut la

plus exploratrice possible lors du plan d’expérience, l'intervalle déterminé par ces limites est

assez large mais permet, néanmoins, que les valeurs des paramétres générées par le plan

d’expériences n'excédent pas ce dernier.

Axe X AxeY Avance a allumage | Angle de début de

(°Vil) la  lére injection
(°Vil)

Régime moteur Charge moteur Min Max Min Max

Ralenti 0.2 -8° 38° 180° 360°

Ralenti 1 -20° 1° 180° 360°

1500 0.3 / / 200° 360°

1500 0.7 / / 160° 360°

1500 1.5 / / 80° 360°

2000 0.3 / / 220° 360°

2000 1.2 / / 200° 360°

2000 1.85 / / 120° 360°

2500 0.2 6° 35° / /

2500 1 10° 23° / /

2500 1.95 -5° 3° / /

4000 0.2 2° 30° 230° 360°

4000 1 -1° 22° 180° 360°

4000 1.95 1° 6° 250° 360°

Tableau 15. Les limites du bornage pour 'avance a allumage et l'angle de début de la Iére injection.
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La Figure 30 montre l'agrégation des essais du plan d’expériences de cette démarche et la
projection des signaux des variables du plan dans différentes dimensions ainsi que les limites
maximales et minimales associées a chaque paramétre ce qui permet d’estimer visuellement
'exploration de l'espace de variation. A noter que pour le régime et le couple, il n'y a, a priori,
aucune raison qu'ils soient équidistribués entre leurs bornes, le critére de discrépance ne

s'appliquant pas pour les cycles MEA mais uniquement pour les parameétres de controle moteur.
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Figure 30. Représentation de I'agrégation des signaux des variables du plan d'expériences de la démarche 2. En haut
. plan angle de fin de la derniére injection/ratio d’injection. Au milieu : plan avance 4 allumage/angle de la 1°¢
injection. En bas : VV'T admission/VV'I échappement.
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(23

Les résultats montrent que le plan d’expériences posséde a priori de bonnes propriétés de
répartition des valeurs attribuées aux différentes variables sélectionnées. On notera la

particularité de 'exploration du champ de fonctionnement du moteur mais qui offre quand
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méme un spectre d’étude des transitoires moteur assez important tout en prenant en compte les

variations associées des paramétres de controle.

De plus, pour juger le plan d’expériences au sens du critére de discrépance, nous avons réalisé
une comparaison entre ’ensemble des paires du plan d’expériences et une centaine d’ensembles
aléatoires de paires (cartographie/cycle MEA) constitués sans aucun critére. Le Tableau 16
présente les valeurs des discrépances globales pour chaque plan d’expériences. On peut voir que
le plan d’expériences choisi posséde une valeur de discrépance pratiquement quatre fois plus
faible que la plupart des plans d’expériences générés. On peut donc dire que le plan
d’expériences choisi i.e., le choix de l’ensemble des paires, est efficace au sens du critére de

comparaison.

Discrépances des 100 DDoE aléatoirement générés

51,26 | 44,08 | 44,97 | 44,13 | 43,04 | 4457 | 4980 | 4054 | 47,62 | 45,10

44,98 44,30 44,85 47,04 41,81 43,55 47,69 43,18 43,65 45,16

46,38 41,77 45,37 46,51 46,62 46,57 38,25 43,06 44,55 44,82

41,83 47,66 42,33 46,86 43,40 41,37 46,91 44,26 39,34 43,38

44,47 48,78 47,18 44,48 35,38 44,86 42,20 44,85 50,53 47,02

44,77 47,02 46,54 45,97 43,94 47,95 40,87 44,39 47,67 47,15

47,46 39,09 42,65 43,62 50,83 46,25 37,83 43,13 41,02 47,84

44,31 39,67 43,88 44,87 48,01 45,35 44,45 44,98 47,61 48,38

47,40 44,87 42,80 43,05 41,62 43,05 42,77 44,23 51,57 44,23

43,77 42,06 39,67 48,63 42,95 45,91 46,38 44,19 45,92 47,03

DDoE choisi Moyenne DDoE | Minimum DDoE Maximum
aléatoires aléatoires DDoE aléatoires

Discrépance 7.84 44.72 35.38 51.57
globale D2

Tableau 16. Comparaison entre le plan d'expériences choisi et un autre aléatoire au sens du critére de la discrépance

I1.7. Conclusion

On a vu dans ce chapitre les étapes détaillées de la construction du plan d’expériences
dynamique. L’objectif est de réaliser la campagne des essais afin de mener la méthodologie

jusqu’a son objectif final.

Il est important de noter que la génération du plan d’expériences ne garantit pas la faisabilité
des essais de ce dernier comme convenu malgré les efforts de bornage et de contraintes prises en
compte pour la génération de ces essais. Des adaptations peuvent avoir lieu en fonction de la
réalisation des essais durant la campagne expérimentale. Ceci n’est pas la cause unique de ces
adaptations. La quantité de données nécessaires pour construire un modéle efficient capable de
prédire I’évolution des sorties d’intérét sur toute la plage de fonctionnement et pour un large
spectre de transitoire en est une également. Ceci va définir le besoin en élargissement en taille
du plan d’expériences. Dans le chapitre suivant, les moyens d’essais utilisés afin de mener la
campagne expérimentale vont étre décrits. Les résultats des essais ainsi que leurs analyses vont

étre présentés également.
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III. Chapitre 03 : Protocole expérimental des

essais du plan d’expériences.

III.1. Introduction

Ce chapitre décrit en détail la phase expérimentale de la méthodologie développée dans le cadre
de cette thése. La partie expérimentale est une partie trés primordiale et nécessaire au bon
déroulement de la méthodologie. Elle permet de fournir les données nécessaires a la poursuite
des autres phases du processus. Elle permet de s’assurer que les expérimentations se sont
déroulées dans les conditions souhaitées et valider leur faisabilité et leur fiabilité. Effectivement,
étant donné qu’il s’agit de mettre au point un moteur thermique, on va chercher des réglages
optimaux de ce dernier. Ces réglages permettront de le faire fonctionner de la fagon la plus
optimale possible au sens de ce que l'on veut optimiser. Les essais sur ledit moteur sont

nécessaires a la réalisation et a la validation des travaux.

Dans ce chapitre, tous les détails du protocole expérimental permettant de dérouler les essais
du plan d’expériences sont décrits. Etant donné que les essais ont été réalisés sur banc moteur,
une description de ce dernier s’impose. Les détails des composants, équipements et machines
constituant le banc sont explicités. De plus, la nature des essais et les spécificités du besoin
expérimental ménent & la nécessité de mettre en place des systémes ou des calculs dédiés au
bon déroulement du type d’essais réalisés sur cette campagne. Enfin, les résultats d’essais sont

présentés avec explications et analyses.

II1.2. Spécification du moteur d’étude
Le moteur étudié est le HRI0DDT ou le H5D (selon 'appellation Renault ou Nissan) avec un

litre de cylindrée, 3 cylindres et une suralimentation avec un turbocompresseur a géométrie
fixe. Il s’agit d’un moteur qui peut équiper des véhicules thermiques comme des véhicules
hybrides (par sa petite taille et capacité). Son systéme de post-traitement est constitué d'un
catalyseur 3 voies et d'un filtre a particules. Quelques-unes de ses caractéristiques de

performances sont représentées dans les figures :Figure 30, Figure 31, Figure 32, Figure 33.
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Figure 32. Courbes du couple et de la puissance en fonction du régime moteur dans les conditions de pleine charge.
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Figure 33. Champ du compresseur du turbocompresseur associé au moteur HR10DDT.

II1.3. Description générale d’un banc moteur

<

Un banc moteur est une cellule expérimentale dans laquelle des moteurs & combustion interne
sont testés. Cette cellule est composée de plusieurs éléments primordiaux & la réalisation des
essais sur moteur. En effet, afin que I'on puisse réaliser un essai sur moteur qu’on va faire
fonctionner dans des conditions données, il est nécessaire d’avoir une cellule comprenant
certaines fonctions de base sans lesquelles les essais ne peuvent pas étre réalisés correctement.
De plus, selon les besoins et les particularités des essais souhaités, une cellule d’essais peut étre
équipée pour réaliser des fonctions supplémentaires qu’on qualifierait d’auxiliaires. Dans cette

section, les fonctions de base réalisées dans un banc moteur sont décrites.

II1.3.1. Composantes principales d’un banc moteur

II1.3.1.1. Machine de charge

La machine de charge est une machine électrique asynchrone qui est directement connectée au
moteur sujet d’essais par le biais d’un arbre mécanique (Figure 34). Le moteur est généralement
installé sur un chariot mécanique afin qu’il puisse étre parfaitement aligné & la machine et y
étre connecté correctement pour éviter toute distorsion ou mal fonctionnement qui serait di au
non-alignement de ces deux éléments. La machine doit remplir deux fonctions principales :
L’entrainement et le freinage. En effet, dans un banc moteur, plusieurs modes de régulations
des points de fonctionnement du moteur peuvent étre utilisés. Néanmoins, d’un point de vue
purement mécanique, la machine permet de controler le régime moteur (sa vitesse de rotation).
Cette derniére agit comme maitre par rapport au moteur et étant donné qu’elle y est connectée

physiquement, elle doit prendre le controle du moteur et lui imposer le régime souhaité. S’il

88



s’agit d’'une augmentation de la valeur du régime, on dit que la machine entraine le moteur. S’il

s’agit d’une baisse de régime, on dit que la machine freine le moteur.

D’un point de vue de caractéristiques techniques, la machine de charge doit avoir des capacités
plus élevées que celles du moteur pour pouvoir agir en tant que maitre dessus. Elle doit pouvoir
atteindre un régime beaucoup plus élevé que le régime maximum du moteur, un couple plus

élevé également et naturellement fournir une puissance plus élevée.

Figure 34. Machine de charge connectée via un arbre mécanique au moteur sujet d'essais.
Sur le banc moteur utilisé pour les essais de cette thése, la machine de charge de marque AVL
DynoForce ASM 900/3.7-10 a été utilisée. Ces courbes de performances et caractéristiques

techniques sont représentées respectivement dans la Figure 35 et le Tableau 17.
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Figure 35. Courbes de performances de la machine de charge AVL DynoForce ASMI00 : a) en haut courbe de
couple. b) en bas courbe de puissance.
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Caractéristique

Valeur

Type Machine asynchrone 4 cadrans

Référence AVL DynoForce ASM
900/3.7-10

Puissance nominale mode frein 350 kW

Couple nominal mode frein 900 N.m

Facteur de surcharge frein 1.2

Puissance nominale mode | 315 kW

génératrice

Couple nominal mode génératrice 810 N.m

Régimes caractéristiques

3714 tr/min & 7700 tr/min

Régime maximal

10000 tr/min

Inertie 0.626 kg.m?
Bruit en régime nominal <80 dB
Courant nominal 540 A

Tableau 17. Caractéristiques techniques de la machine de charge AVLDynoForce ASM900.

II1.3.1.2.

Afin d’alimenter le moteur en carburant, un circuit est mis en place autour d’une cellule

Circuit de carburant

d’essais avec une arrivée principale en carburant. La cellule d’essais utilisée n’est pas une cellule
isolée mais fait partie d’'un ensemble de cellules constituant un centre d’essais. Par conséquent,
il existe de grands réservoirs de carburant avec plusieurs types de carburants (Essence, diesel,
GNL, GPL) qui sont remplis en permanence et assurent la distribution de carburant vers les
différentes cellules d’essais selon le besoin. Le banc d’essai utilisé pour les essais de la thése
comporte donc une arrivée de carburant sélective. Il s’agit de plusieurs conduits dans lesquels
circule un type de carburant pour chacun. Ces conduits sont connectés a I'arrivée principale du
banc d’essais qui va se brancher sur un conduit ou un autre selon le type de carburant
souhaité. Une électrovanne commande 1’écoulement du carburant branché pour chacun des

conduits.

L’arrivée principale de carburant de la cellule est connectée directement & un conditionneur de
carburant (Figure 36). Cet élément est un équipement qui permet de fournir le carburant au
moteur sujet d’étude selon les conditions de fonctionnement. Le conditionneur de carburant
réalise plusieurs fonctions: la pesée du carburant, la régulation en pression, température et
débit. . .etc. Selon le point de fonctionnement du moteur et ses besoins en carburant, le
conditionneur va fournir ce dernier de la facon la plus correcte possible afin de s’assurer que le
moteur regoit un carburant monitoré. Cela veut dire que les grandeurs citées juste avant sont
mesurées et controlées par le technicien afin d’avoir une arrivée adéquate en carburant au

moteur.
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Figure 36. Conditionneur de carburant FEV Fuelcon

I11.3.1.3. Circuit de ventilation

Etant donné que le moteur fonctionne dans un banc d’essais qui est une cellule close, cette
derniére nécessite d’étre aérée. Autrement, le fonctionnement du moteur va générer de I’énergie
thermique qui causera une augmentation de la température interne de la cellule, la pression au
sein de la cellule ainsi que I’hygrométrie. Ces grandeurs doivent étres monitorées et controlées.
Cela a pour but de reproduire le fonctionnement du moteur sous des conditions données mais
aussi de s’assurer de la sécurité de la réalisation des essais afin d’éviter les incidents graves
causés par la montée en puissance thermique de la cellule d’essais.

Un circuit de ventilation est donc primordial dans un banc d’essais. Il permet de recirculer Iair
de la cellule et de garder la main sur les conditions atmosphériques de cette derniére. Cela est
réalisé grace a de puissants ventilateurs industriels qui sont installés dans 1’étage technique du
centre d’essai et qui fournissent l'air neuf et recirculent 'air de la cellule via des conduits
d’aération a diameétres adaptés a la taille de la cellule (Figure 37).

\ L e = A wi—— e
Figure 37. Photo de I'arrivée de la ventilation par le plafond de la cellule d'essais.

I11.3.1.4. Circuit d’air comburant

Le circuit d’air comburant est similaire au circuit de ventilation a I'exception du fait que le
circuit de l'air comburant a pour role de fournir I’air comburant au moteur. En effet, le moteur
a combustion utilise l'air en tant que comburant pour réaliser sa combustion. Lors du
fonctionnement du moteur dans un véhicule, ce dernier admet l'air par 'entrée du filtre a air.

Cet air admis représente certaines caractéristiques en termes de vitesse d’écoulement et
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d’aérodynamisme qui sont propres a ’architecture et au mouvement du véhicule. Dans un banc
moteur, on cherche & reproduire au mieux le fonctionnement du moteur dans un véhicule. Pour
cela, le circuit d’air comburant via un conduit dédié fournit de l'air & une température donnée
au niveau méme de l'entrée du filtre a air (Figure 38). L’utilisation de ce circuit permet de
représenter au mieux le flux d’air entrant au moteur dans son fonctionnement réel dans un

véhicule.

Figure 38. L'arrivée de l'air comburant au banc et 'alimentation du filtre a air.

II1.3.1.5. Circuit d’eau

Le circuit d’eau présent au banc permet d’alimenter le banc d’essais en eau de refroidissement.
L’eau est mélangée au glycol afin de réaliser de meilleures performances d’échanges thermiques
et donc de refroidissement. Il existe deux conduits d’eau dans la cellule permettant de refroidir

I’eau du moteur pour le premier et 'air de suralimentation pour le second.

Concernant le circuit de refroidissement d’eau moteur (Figure 39), un échangeur est alimenté
en eau froide permettant de refroidir ’eau moteur via un échange thermique et selon le schéma
de la Figure 40. Un débitmétre est installé dans le circuit afin de mesurer et controler le débit
d’eau de refroidissement circulant dans le moteur. Finalement, une électrovanne est présente
dans le circuit également afin de permettre de faire circuler le fluide ou non selon les besoins en

refroidissement.
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Figure 39. Photo du circuit de refroidissement d'eau moteur comprenant : échangeur thermique, débitmétre et
électrovanne
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Figure 40. Schéma du circuit principal du refroidissement d'eau moteur

Concernant le circuit de refroidissement de l'air de suralimentation, le principe est schématisé
dans la Figure 42. Un échangeur ayant des dimensions inférieures & celui utilisé pour le
refroidissement de ’eau moteur et donc une puissance d’échange inférieure a été utilisé. L’eau
froide arrive vers ’échangeur et permet de refroidir ’eau circulant dans le refroidisseur d’air de

suralimentation (Figure 41).
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Figure 41. Photo du circuit de refroidissement de l'air de suralimentation comprenant : un échangeur thermique, une
pompe et le refroidisseur d'air de suralimentation
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Figure 42. Schéma du circuit de refroidissement de l'air de suralimentation

I11.3.1.6. Circuit d’extraction de gaz d’échappement
Les gaz d’échappement du moteur d’essais lors de son fonctionnement sont extraits directement
dans un conduit dédié. Ce dernier est branché directement sur la sortie échappement du moteur
afin de conduire directement les gaz d’échappement vers l'extérieur de la cellule (Figure 43).
Cela a pour but a la fois de conserver les conditions atmosphériques de la cellule mais surtout
de respecter les consignes de sécurité d’utilisation de la cellule. Cela se traduit par le fait que la
présence des gaz d’échappement du moteur dans la cellule représente un risque d’incendie mais

aussi un risque toxique pour le personnel.
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Fligure 43. Photo du branchement de la sortie échappement moteur vers le circuit d'extraction des gaz
d'échappement

II1.3.1.7. Potence de mesure

La potence de mesure est un élément dédié a la récolte des différents signaux de mesures
présents dans le banc d’essais (Figure 44). Ceci permet de les centraliser et les envoyer vers la
salle de contrdle pour réception par le logiciel de pilotage. Une bonne partie des capteurs de
mesure de signaux présents sur le banc (moteur ou autre) sont connectés a la potence. Les
capteurs de pression sont situés directement dans cette derniére. Une dérive du circuit dont on

veut mesurer la pression est réalisée afin de la brancher sur les capteurs en question.

Figure 44. Potence de mesure utilisée pour les essais du plan d'expériences récoltant toutes les mesures de la cellule

Pour les circuits qui ne sont pas compatibles avec cette manipulation, les capteurs de pression
sont situés directement sur I’endroit de mesure. Les capteurs de température sont quant a eux
tous situés directement sur le lieu de prélévement souhaité et cela est di a leur petite taille et
facilité d’installation. Dans ce cas, les capteurs sont branchés a la potence qui contient
également les modules d’acquisition de signaux. Ces derniers sont responsables de la réception
et la conversion des signaux prélevés par les différents capteurs avant de les renvoyer au logiciel
de pilotage du banc. En plus de ces capteurs, il existe d’autres types de capteurs connectés a la

potence de mesure comme les capteurs analogiques de tension ou de courant par exemple.
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II1.3.1.8. Pilotage du banc d’essais

Le pilotage du banc d’essai est réalisé par le biais de plusieurs logiciels dédiés a cette fonction.
Le logiciel de pilotage principal est AVL PUMA Open (Figure 46) qui permet de contrdler la
machine de charge, le moteur ainsi que les différents équipements qui se trouvent dans la
cellule. Il permet aussi de centraliser les données de mesures, automatiser les essais et structurer
Pactivité du banc. D’autres logiciels viennent s’ajouter a ce dernier comme le logiciel ETAS
INCA (Figure 45) qui permet la communication et le contrdle avec 'ECU du moteur. Des
logiciels de diagnostic de défaut moteur peuvent également étre utilisés afin d’identifier une
bonne partie des pannes qui surviennent au moteur. Tous ces logiciels de pilotage peuvent
fonctionner en indépendant ou étres interconnectés entre eux mais un seul de ces logiciels peut
prendre le role de maitre et c’est en général le logiciel de pilotage principal qui contrdle la
machine de charge.
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Figure 45. Visualisation en temps réel des variables de I'ECU sur INCA
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Pour un bon fonctionnement du banc moteur, le maximum d’équipements doit étre automatisé
et contrdlé par les logiciels de pilotage. Cela permet leur arrét d’urgence en cas de faille a la
sécurité, leur facilité d’utilisation mais aussi un gain de temps énorme par rapport & une
utilisation manuelle. Les logiciels de pilotage sont donc indispensables au fonctionnement méme

d’un banc d’essais.

III.4. Spécificités de la cellule d’essais de 1’étude

En plus des composantes principales d'un banc moteur décrites dans la section précédente, une
configuration particuliére de la cellule dédiée aux essais du plan d’expériences a été mise en
place. Cette derniére comprend des éléments supplémentaires, des systémes nécessaires a la

bonne réalisation du plan d’expériences. Tout cela va étre décrit dans cette section.

II1.4.1. L’instrumentation du moteur

L’instrumentation du moteur consiste a équiper le moteur d’un ensemble de capteurs de mesure
afin de récolter les mesures des signaux souhaités pour 'expérience réalisée. Le moteur de
I’étude a été instrumenté en plusieurs grandeurs physiques: Température, pression, régime,
couple ainsi que d’autres prélévements destinés aux mesures effectuées par les différents

équipements du banc d’essais.

L’Annexe 01 . InStrumentation dU_ moteur présente l'ensemble des

instrumentations en température et en pression et autres mesures présentes sur le moteur. Le
moteur a été équipé d’un capteur de régime qui vient confirmer la mesure du régime effectuée
au niveau de la machine de charge. Un couple-métre a été installé également afin de mesurer le
couple moteur. La mesure se trouve au niveau de ’accouplement de l’axe de la machine avec
I’arbre mécanique qui la lie au moteur. Un capteur de régime turbo a été installé au niveau du
turbocompresseur du moteur afin de surveiller I’état du turbo compresseur ainsi que son bon
fonctionnement. Cette grandeur est en effet utilisée comme moyen de surveillance ou de

détection d’éventuelles pannes au niveau du moteur.

Des endroits de prélévement ont également été créés afin de brancher les cannes de prélévement
et du refoulement des gaz d’échappement. Ceci permet de recirculer les gaz d’échappement vers
le PEGASOR afin de mesurer les particules émises ainsi que vers la baie d’analyse de gaz afin
de mesurer les différents polluants concernés par I’étude. Une canne de prélévement et une
autre de refoulement sont donc dédiées au PEGASOR tandis qu'une canne de prélévement est

dédiée a la baie d’analyse de gaz (Figure 47).
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Figure 47. Endroits de prélévements et de refoulement des gaz d'échappement pour PEGASOR et baie d'analyse de
gaz HORIBA

II1.4.2. Le systéeme d’embrayage
Le moteur est muni d'un systéme d’embrayage afin de représenter les phénoménes réels de
passage de rapport de boite de vitesse ainsi que de passage au ralenti. Un systéme de
commande a été installé afin de remplacer le fonctionnement de la pédale d’embrayage présente
dans un véhicule. Ce systéme est composé principalement d’un vérin & commande pneumatique
(Figure 48). Ce dernier agit en poussant I'huile d’embrayage stockée dans un réservoir vers le
systéme d’actionage de I'embrayage du coté de la boite de vitesse via une conduite faisant

partie du systéme de commande présent dans le véhicule (Figure 48).
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Fligure 48. Photo du systéme de commande d'embrayage.

I11.4.3. Les équipements de mesure

Cette partie décrit ’ensemble des équipements de mesure et des capteurs utilisés pour 1'étude

ainsi que leurs technologies de mesure respectives.

I11.4.3.1. Baie d’analyse de gaz
La baie d’analyse de gaz HORIBA MEXA-7000 a pour role d’analyser et de mesurer en temps

réel la quantité des polluants présents dans les gaz d’échappement. La baie comporte plusieurs
analyseurs différents. Chacun d’eux est destiné & mesurer un polluant précis et fonctionne avec
une technologie de mesure différente et bien précise. Le Tableau 18 regroupe les différents gaz
mesurés, la référence des analyseurs mesurant ces derniers ainsi que la technologie de mesure

utilisée pour chacun des analyseurs.
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Gaz Modele Analyseur | Base de | Principe de | Gamme
mesure mesure

CO2 ATA-722 Séche NDIR 0.5 & 20 %vol
CO Haute Teneur | ATA-722 Séche NDIR 0.5 a 12 %vol
CO Basse Teneur ATA-T21A Seéche NDIR 50 & 5000 ppm
02 MPA-720 Séche MPD 1a25%
NOx CLA-720A Seéche CLD 10 & 500 ppm

Ou 1000 & 10000 ppm
HC totaux FIA-725A Humide FID 10 & 500 ppmC

Ou 1000 & 50000 ppmC

Tableau 18. Récapitulatif des informations techniques des analyseurs de gaz utilisés avec : le modéle de l'analyseur,
la base, le principe et la gamme de mesure.

Les « 5 gaz » mesurés par la baie sont CO2, CO, HC, NOx, Og, soit 6 mesures étant donné qu’il
y a 2 analyseurs pour le CO (en fonction de la concentration de CO, on retient la valeur de
I'analyseur basse teneur ou de 'analyseur haute teneur). Les mesures de HC par ionisation de
flamme sont effectuées en base humide sur les gaz bruts. Les mesures de CO et de CO2 par
absorption de rayonnement infrarouge non-dispersé, d'O2 par paramagnétisme et de NOx par
chimiluminescence sont effectuées en base séche aprés que la vapeur d’eau a eu été condensée

dans le groupe froid.

Absorption de rayonnement infrarouge non-dispersé (NDIR)

La technique de mesure par absorption de rayonnement infra-rouge non dispersé ou NDIR est
une technologie utilisée dans des capteurs de détection de gaz. Ces capteurs sont constitués
d’une source lumineuse infrarouge (généralement une lampe infrarouge), une chambre
d’échantillonnage, un filtre de lumiére et un détecteur de lumiére. Ces capteurs sont dits non-
dispersifs par le fait qu’aucun élément dispersif (comme un prisme par exemple) n’est utilisé
pour séparer la lumiére. Le principe de mesure est la génération de lumiére par la source
infrarouge qui passe d’abord par la chambre d’échantillonnage. La chambre d’échantillonnage
est 'endroit contenant le gaz mesuré. Ce dernier va absorber des lumiéres ayant de longueurs
d’ondes spécifiques. Le filtre optique doit éliminer toutes les lumiéres exceptées celles ayant une
longueur d’onde qui peut étre absorbée par les molécules du gaz mesuré. Le détecteur de
lumiére mesure 'atténuation des longueurs d’ondes en question afin de calculer la concentration
du gaz mesuré (Figure 49).

as inlet as outlet
g —\/ F) g
) | )1
A
/ i \
broadband filters dual element
source detector

Figure 49. Schéma du principe de mesure par NDIR
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Mesure par paramagnétisme (MPD)

La mesure magnéto pneumatique est basée sur le fait que le gaz mesuré (dans ce cas 'O2)
posséde une propriété paramagnétique largement plus forte que celle des autres gaz qui
Ientourent. La propriété paramagnétique se résume sur le fait qu'un matériel non
spontanément aimanté acquiert une propriété magnétique sous l'influence dun champ
magnétique. Cette propriété paramagnétique est dirigée dans le méme sens que le champ
magnétique excitateur.

Le principe d’un analyseur d’oxygéne magnéto-pneumatique est indiqué dans Figure 50. Un
courant alternatif circule dans un électro-aimant et produit un champ électromagnétique
variable entre les poles de celui-ci et dont la fréquence dépend de ce courant. Le gaz échantillon
circule dans ce champ. La pression autour des poles magnétiques varie en fonction de la
concentration en oxygéne. Ainsi, 'oxygéne dont la susceptibilité est plus grande est le plus
attiré par les pdles magnétiques. L’accroissement de pression correspondant est calculé de la
maniére suivante :

1
p=§H2.x.C (41)
avec : H : Intensité du champ magnétique
x: susceptibilité magnétique de l'oxygeéne(0,)
C : Concentration du gaz soumis a la susceptibilité paramagnétique (0,)

Cette variation de pression est détectée par un microphone condensateur comme étant un
signal alternatif puisque sa capacité change. Dans cet exemple, ’azote s’échappe en continu du
microphone qui se comporte alors comme un capteur dans le sens des poéles magnétiques. Ce
capteur permet de faire une mesure stable sans étre en contact direct avec le gaz échantillon.

Gaz d'échappement
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—_——f 1E\i—
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# e .
Champ électromagnétique , N2 S

s Capteur

Gaz échantillon

Figure 50. Schéma de configuration de I'analyseur d'oxygéne magnéto-pneumatique

Mesure par chimiluminescence (CLD)

Le capteur de chimiluminescence est utilisé pour mesurer la concentration des NOx car sa
sensibilité a ces gaz est trés grande. De plus, il n’est pas facilement perturbé par la présence des
autres composants.

Le gaz échantillon est composé d’oxyde d’azote (NO) et d’ozone (O3). L’ozone est obtenu par
un ozoneur qui admet 1'0O2 en entrée et qui ressort de 'ozone. Le gaz échantillon est mélangé
dans une chambre de réaction (Figure 51), Poxyde d’azote est oxydé et est transformé en
dioxyde d’azote (NO32).
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NO + 03 » NO, + 0, (42)
Une partie du NO2 produit ici est a I’état excité, ce qui signifie que son énergie est plus élevée
que dans son état normal. Les molécules de NO2 excitées libérent cette énergie sous forme
d’émission de lumiére en retournant a leur état normal.

NO + 05 > NO3 + 0, (43)
NO; : NO, al'état excité
NO; > NO, + hv (44)

Ce phénoméne est appelé chimiluminescence. Le niveau de lumiére émise est directement
proportionnel au nombre de molécules de NO avant la réaction. Ainsi, la concentration de
I'oxyde d’azote dans l’échantillon peut étre acquise en mesurant le niveau d’émission de
lumiére.

Le NO2 qui est contenu dans 1’échantillon depuis le début ne présente pas de phénoméne de
chimiluminescence et ne peut étre mesuré par ce procédé. C’est pourquoi il est converti en NO
avec le convertisseur de NOx avant la mesure

NO, +C - NO + CO (45)
2NO, + C - 2NO + CO, (46)
Filter
O3 >
Sample i :
Detector
Exhaust -

Figure 51. Schéma de principe de mesure par chimiluminescence

Mesure par ionisation de flammes (FID)

L’ionisation de la flamme d’hydrogéne fait appel au principe selon lequel les ions de forte
énergie produits par les hydrocarbures lorsqu’ils sont introduits dans une flamme d’hydrogéne
sont proportionnels au nombre d’atomes de carbone contenus dans 1’échantillon. Cette méthode

est trés sensible a presque tous les hydrocarbures.

Le schéma du FID est présenté sur la Figure 52. L’hydrogéne et l'air sont envoyés dans le
brileur et une flamme d’hydrogéne prend naissance. Deux électrodes sont disposées de part et
d’autre de la flamme et une tension continue est appliquée sur chacune d’elle. Le gaz
échantillon est mélangé a I’hydrogéne et introduit dans la flamme. II est décomposé
thermiquement avec une production d’ions dans la partie de la flamme ou la température est la

plus élevée selon la réaction suivante :
CH*+ 0* - CHO" + e~ @7
CH* = radical CH
0* =radical O

Les ions produits migrent vers les électrodes et sont détectés pour former un courant. La
caractéristique de cette méthode est que la sortie du détecteur est pratiquement proportionnelle

au nombre d’atomes de carbone ce qui permet de mesurer les HC totaux.
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Figure 52. Configuration de l'analyseur par ionisation de flamme

Remarques :

Les mesures en base humide ne sont pas utilisables directement, elles doivent d’abord étre
converties en base séche, que ce soit pour le calcul de la richesse des 5 gaz ou le calcul des
émissions. Les émissions de NOx subissent une correction en fonction de ’hygrométrie de lair

comburant, car lorsque I’hygrométrie augmente, les émissions de NOx diminuent naturellement.

Les baies d’analyse de gaz sont particuliérement sensibles & l’encrassement. En plus de
I'entretien régulier (changement des filtres) et des maintenances préventives, des précautions
sont & prendre en utilisation pour obtenir une mesure de qualité et maintenir la baie en bon

état :

- Reéaliser des rétro-soufflages réguliers durant les phases de mesure, toutes les 30 minutes
au minimum. Idéalement, cela doit étre géré par le superviseur de banc, via une
procédure qui déclenche automatiquement les rétro-soufflages de fagon conditionnelle.

- Aspirer quotidiennement de 'air ambiant durant 15 & 30 minutes, et surveiller la valeur
de pollution résiduelle en HC, qui doit étre inférieure & 30 ppmC. Au-dela de 50 ppmC,
on considére que la baie est anormalement encrassée.

I11.4.3.2. Equipement de mesure de particules PEGASOR
PPS-M

Le PEGASOR PPS-M est un systéme de mesure de particules fines qui est capable de réaliser
cette mesure en temps réel. La mesure de particules fines en temps réel utilisée par cet
équipement s’appuie sur une technique de détection électrique. Cette technique est basée sur le
principe du courant de fuite ou leffet corona décrit dans [93|. Le gaz échantillon entrant dans
la chambre de mesure subit un débit d’ions qui sont propulsés par un éjecteur-dilueur intégré a
la construction du capteur (Figure 53). Cet éjecteur utilise soit 1’air comprimé sec soit 1'azote.
La majeure partie de ces ions retournent au corps du capteur qui est lié a la masse et cela est
di a leur charge élevée. Cependant, une petite partie de ces ions réussit a sortir du capteur car
elle participe & charger les particules fines traversant ce dernier. Le courant de fuite induit par
I’échappement de ces ions avec les particules est la mesure principale sur laquelle cette

technologie se base pour calculer la concentration des particules du gaz échantillon. Cette
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derniére est convertie en masse et nombre de particules en utilisant des formules déja établies
[94, 95].

ejector throat S

® sample in s

clean air | pump flow trap
corona discharge | *+ion

i @ soot

Figure 53. Schéma de principe de mesure de particules par effet corona
Le PEGASOR PPS-M présente les propriétés suivantes :

- Mesure en continu due au fait qu’il ne nécessite pas de collecter un gaz échantillon pour
chaque mesure mais il recoit en temps réel une traversée de I’échantillon.

- Temps de réponse trés court (0.2 s),

- Mesure de particules fines de trés petits diamétres partant de 10 nm.

- Pas de sensibilité aux gaz tels que les NOx ou 'Oz car le principe de mesure fonctionne
uniquement avec les aérosols qui sont des particules suspendues dans le gaz,

- Posséde une tension de piége variables ce qui permet d’ajuster la charge des ions

propulsées lors de la mesure ce qui détermine le diamétre des particules captant ces ions
(Figure 54).
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Figure 54. Tension de piége en fonction du diamétre minimal de particules & capter

111.4.3.3. Conditionneur de carburant FUELCON

Comme décrit avant, le FUELCON a pour roéle de conditionner le carburant qui va étre
consommeé par le moteur pendant les essais (Figure 55). Il est branché sur arrivé principale du
carburant du banc d’essais et procéde & la régulation du carburant en température, pression,

débit ainsi qu’a la consommation de ce dernier.
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Figure 55. Photo de I'itérieur d'un conditionneur de carburant FUELCON

Mesure de débit (consommation)

Le carburant provient du réservoir et passe a travers deux vannes sphériques, un séparateur de
bulles de gaz, un capteur de température et un manométre. Le carburant traverse ensuite un
filtre puis une autre vanne sphérique pour arriver & la pompe de mise en pression du carburant.
Ce dernier traverse le débitmétre massique et un détendeur qui contrdle la pression pour le
débitmeétre.

La mesure du débit s’effectue griace a un débitmétre massique & effet Coriolis. Le principe de
mesure consiste a faire passer le carburant dans un tube en U relié a des éléments vibrants et
deux capteurs de vibrations de part et d’autre du tube. Tous ces éléments constituent un
oscillateur. La force de Coriolis exercée par le carburant sur le tube induit un déphasage entre
les vibrations mesurées par les deux capteurs. Ce déphasage est proportionnel au débit

massique du carburant (Figure 56).

Fluid Forces Reacting to

Vibrating Flow Tube Vibration of Flow Tu
Twist
Angle
Twist End View Of Flow tube
Angle Showing Twist

®© Chipkin Automation Systems Inc.

Figure 56. Schéma de principe de mesure du débit par effet Coriolis.
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Régulation de température

En sortie du débitmeétre et du détenteur, le carburant passe par une deuxiéme pompe de mise
en pression. En aval de cette pompe, le carburant passe par un contacteur de niveau, un
reniflard et un réservoir de compensation. Le carburant traverse ensuite un échangeur de
chaleur puis un élément chauffant a travers desquels il regoit 1’énergie thermique selon la
température souhaitée. La régulation de température se fait par régulateur PI contrdlé par le
logiciel de pilotage du FUELCON.

Régulation de pression

La régulation de pression a I'entrée du moteur se réalise par le circuit by-pass qui se divise en
deux systémes : un systéme pour haute pression (de 3.5 jusqu’a 6 bar) et un systéme pour basse
pression (jusqu’a 3.5 bar). Une soupape de décharge permet de compenser les pressions les plus
élevées pour la partie haute pression et un détendeur réalise la méme démarche pour la partie
basse pression. Le carburant passe ensuite par un transmetteur de pression et un manomeétre. A

partir de ce point, le carburant est délivré au moteur.

Le retour du carburant

Au retour du carburant du moteur, il passe & travers un dispositif de controle de température
de retour. Aprés une vanne sphérique, le carburant traverse un échangeur de chaleur qui le
refroidit si nécessaire. Le carburant refroidi passe & travers un séparateur de bulles de gaz, deux
vannes sphériques puis un autre séparateur de bulles de gaz pour finalement étre remis dans le
circuit de carburant & Pentrée du FUELCON. De plus, il existe une conduite de retour de
sécurité de carburant en cas de forte pression dépassant 9 bars. Celle-ci contourne les vannes et
n’envoie pas le carburant dans le FUELCON. Au lieu de ¢a, la pression est relachée dans le
réservoir

I11.4.3.4. Capteurs de température

Les capteurs de température mesurent la température a l’endroit précis ot le capteur en
question est placé. Il existe différentes technologies de mesures de température. Les capteurs

utilisés pour cette étude sont les thermocouples de type K ou T et les Pt100.

Les thermocouples

Les thermocouples sont des capteurs basés sur un couple de matériaux et utilise I'effet Seebeck.
Leur principe de mesure est schématisé dans la Figure 57. L’effet Seebeck est un effet
thermoélectrique basé sur le fait qu'une différence de potentiel électrique se crée a la jonction
de deux matériaux étant soumis & des températures différentes. En mesurant la différence de
potentiel et en connaissant le coefficient de Seebeck des matériaux utilisés, on peut calculer la

température relevée sur le point de mesure.
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Figure 57. Principe de mesure des thermocouples.

Il existe plusieurs types de thermocouples selon les matériaux utilisés pour la mesure. On peut

citer par exemple :

- Thermocouples de type K: Chromel / Alumel

- Thermocouples de type N : Nicrosil / Nisil

- Thermocouples de type T : Cuivre / Constantant
Les thermocouples sont catégorisés en plusieurs classes selon leurs plage et tolérances de
mesures (Figure 58) :

o TCK, classe 1

o Plage de mesure: 0°C & +1100°C

o Incertitude: +/-1.5°C de -40 & 375°C et +/-0.004 x T °C de 375 a 1000°C
o TCT, classe 1

o Plage de mesure: -185°C & 4+300°C

o Incertitude : +/-0.5°C de -40 a 125°C et a +/-0.004 x T °C de 125 a 350°C

Les Pt100

Les capteurs de température type Pt100 sont des thermométres a résistance de platine. Ces
capteurs sont basés sur le fait que la résistance électrique du platine varie selon la température.
Les Pt100 sont une variété de ces capteurs qui posséde une résistance de 100 Q a 0°C. Cette
résistance augmente avec la température de fagon quasi-linéaire pour atteindre environ 400 Q a
850°C.

Les Pt100 utilisés pour la campagne d’essais sont de classe A qui détermine leurs plage et

tolérances de mesure (Figure 58) :

o Plage de mesure: 0°C & +400°C
o Incertitude : 0.15+0.002 x T°C pour des températures allant jusqu’a 400°C
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Figure 58. Plage de mesures des différents types de capteurs de températures utilisés

I11.4.3.5. Capteurs de pression

Il existe différentes mesures de pressions au niveau du moteur nécessaires a la surveillance et la
compréhension du fonctionnement de ce dernier. Ces emplacements ont été décrits
précédemment et utilisent des capteurs de pression type AVL CAN-FEM-P fonctionnant avec
la technique de mesure piézzorésistive. Le principe de cette technique est similaire & celui utilisé
pour la mesure de couple décrite quelques sections & suivre. Il est basé sur le fait qu’une bande
métallique change de résistance électrique en cas de déformation. En cas de basse pression, la
bande métallique devient plus longue et plus fine ce qui augmente sa résistance. Au contraire, si
la bande subit une compression sa résistance baisse. Le lien entre la pression et la résistance
électrique de la bande est mesuré a I'aide d’une jauge de contrainte collé & la bande métallique

en question.

Les caractéristiques techniques des capteurs de pression utilisés sont présentées dans le Tableau
19. Ces capteurs mesurent tous sur une base de pression relative sauf pour les capteurs de

pression atmosphérique qui mesurent sur une base de pression absolue.

Plages de mesures de pression (bar) Base de mesure
0.8/1.2 Absolue
-0.3/0.3 Relative
-1/2.5 Relative
0/6 Relative
0/10 Relative

Tableau 19. Caractéristiques des capteurs de pression utilisés : plage et base de mesure.

I11.4.3.6. Capteurs de régime
Il existe trois (03) capteurs de régime différents et situés a différents endroits de la cellule afin
de mesurer différents régimes. Le premier mesure le régime de la machine de charge. Le
deuxiéme, mesure directement le régime du moteur et le 3% mesure le régime du

turbocompresseur.
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Capteur de régime machine de charge

Le capteur de régime de la machine de charge est intégré au couple métre qui est collé a I'axe
de rotation de la machine. Il permet de mesurer ainsi la vitesse de rotation de la machine de
fagon trés précise et cela en utilisant l'effet AMR (Anistropic Magneto Resistive effect). Ce
principe consiste au fait que la résistance électrique du capteur change en fonction du champ
magnétique propre de la machine (Figure 59). Il existe une relation trés précise entre la valeur

de cette résistance et 'angle entre la magnétisation et la direction du courant (Figure 59).

Y Current direction Y Current direction

- Ferromagnetic

Ferromagnetic " thin film metal

= thin film metal

- Pole
* Dala
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0 %0 180 270 360
angle{degree)

Figure 59. Schéma du principe de mesure par effet AMR

Capteur de régime moteur

Le capteur de régime moteur utilisé est un capteur optique. Il est placé en face de la poulie
entrainée par le vilebrequin du moteur. Le principe de fonctionnement d’un capteur optique est

le suivant :

La transmission d’un rayon lumineux avec une longueur d’onde définie via une interface
optique entre deux matériaux ayant des indices de réfraction différents est dépendante de
langle de positionnement de ces matériaux. Dans une tranche de matériaux donné, une
dépression est créée (par des gravures chimiques par exemples). Cette surface est rayonnée par
des diodes lasers de directions différentes. En fonction de l'angle de rotation du matériau, la
lumiére est réfractée plusieurs fois, ce qui permet de déterminer 'angle exact de la rotation du

matériau en question.

Capteur de régime turbocompresseur

Le capteur de régime turbocompresseur utilisé dans le cadre de la campagne du plan
d’expériences est le capteur micro-epsilon turbo speed 135. Ce systéme de mesure comporte un
capteur ainsi que son controleur (Figure 60). Le principe de mesure utilisé pour cette mesure
est le principe du courant de Foucault. Le capteur est placé & proximité des ailettes du

turbocompresseur. Il comporte une bobine qui est alimentée en courant alternatif par le
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contréleur afin de créer un champ électromagnétique. Le passage de chaque ailette du
turbocompresseur crée une modification au niveau de I'impédance de la bobine du capteur.

Cette modification d’impédance donne lieu a la génération d’un signal électrique.

cordon intégré avec gaine
textile calorifuge

DS05(xx) 0,5 m (£0,15m) DZ135

DS1 0,75 m(+0,15 m) CE 5,5(59) longueur 5,5 m PC130-3
[ EE =1l
capteur connecteurs BNC

Figure 60. Configuration du capteur de régime micro-epsilon

Le controleur de ce systéme de mesure est le controleur DZ-135 (Figure 61). Ce dernier fournit
le courant alternatif pour alimenter la bobine mais amplifie et traite le signal de mesure

analogique également afin de le transmettre au module d’acquisition du banc d’essais.

[ DINECT gy gy PrEMr

Figure 61. Photo du controleur DZ-135 du capteur de régime micro-epsilon

I11.4.3.7. Couple-meétre

Le couple métre utilisé pour la mesure du couple lors des essais du plan d’expériences est le
couple-métre a brides HBM T40B (Figure 62). Il présente les caractéristiques décrites dans le
Tableau 20. Comme déja mentionné avant, le couple-métre est installé entre la sortie de I'axe
de la machine de charge et 'arbre mécanique qui fait la liaison avec 'axe du moteur (Figure
63, Figure 64).

Figure 62. Photo du couple métre HBM T40-B

Caractéristiques Valeur
Couple nominal 2000 N.m
Vitesse de rotation nominale 24000 tr/min
Précision 0.05 %
Bande passante Jusqu’a 6kHz (-3

dB)

Type de transmission de mesures Numérique
Rigidité axiale 540 kN/mm
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Rigidité radiale 1365 kN/mm
Tolérance de battement axial simple | 0.02 mm

Tolérance de battement radial 0.02 mm

simple
Tableau 20. Caractéristiques techniques du couple métre HBM T40-B.

Le principe de mesure utilisé pour la mesure du couple est la mesure directe en utilisant la
technique des jauges de contraintes [96]. Cette technique consiste & utiliser ces jauges qui sont
fabriquées soit de métaux soit de matériaux semiconducteurs et qui en subissant un effort ou
un stresse de la part du systéme mesuré voient leurs résistances varier. Connaissant la relation
entre l'effort et la résistance ainsi que la valeur de la résistance de la jauge au repos, on peut

déterminer la valeur de I'effort appliqué et donc le couple moteur.

[\ - A A

Figure 63. Photo du couple métre installé entre 'axe de la machine de charge et l'arbre de liaison machine-moteur
Cette technique nécessite que le spécimen mesuré soit collé au couple-métre d’ott son endroit
d’installation mais aussi que le capteur soit encapsulé. La résistance mesurée par la jauge est
trés petite, c’est pourquoi la jauge est inséré dans un systéme de mesure & base de pont de
Wheatstone et alimenté par une tension indépendante [97]. Ceci afin de pouvoir détecter et

mesurer la valeur exacte de la variation de cette résistance (Figure 65).

Torque
Drive transducer Consumer

Ew-=]

Torque transducer
located in the train
of shafts

Fligure 64. Schéma de configuration de l'installation du couple métre

power supply :
analog
strain gage completion
circuit 4 l-__ display
—a | [o[o[o[o]
€ —— . [ S
@ gam digital
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Figure 65. Diagramme du systéme de mesure de l'effort en utilisant une jauge de contraintes
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III.5. Résultats

II1.5.1. Les essais de bornage
Les essais de bornage consistent & varier les parameétres de contrdle moteur pour définir les
valeurs maximales et minimales & ne pas dépasser pour chacun de ces paramétres sous peine
d’atteindre les limites thermomécaniques du moteur. En effet, le moteur essence peut
fonctionner sur différents points de fonctionnement stabilisés. Sur chacun de ces points, la
valeur maximale et minimale qu’on peut appliquer & chacun des paramétres de controle est
différente. C’est également pour cette raison que les cartographies des paramétres du moteur
sont dépendantes du régime et du couple (ou de la PME pour pression moyenne effective). Les
paramétres en question sont les mémes paramétres choisis pour le plan d’expériences et décrits

dans le chapitre précédent :

- Avance a allumage.

- Angle de début d’injection.

- Angle de la derniére injection.

- Ratio de carburant entre les deux injections (pour un phasage a deux injections).

- VVT admission.

- VVT échappement.
D’un point de vue de fonctionnement en stabilisé, le moteur posséde des limites différentes
selon le point de fonctionnement considéré. Il convient de stabiliser le moteur & chacun de ces
points, et varier la valeur de chaque paramétre de controle un par un en fixant la valeur du
reste des paramétres a la valeur nominale déterminée avec la méthode de plan d’expériences en
stabilisé (Figure 66). La valeur du paramétre en question est revalorisée a la hausse ou a la

baisse jusqu’a l'atteinte d’une limite du moteur.

N° Temps angle de VWT ratio des injections Avance & allumage Angle de début de la 1&re injection charge moteur Régime moteur E‘
- - - - - rpm E
1 2,000 25128 0,500 4300 230,000 0,318 4000,040 5000&
5 3,000 25127 0,500 4,300 360,000 0,317 4000,035 -
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Figure 66. Exemple d’essai de bornage sur l'angle de début de premiére injection pour le point de fonctionnement :
régime =4000tr/min, charge=0.3
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Il est assez délicat de détecter une limite thermomécanique du moteur car une fois cette limite
atteinte il y a de grandes chances de casse de ce dernier. Cependant, il existe des phénoménes
physiques non désirés qui surviennent & cause d’une combustion mal réalisée. Etant donné que
les paramétres variés agissent directement sur la combustion, il est logique de surveiller
I’avénement de ces phénomeénes pour détecter une anomalie de combustion et conclure sur le
fait que le moteur est proche de ses limites dans la direction en question. Il s’agit
principalement de ratés de combustion et de phénomeénes de cliquetis décrits dans le premier

chapitre.

De plus, étant donné que les essais réalisés pour la campagne du plan d’expériences sont des
essais dynamiques (en transitoire), les paramétres de contrdle moteur auront une variation
dynamique également. Les limites qu’un moteur essence peut atteindre pour une variation
dynamique de ces paramétres de combustion ne sont pas forcément les mémes pour un point
stabilisé. En effet, lors d’'un point stabilisé, le moteur reste une longue durée sur une valeur
critique du paramétre de combustion en question. Ce cumul de criticité peut engendrer
I’atteinte de la limite en termes de valeur maximale ou minimale du paramétre de combustion
qui sera inférieure (pour une valeur maximale) ou supérieur (pour une valeur minimale) & sa
limite en dynamique. Cela est di principalement au fait que lors d’'un essai dynamique, le
moteur parcours un point de fonctionnement en un laps de temps avant de passer un autre ce
qui fait qu’il ne reste pas longtemps dessus. Le cumul de criticité n’existe pas dans ce cas. La
conclusion de tout cela est que si on réalise les essais de bornage en stabilisé, les limites
maximales et minimales des paramétres que l'on va déterminer risquent d’étre trop
contraignantes par rapport au souhait d’explorer le maximum de l'espace de variation des

paramétres avec le plan d’expériences.

Cependant, étant donné que les essais sont dynamiques mais courts car ils s’appliquent a la
mise en action et que la mise en action se fait aprés le démarrage du moteur, il est impossible
de réaliser le bornage des parameétres de controle en dynamique car la mise en action dure
quelques dizaines de secondes ce qui implique de refroidir le moteur avant de refaire un autre

essal.

Le bornage de tous les paramétres en dynamique nécessiterait un nombre trés élevé d’essais qui
serait méme supérieur au nombre d’essais du plan d’expériences. Il est donc illogique de partir

sur cette voie car le but d’un plan d’expériences est de réaliser le minimum d’essais.

De plus, un moteur peut atteindre une valeur maximale trés élevée par exemple pour un
paramétre de controle si le reste des paramétres sont a leurs valeurs optimales. Cependant,
lorsque les autres paramétres ont des valeurs critiques ou s’approchant de la criticité, le
paramétre en question ne peut pas atteindre la valeur maximale déterminée sous les conditions
optimales du reste des paramétres. Il s’agit ici de leffet d’interaction des paramétres de

controle.

Un compromis a été décidé en réalisant le bornage en stabilisé et de multiplier les résultats de
ce dernier par un facteur de « surdimensionnement » afin d’élargir la zone d’exploration du plan

d’expériences.
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Cela dit, afin de se rapprocher au maximum des conditions de fonctionnement de la phase de
mise en action, la puissance de refroidissement a été multipliée afin d’éviter un fonctionnement
moteur sous des conditions de température élevées et de maintenir l'eau moteur & une
température proche de celle d'une mise en action. Cela a été réalisé grace a l'ajout d'un
échangeur supplémentaire dans le circuit d’eau de refroidissement (Figure 67). Le schéma du

circuit utilisé lors du bornage est représenté dans la Figure 68.

Figure 67. Photo de I'échangeur supplémentaire connecté a une arrivée d'eau froide et utilisé pour le circuit de
refroidissement lors des essais de bornage

1™ arrivée eau 28me arrivée eau
froide (15°C) | 1 froide (15°C)!  *
1 1 1 1
; W I Débitmet| I Il I
¥ 1 ébitmétre ¥ 1
0 () - j
| I— o
1¢" échangeur 2éme échangeur
thermique thermique

Electrovanne

(v)
Moteur
Figure 68. Schéma du circuit de refroidissement utilisé pour refroidir I'eau moteur lors des essais de bornage

Etant donné le nombre élevé de points de fonctionnement pris en compte dans les cartographies
des paramétres de controle, le nombre total d’essais de bornage est trés élevé (845 essais pour
tous les points de fonctionnement et pour tous les paramétres de contrdle). Il est donc
nécessaire de réduire drastiquement le nombre de ces essais afin d’arriver & un nombre plus
raisonnable pour des essais préalables 4 un plan d’expériences. Plutot que de traiter tous les
points de fonctionnement pris en compte par les cartographies, une division de cette derniére en
plusieurs zones a été réalisé. Pour chacune des zones, le point de fonctionnement central a été
choisi comme base sur laquelle le bornage va étre réalisé. Les résultats de bornage du point

central sont appliqués a tous les points voisins appartenant a la méme zone (Tableau 21).
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Régime n'loteur Charge Min Max Causes de bornage
(tr/min) moteur
Ralenti 0,3 180 360 /
Régime instable pendant ce bornage
Ralenti 0,7 180 360 |max
Ralenti 1 180 360 /
1500 0,3 140 360 Ratés de combustion
1500 0,3 200 360 Ratés de combustion
1500 0,7 160 360 /
1500 1,2 140 360 /
1500 1,5 80 360 Limite régulation Teau > 23°C
2000 0,3 70 360 Ratés de combustion
2000 0,3 220 360 Ratés de combustion
2000 0,7 160 360 /
2000 1,2 200 360 Limite régulation Teau > 23°C
2000 1,85 120 360 Limite régulation Teau > 23°C
4000 0,3 230 360 /
4000 0,7 230 360 /
4000 1,2 160 360 /
4000 1,75 250 360 /

Tableau 21. Exemple de résultats de bornage pour le paramétre d’'angle de la 1ére injection.

IT1.5.2. Les essais de caractérisation du temps de retard des

polluants

Lors d'un essai au banc moteur et afin de pouvoir mesurer les concentrations des polluants
émis, des prélévements des gaz d’échappement sont réalisés afin de fournir les équipements de
mesure en gaz d’échantillon dans le but de mesurer la concentration de chaque polluant émis.
Lors d’un essai en stabilisé, le moteur tourne autour d’un point de fonctionnement et la mesure
des polluants est réalisée en moyennant la valeur des concentrations de polluants mesurés sur
plusieurs dizaines de secondes. En revanche, lors d'un essai dynamique, une mesure doit étre

réalisée & chaque instant de ’essai selon la fréquence d’échantillonnage des mesures de 1’essai.

Le fait que la mesure doit étre fait dynamiquement et en instantané, tout temps de retard sur
la mesure est important a estimer et & corriger ou plus idéalement a éliminer afin que les
signaux mesurés & un instant donné correspondent réellement au méme instant. En effet, s’il y
a un retard de mesure sur certains signaux et pas d’autres, cela signifie que la mesure sur un
instant donné contient des mesures correspondant & des instants différents selon que le signal
est mesuré en retard ou pas. Cela est trés problématique car le traitement des données est
faussé. Il faut impérativement que les valeurs mesurées 4 un instant donné correspondent toutes

au méme instant afin que le traitement soit cohérent.
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En ce qui concerne les polluants, leurs mesures effectuées moyennant un prélévement au niveau
de ’échappement d’un échantillon des gaz d’échappement émis par le moteur. Cet échantillon
est transporté vers les analyseurs de la baie d’analyse de gaz ou vers le PEGASOR pour la
mesure de particules. Ce temps de transport engendre un retard important qui en plus n’est pas
le méme selon le polluant concerné. En effet, les analyseurs ne se trouvent pas tous au méme
endroit donc rien que pour la baie d’analyse de gaz, un analyseur va mettre plus ou moins de
temps & recevoir le gaz échantillon qu'un autre et donc plus ou moins de temps a réaliser la

mesure (Figure 69).

PEGASOR
Analyseur NO,
1,1583s
Echappement 4,5917 s
4,9
23,1 Analyseur O,
2,3417 s 4,4417 s 4,455
Analyseur HC Analyseur CO, Analyseur CO

Figure 69. Schéma des emplacements des analyseurs de gaz avec leurs temps de retard respectifs

De plus, les grandeurs physiques concernées par les essais du plan d’expériences ne concernent
pas uniquement les polluants mais aussi les paramétres de controle moteur ainsi que les
variables de fonctionnement (régime, couple et température d’eau moteur). Toutes ces variables
sont prises en compte pour la construction du modéle empirique décrivant le comportement du
moteur. De plus, les valeurs des concentrations des polluants mesurés sont utilisées dans des
calculs impliquant d’autres signaux n’ayant pas de retard de mesure afin de calculer le débit
massique instantané des polluants. L’utilisation de plusieurs signaux avec des temps de retard

différents pour calculer le débit d’'un polluant rend le résultat faux.

En ce qui concerne les paramétres de controle moteur et les variables de fonctionnement, la
mesure est quasi instantanée, il n’y a pas de retard engendré a quelconque transport. Le retard
engendré lors de la mesure des polluants doit étre corrigé ou éliminé et puisqu’il n’est pas le

méme pour tous les polluants, la démarche doit étre réalisée pour chacun d’eux.

Une premiére partie de la démarche consiste & éliminer le maximum de temps de retard en
installant les équipements de mesure le plus prés possible du moteur (Figure 70). Ensuite, les
cannes de prélévements utilisées pour transporter les gaz d’échappement vers la baie d’analyse
de gaz et le PEGASOR sont plus courtes que celles utilisées pour des essais en stabilisé ou le
temps de retard n’a aucun impact sur la mesure. Malgré cet effort, un temps de retard
important subsiste toujours et doit donc étre estimé afin qu’il puisse étre pris en compte pour

lanalyse des signaux mesurés.
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Figure 70. Photo de la proximité au moteur des équipements de mesure de polluants.

L’essai d’estimation du temps de retard consiste & faire tourner le moteur sur un point stabilisé,
et aprés quelques minutes de stabilisation de toutes les grandeurs physiques du moteur
(températures, pressions...etc.) une variation brutale de la consigne de richesse moteur est
demandée. La variation de la consigne de richesse est quasi instantanée dans la mesure ou la
demande ECU de variation de la richesse doit étre réalisée en temps réel pour des besoins de
combustion. Cette variation brutale de la richesse va entrainer une variation brutale des
concentrations des polluants mesurés. Cette derniére est brutale mais retardée par rapport au

changement sur la valeur de la richesse.

Afin d’étre sir que le retard relevé sur les variations des polluants est dii uniquement au temps
de transport de ces derniers entre le point de prélévement et le point d’échantillonnage, La
valeur de la richesse prise en compte pour l'estimation de ce temps de retard est la richesse a
I’échappement. En effet, la richesse a ’échappement est mesurée par une sonde lambda qui se
situe trés prés des piquages de prélévement pour la baie d’analyse des gaz ainsi que pour le
PEGASOR.

Comme le montre la Figure 71, plusieurs variations brutales de la richesse ont été réalisées dans
les deux sens de variation (augmentation et diminution). A la suite de g¢a et pour chacun des
polluants, la moyenne du temps de retard relevé pour chaque variation est calculée (Tableau
22). Cette derniére va servir de base afin de recaler les signaux de concentrations brutes des

polluants lors des essais du plan d’expériences afin d’avoir un calcul de débit correct.

Polluant Temps de retard
Particules 1,1583 s
NOx 4,5917 s
CcO 4,45 s
C0O2 4,4417 s
HC 2,3417 s
02 49 s

Tableau 22. Temps de retard moyen pour tous les gaz concernés par I'étude.
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Figure 71. Exemple de courbe d'essais d'estimation du temps de retard de l'analyseur des HC en fonction de la
variation de la richesse.
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ITI.5.3. Les essais du plan d’expériences

I11.5.3.1. Description des essais du plan d’expériences

Les essais du plan d’expériences sont donc des essais dynamiques dédiés a la phase de mise en
action. Pour chaque essai, le moteur est démarré et une reproduction d’une partie d’'un cycle
RDE est réalisée (comme décrit dans le chapitre II). Les essais ont une durée qui peut aller
d’une a 5 minutes environ et c’est suffisant étant donné que la mise en action dure quelques
dizaines de secondes (40 a 70 secondes selon le cycle). Le reste du cycle se passe donc sur une
phase différente de la mise en action et ses données sont exploitées pour le modéle afin qu’il

puisse reconnaitre et différencier la phase de MEA.
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La Figure 72 montre des exemples de cycles MEA avec une variation des paramétres de
controle, différente d’un essai & un autre et de méme pour le profil de conduite (variation de

régime et couple).
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888888
| | | L | |

Couple motenr [Nm|

-100

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Time ||

Avance & allumage |* Vilb|

Angle de la lére injection |* Vilh|
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Figure 72. Exemples de différents cycles MEA avec leurs variations respectives de variables de fonctionnement et de
paramétres de contréle moteur.

I11.5.3.2. Points de répétabilité

A la fin de chaque cycle MEA réalisé sur le banc, le moteur fonctionne sur des points stabilisés.
L’objectif de cette démarche est double: faire en sorte que le moteur s’arréte & chaque fois
aprés avoir subi les mémes points de fonctionnement, et utiliser ces points pour surveiller la

répétabilité des mesures effectuées sur un niveau macroscopique.
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Le Tableau 23 récapitule les points de fonctionnement dédiés a la répétabilité avec leurs valeurs
respectives. On voit dans la figure qu’aprés un cycle MEA, le moteur enchaine directement sur
ces points de répétabilité.

Points Régime (tr/min) Charge

Point 1 Ralenti (800) Pas de charge

Point 2 2000 2 bar de PME (Pression
Moyenne Effective)

Point 3 3000 90 N.m

Point 4 4000 160 N.m

Tableau 23. Récapitulatif des points de fonctionnement du moteur dédiés a la répétabilité en régime stabilisé.

Avec ce fonctionnement, on peut observer et surveiller I’évolution de la vie du moteur le long
de la campagne d’essais. Cela est réalisé en surveillant les grandeurs importantes et indicatrices
de I’état du moteur (régime, couple, températures, pressions. . .Etc.) comme le montre la Figure
73. Cela permet de surveiller des grandeurs lies a la cellule d’essai et détecter une anomalie sur
I'un des équipements ou des fonctionnalités de la cellule qui serait arrivé pendant ’essai. Ceci
permet d’invalider les essais erronés en filtrant sur un niveau macroscopique la réalisation de
chaque essai.
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Figure 73. Exemple de surveillance de la répétabilité du point 2 pour les variables de fonctionnement moteur ainsi
que les polluants.
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I1.5.3.3. Cycles de répétabilité

En plus des points de fonctionnement en stabilisé servant & surveiller la répétabilité, un cycle
MEA semblables aux cycles du plan d’expériences a été réservé a surveiller la répétabilité en
dynamique. Cette démarche consiste a lancer le méme cycle aprés chaque 5 cycles MEA du
plan d’expériences réalisés. L’objectif est de comparer les différentes réalisations du méme cycle
de répétabilité et s’assurer que toutes ces réalisations se font de la méme fagon. Pour cela, un
calcul d’incertitudes sur les différentes grandeurs sélectionnées pour surveiller la répétabilité en
dynamique a été réalisé et sera expliqué dans la section suivante. Afin de réaliser une base de
comparaison, une série de réalisations successives du cycle de répétabilité a été utilisée avant le
plan d’expériences afin de calculer un cycle de répétabilité moyen. Ce cycle moyen est comparé
a chaque réalisation du cycle de répétabilité afin de surveiller cette derniére sur 1’ensemble du
cycle et s’assurer que la répétabilité de mesure est respectée en dynamique également (Figure
74).

Cycle de référence
e

yele de répétabilite

eur [rpm|

Couple moteur |[Nm|

. ; : 1 : : :
. T T T T T T T T T
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=]

]
]

Cycle de référence
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Concentration CO |%|
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-
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Figure 74. Exemple de comparaison entre les signaux d'un cycle de répétabilité et ceux du cycle de référence en
termes de fonctionnement moteur et de polluants.
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I11.5.3.4. Systéeme de refroidissement forcé

A la fin de chaque essai réalisé comprenant le cycle MEA mais aussi les points de répétabilité,
le moteur est arrété et est en condition thermique élevée. En effet, méme si le moteur ne
fonctionne que quelques dizaines de minutes, cela est suffisant pour atteindre les températures
élevées que ce soit en termes de température d’eau, d’huile, d’échappement, turbine. . .etc. Dans
ce contexte, le moteur nécessite un certain nombre d’heures (8 a 10 heures de refroidissement)
qui représente une durée trés longue étant donné le nombre d’essais du plan d’expériences et le
besoin industriel de minimiser la durée globale de ses essais. Il est donc nécessaire de mettre en
place un systéme de refroidissement forcé afin d’accélérer la procédure de macération du

moteur.

Le systéme de refroidissement forcé mis en place consiste & refroidir les 3 fluides principaux :

I’eau, I'huile et air.

Description du refroidissement forcé de ’eau moteur

Afin de refroidir de facon accélérée I'eau du moteur, un systéme d’échange thermique composé
de conduites et d’échangeurs a été mis en place afin de faire circuler I’eau dans le moteur méme
a larrét (Figure 75). Afin de réaliser cela, la soupape thermostatique du moteur est maintenue
de fagon permanente en position ouverte. Cette soupape, aussi appelée calorstat sert a réguler
la température d’eau pendant le fonctionnement du moteur (Figure 76), elle s’ouvre avec
I'augmentation de la température et est fermée a froid. A I'arrét du moteur, le calorstat se
referme et l’eau moteur ne circule plus. Afin de remplacer le fonctionnement du calorstat
pendant que le moteur tourne, une électrovanne de régulation externe au circuit d’eau du
moteur a été rajoutée dans le circuit de refroidissement du moteur. Cela permet de réguler la
température d’eau pendant le fonctionnement du moteur et remplir ainsi la fonction du
calorstat. A larrét, 'eau continue & circuler dans un circuit auxiliaire et en passant par un
échangeur thermique afin de la refroidir plus rapidement. Le schéma du refroidissement d’eau

pendant la macération du moteur est représenté dans la Figure 77.

& & = 4 = oY
)
o/l e £ y

Figure 75. Photo du circuit de refroidissement utilisé pour la macération du moteur
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Figure 76. Photo de la soupape t]]ermostatique (calorstat) du moteur
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Figure 77. Schéma du circuit de refroidissement du moteur lors de la macération

Refroidissement d’huile forcé

Afin de refroidir I’huile moteur qui se trouve en bas du carter d’huile lorsque le moteur est &
I’arrét, un ventilateur industriel a été mis en place & proximité du carter afin de souffler de ’air
frais sur ce dernier (Figure 78). Cette démarche suffit largement pour refroidir I’huile moteur

pendant la méme durée de refroidissement de I’eau moteur et permettre ainsi de ne pas étendre

la durée de macération.

Figure 78. Photo du refroidissement de I'huile moteur par soufflage d'air sur le bas du carter d'huile
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Refroidissement d’air forcé

Le refroidissement d’air accéléré est réalisé en injectant de l'air en entrée compresseur. Ceci
permet de faire circuler 'air frais dans le compartiment moteur depuis I'entrée compresseur
jusqu’a l’échappement ce qui permet de refroidir toute cette partie pendant la durée de

refroidissement de ’eau et de 'huile moteur.

Grace au systéme de refroidissement forcé, la durée de macération a été réduite a 2h. Ceci
permet de réaliser les essais du plan d’expériences sur une durée beaucoup plus courte que ce
qui est convenu en macérant de facon naturelle le moteur. Une dizaine de cycles peuvent étre
réalisés sur 24h ce qui permet de réaliser toute la campagne du plan d’expériences (contenant

50 cycles) en 5 ou 6 jours selon qu'il y ait des essais invalidés ou non.

I11.5.4. Calculs

II1.5.4.1. Calculs des débits de polluants

Les équipements de mesure de polluants (baie d’analyse de gaz et Pegasor) mesurent la
concentration de ces derniers. Cette grandeur nécessite d’étre convertie en débit massique afin
de connaitre la masse totale de chaque polluant émis. Avec cette conversion et en connaissant
la distance parcourue lors d’un cycle, la masse moyenne de polluants émis par kilométre peut
étre calculée. Cette derniére est la valeur surveillée par la norme lors d’un cycle
d’homologation. Cependant, et étant donné que 'on ne réalise pas un cycle RDE complet, il
n’est pas intéressant de connaitre la masse moyenne de polluants émis par kilométre mais
uniquement la masse totale émise. En effet, ’objectif ici est de pouvoir modéliser cette derniére
et surtout la réduire, la masse totale suffit donc & réaliser cet objectif. Comme le montre la
Figure 79, la connaissance de la concentration de polluants doit étre en base séche afin
d’obtenir un résultat de conversion correct. Etant donné qu'uniquement les HC sont mesuré au
départ en base humide, ces derniers sont les seuls & subir la conversion de la valeur de leur
concentration de base humide en base séche moyennant un coefficient de conversion propre a
I’analyseur. Les formules de calcul utilisées pour calculer les débits massiques de polluants sont

les suivantes :

Formule de calcul du débit massique des HC :

HCcone (12 + Cye + 16 % Coc) * C 1000 ! !
= % * * * * * *
Kpum * 10000 He oc) * €1 * Qcar * 575 (12 + Cyc + 16 % Coc)  Kpag

Qnuc (48)

avec : Qyc : Débit massique instantané des HC enmg/s
HCconc * Mesure instantanée de la concentration des HC en ppm
Kpym : Coefficient de passage de base humide en base seche
Cyc * Rapport H sur C du carburant
Coc : Rapport O sur C du carburant
C; : Coefficient de mesure HC égal a 1 si équivalent méthane

Qcar : Débit de carburant en kg/h
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Kgac : Coefficient de baie d'analyse de gaz
Formule de calcul du débit massique des NO, :

NOxcone o 1000 1 1
= —FF— % * * * E3
Cno, Kyox * 10000 Qear* 375 (12 + Cyc + 16 * Coc)  Kpag

(49)

avec : Qo, * Débit massique instantané des NOy enmg/s
NOxcone + Mesure instantanée de la concentration des NO, en ppm
Kyox @ Coefficient de correction NOx selon l'hygrométriede l'air comburant

Formule de calcul du débit massique du CO :

1000 1 1
* *
36 (124 Cyc+16*Coc) Kpac

Qco = COconc * 28 * Qcar * (50)

avec : Q¢ : Débit massique instantané du CO enmg/s
COconc * Mesure instantanée de la concentration du CO en ppm

Formule de calcul du débit massique du €CO5 :

1000 1 1
* *
36 (124 Cyc+16*Coc) Kpac

QCOZ = COZConC * 44 * QCaT' * (51)

avec : Q¢p : Débit massique instantané du CO, enmg/s

COyone i Mesure instantanée de la concentration du €O,

Formule de calcul du débit massique des particules

Q — ParConc * QEch
Par 1.2 * 3600

(52)
avec Qpgr : Débit massique instantané des particules enmg/s
Pargonc ¢ concentration des particules en masse en mg/m3
Qgcn : Débit échappement en kg/h

Formule de calcul du débit en nombre des particules

NParConc * 106 * QEch
1.2 * 3600

QNpar = (53)

avec QNp,, + Débit instantané des particules en nombre en 1000/s

NPargy,. : concentration des particules en nombre en 1000/cm3
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Figure 79. Schéma décrivant la base de mesure de la baie d’analyse de gaz ainsi que les bases de conversion pour le
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calcul des débits massiques des gaz mesurés.

I11.5.4.2. Calculs de validation des cycles de répétabilité

Comme expliqué avant, le but des cycles de répétabilité est de valider que d’'un point de vue
dynamique, le moteur suit le méme fonctionnement a chaque répétition du méme cycle de
répétabilité et ne dévie pas dans son fonctionnement auquel cas les essais entre ce cycle et le
cycle précédent sont invalidés. En plus de la validation visuelle des signaux du moteur, deux
grandeurs ont été utilisées afin de vérifier qu’un cycle de répétabilité a été réalisé dans les

conditions souhaitées en le comparant avec le cycle de référence.

La 1%° consiste & comparer les intégrales des signaux du cycle de répétabilité avec ceux du cycle
de référence (Figure 80). Ceci constitue une vérification & échelle macroscopique qui sert juste a
vérifier qu’il n’y ait pas eu une déviation trés large du fonctionnement attendu ou une panne
survenue lors de I'exécution du cycle mais ne permet pas la validation totale du dit cycle. En
effet, comparer les intégrales des signaux dynamiques peut induire en erreur lorsqu’il y a un
écart entre les deux signaux comparés dans un sens durant un intervalle donné et dans 'autre
sens durant un autre intervalle avec la méme amplitude. Ceci donnerait des intégrales similaires

mais les signaux ne sont pas du tout identiques.

N

La 2% grandeur consiste a calculer l'intégrale des résidus instantanées en valeur absolue
(Figure 81). Les résidus étant le signal issu du calcul de différence entre les deux signaux
comparés pour chaque instant. Ceci donnerait une idée plus approfondie sur la validité du cycle
de répétabilité en question car lorsque l'intégrale des résidus en absolue est proportionnellement
grande par rapport & l'intégrale du signal de référence, ceci voudrait dire que le cycle de
répétabilité n’a pas été bien exécuté. Les formules des deux grandeurs utilisées sont les

suivantes :

— |Z§§€ Yref(t) - Zgzg yrep (t)|

P; —
i;g yref (t)

«100 (54)

avec : Pj:précision sur la comparaison des intégrales

Yref ¢ Signal de référence
Yrep * Signal de répétabilité

T : durée du cycle
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Figure 80. Surveillance de PI pour les différents signaux de fonctionnement et de polluants.
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Figure 81. Surveillance de P2 pour les différents signaux de fonctionnement et de polluants.
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Remarque: La validité des points de répétabilités en stabilisé est vérifiée en surveillant
visuellement I’écart de la grandeur mesurée pour chaque point de fonctionnement considéré par

rapport & la consigne (Figure 73).

I[11.6. Conclusion

Dans ce chapitre, une présentation des dispositifs expérimentaux utilisés a été réalisée. Cette
partie englobe, comme vu, ’ensemble des moyens matériels et logiciels mis en place afin de
réaliser les différents essais de la campagne de plans d’expériences mais aussi ’analyse et le

traitement des données résultant de ces essais.

L’ensemble de ces moyens mis en place a été déterminant pour réaliser les essais de la facon la
plus fidele possible au plan d’expériences construit afin que les données issues des essais
puissent refléter le plan d’expériences & son état théorique. Cependant, il est primordial de
poursuivre la méthode en passant a la phase de construction des différents modéles. Ceci afin
de confirmer d’une part que les essais réalisés suffisent pour construire un modeéle suffisamment
précis et utilisable pour l'optimisation des cartographies de calibration. D’autre part, il faut
valider la capacité du modéle a prédire la variation des sorties d’intérét dans toute la plage de

variation des variables d’entrées en prenant en compte ’aspect dynamique du systéme.
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IV. Chapitre 04 : Modélisation

IV.1. Introduction

Comme expliqué précédemment, la mise au point basée sur le modéle est un processus qui
permet & la fois d’utiliser le modéle pour des fins d’optimisation mais aussi limiter le nombre
des essais a faire sur le moteur en question. La complexité du systéme étudié (représentant les
phénomeénes liant les paramétres de controle moteur agissant sur la combustion et la formation
des polluants) est telle qu’il est impossible de décrire analytiquement avec des équations
physiques le lien entre ces variables et les réponses du systéme de fagon précise. Le metteur au
point fait appel au modéle empirique afin de pouvoir décrire ce lien a partir de données. Ces
données doivent étre récoltées a partir d’expérimentations sur le moteur sujet d’étude.
L’importance du modéle se situe dans le fait qu’il permet de ne faire qu’une partie des
combinaisons possibles & essayer entre les différentes variables. La technique utilisée pour
construire le modéle est prépondérante également car plus la technique est efficace moins il est
nécessaire de faire d’essais. Dans le cadre de cette étude s’ajoute la difficulté de développer un
modéle dynamique capable de prédire la valeur d’une réponse donnée a partir des valeurs

actuelles des parameétres d’entrée ainsi que des valeurs passées.

Aprés que le plan d’expériences a été défini, les essais réalisés sur la cellule d’essais moteur et
les données de mesure analysées et traitées, 1’étape suivante est d’exploiter ces données.
L’objectif donc est d’ajuster un modéle dynamique sur ces données permettant de prédire avec
une précision élevée I’évolution des polluants étudiés durant un cycle de mise en action. Ceci
est primordial car le modeéle permet a lalgorithme d’optimisation (utilisé dans 'étape suivante
de la méthode) de prédire la masse totale des polluants émis pour chaque combinaison de

cartographies des paramétres de calibration essayée lors d’une itération de I'optimisation.

Ce chapitre décrit toutes les démarches effectuées afin de réaliser cet objectif. Une premiére
section décrit la partie concernant le traitement des données issues des essais avant de les
utiliser pour développer les modéles. Une deuxiéme section est consacrée a la structure du
modéle décrivant les entrées et sorties choisies. Une troisiéme section vient ensuite décrire avec
détail les algorithmes et techniques utilisés afin de développer les modéles désirés. Finalement,
le chapitre se termine par une section dédiée aux résultats et leur analyse suivie d’une

conclusion sur ce qui a été réalisé dans le cadre de cette phase de la méthode.

IV.2. Traitement des données avant modélisation

Le traitement des données réalisé avant la phase de modélisation se résume & la détection des
points aberrants dans les mesures effectuées (Outliers). Comme défini dans le Chapitre I
(section 1.3.2.1), les points aberrants sont des points de mesures qui sont significativement
éloignés du reste des points mesurés. Cela indique une erreur de mesure ou la présence d'un
phénoméne physique non désiré. Ces points doivent étre supprimés de ’ensemble des données
car 'entrainement des modéles avec un ensemble de données présentant ces points peut étre
fortement affecté. La détection est réalisée selon deux méthodes différentes.
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La 1 consiste en l'utilisation du principe de ’écart absolu médian (ou Median Absolute
Deviation MAD) [98, 99]. Dans cette méthode, les points aberrants sont définis comme des
éléments qui dévient d’un seuil égal a 3 fois la MAD par rapport a la valeur médiane de
I’ensemble des données. Dans ce cas, la MAD est utilisée pour remplacer I’écart type.

La 2°® méthode consiste en la suppression des points de mesures ot la valeur du couple moteur
dépasse la valeur maximale que le moteur puisse atteindre. Cela est possible d’un point de vue
expérimental (il ne s’agit pas d’erreur de mesure) car ces points correspondent aux moments ot
I'embrayage est engagé. Dans ce cas, la machine de charge utilisée pour entrainer le moteur
produit elle-méme une force (un couple) de valeur positive ou négative (selon si elle entraine ou
elle freine le moteur) afin de réguler le régime moteur. Le besoin de régulation est di au
moment de l'engagement de ’embrayage correspondant & un changement de rapport de boite
de vitesse qui cause un changement dans la valeur du régime moteur. La valeur du couple
mesurée par le couple meétre lors de ces moments précis correspond en réalité a la somme des
couples produits par le moteur et la machine de charge. Ces points ne sont donc pas réalistes
car ils ne reflétent pas le comportement du moteur dans un véhicule mais plutot un
comportement inhérent au dispositif expérimental.

IV.3. Structure du modéle

La structure du modéle développé pour prédire le comportement des polluants et les autres
sorties d'intérét doit étre cohérente avec les objectifs de la partie modélisation. L'objectif du
modéle empirique est donc double : il doit démontrer 'effet des paramétres de contréle moteur
ainsi que les variables de fonctionnement sur la variation des polluants et des autres sorties
mais il doit aussi cerner la dynamique du systéme. En effet, le modéle doit étre capable de
prédire les sorties a l'instant présent et les instants futurs en fonction des valeurs passées des
entrées. Il doit donc prendre en compte 1'historique de 1'évolution des entrées. La Figure 82
représente la structure globale utilisée pour cette tache.

Régime moteur ()
Couple moteur (t) X(0)

Avance a allumage(t) CX(t—-1) NO, (1)
Ratio d'injection(t) Xt 2)7 Modele Cox(t)
X(t) = | Angle début 1ére injection (t) th dynamique — Y@= HC(D)

Angle derniére injection (t)

VVT échappement (t) X(t—h) |
VVT admission (1)

T° refroidissement(t)

T° catalyseur(t)

Figure 82. Structure globale du modéle dynamique utilisé.

IV.3.1. Choix des entrées/sorties

Comme évoqué dans le chapitre II (Section I1.2), le choix des entrées du modéle est primordial.
Les entrées choisis doivent étre pertinentes dans le sens ou elles doivent avoir un effet sur les
sorties d’intérét que l'on veut modéliser. De plus, le nombre d’entrées ne doit pas étre trop
élevé afin d’éviter d’avoir besoin d’une trés grande taille de données nécessaire & atteindre une
précision acceptable. En effet, plus le nombre d’entrées du modéle est élevé, plus le besoin en
termes de données nécessaires & l’ajustement augmente également. Il est donc primordial de

choisir uniquement les entrées ayant le plus d’influence sur les sorties.
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Lors de la construction du plan d’expériences, le choix de ses variables a été basé sur la
thermodynamique de la combustion et les résultantes de cette derniére. En d’autres termes, les
variables choisies sont celles qui ont le plus d’effet sur la variation des sorties par leurs nature
(par exemple, l'avance a allumage détermine l'instant de l'explosion dans le cylindre et en
fonction de ce dernier, plus ou moins de polluants sont constitués et plus ou moins d’énergie
thermique est envoyée a l’échappement). Ces hypothéses sont cohérentes étant donné la
connaissance dont on dispose autour des phénoménes de la combustion. Néanmoins, cela
devrait étre vérifié expérimentalement et dans ce cas, le méme choix devrait étre retenu pour
les entrées du modéle. La vérification se fait a I'aide des cycles MEA (on peut se baser sur les
essais du plan d’expériences), et en observant l'effet des variations des paramétres du plan
d’expériences sur les sorties d’intérét (les polluants par exemple). Pour rappel, les paramétres

du plan d’expériences sont les suivants :
Les variables de fonctionnement :

- Le régime moteur.
- Le couple moteur.

Les paramétres de controle moteur :

- L’avance a allumage.

- L’angle de début de la 1 injection.

- L’angle de fin de la derniére injection.

- Le ratio de carburant entre les deux injections.

- Le VVT d’admission.

- Le VVT d’échappement.
Comme on le voit sur la Figure 83, pour les mémes cartographies de paramétres de controle
moteur et différents cycles MEA et donc différentes courbes de régime et couple moteur les
résultats en termes de variations de polluants sont différents. Ceci est physiquement cohérent
car sur un point de fonctionnement différent, plus ou moins de carburant et d’air vont étre
utilisés et donc plus ou moins de puissance thermique ainsi que de polluants vont se dégager a

I’échappement.
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Figure 83. Exemple de 4 essais avec le méme jeu de cartographies de paramétres de calibration et différents cycles
MFEA.
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Sur la 2 partie de la Figure 84, on voit que pour un méme cycle MEA, et avec différentes
variations de paramétres de controle, on observe différentes variations de polluants également.
Ceci est cohérent aussi car comme dit avant, les paramétres de controle définissent la maniére
de réalisation de la combustion et c’est celle-ci qui détermine la quantité de polluants qui sera
générée a ’échappement donc pour différentes variations de paramétres de controle moteur, il y
aura différentes maniéres de réalisation de la combustion et donc différentes courbes de
polluants. Ceci est vrai pour les températures & 1’échappement ou pour la consommation de

carburant également.

Fssai 1 vebe 1 jen cartographies 1
Fasal 2 : eyele 1/ jen de cartoeraphies 2 ; : : -1 2500
Essal 3 : eyvele 1/ jen de cartographies 3

=
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@
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0
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-2)

Couple moteur |Nm|

Avance a allumage |°Vil|

Angle de la lére injection [*Vil|

— [ssai 1 evele 1 jen de cartographics |
= [ssai 2 cyele | |/ jen de cartographics 2
30000 - ' | === Essai d:cycle | | jen de cartographies 3
9t . i | ——— Essai 4: cycle 1 | jeu de cartographies 4
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Figure 84. Exemple de 4 essais avec le méme cycle MEA et diftérents jeux de cartographies de paramétres de
calibration.
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Les hypothéses basées sur la thermodynamique de la combustion qui ont motivé le choix des
variables du plan d’expériences ont été confirmées expérimentalement comme on vient de le
voir. Cela confirme donc le choix des entrées pour le modéle. En plus de ces variables, la
température de liquide de refroidissement a été ajoutée aux entrées du modéle car elle

représente une variable d’état interne du systéme.

Une fois que le choix des entrées est fixé, I'idée est d’ajuster un modéle dynamique pour chaque
sortie d’intérét sur les données des essais avec le maximum de précision possible. Ensuite, il
faut tenter d’ajuster un modéle pour la méme sortie en utilisant moins d’entrées tout en
gardant la méme précision de prédiction. Ceci confirmera le choix final des entrées pour chaque

modéle ajusté.

Concernant les sorties, les variables intéressantes pour ’étude sont principalement les différents
polluants ainsi que la température a 1’échappement. Pour cette étude, nous allons nous
concentrer sur les polluants suivants: les NOx, les HC et les CO. Pour les particules, elles
seront examinées au niveau de la validation de la solution finale au niveau expérimental en
banc d’essais afin de vérifier que la solution retenue optimisant les 3 polluants cités juste avant
permet de garder le méme niveau de particules. La température & I’échappement est prélevée
au niveau de l'entrée du catalyseur car il n’y a pas de catalyseur utilisé pour les essais du plan
d’expériences. Le modéle de température en entrée catalyseur va servir & calculer la puissance
thermique regue par le catalyseur et par conséquent la masse des polluants émis en sortie du

catalyseur par le modéle de ce dernier lors de la phase d’optimisation finale.

IV.4. Algorithmes utilisés

Dans ce paragraphe, les algorithmes choisis pour construire les modéles dynamiques vont étre
expliqués ainsi que la technique d'optimisation des hyper parameétres de ces derniers.

Les réseaux de neurones récurrents de type LSTM ont été utilisés dans une architecture a
plusieurs couches pour modéliser la dynamique des polluants des autres sorties d'intérét. Un
algorithme d'optimisation bayésienne a été implémenté afin de calculer la combinaison optimale
des hyper parameétres permettant d'avoir un modele suffisamment efficace.

1V.4.1. Réseaux de neurones

Comme expliqué avant, les réseaux de neurones LSTM ont été retenus pour ajuster les modeéles
dynamiques de ’étude car ils ont la particularité d'avoir une mémoire qui retient 1'historique
des entrées, pour les utiliser afin de déterminer la valeur actuelle de la sortie a4 modéliser. De
plus, 'horizon temporel du passé des entrées est déterminé automatiquement ce qui permet de
s’affranchir de déterminer les constantes de temps des composants du systéme modélisé. Cette
technique est également trés robuste face aux points aberrants, et par conséquent, méme si le
prétraitement des données a permis de détecter et supprimer la majorité des points aberrants,
le peu de points restant n’auront pas d’influence significative sur lefficacité des modeéles
ajustés.

Dans une architecture globale d'un réseau de neurones, les couches LSTM peuvent se situer a
I'entrée du réseau et dans ce cas elles vont agir directement sur des données brutes, non
traitées. On peut également les situer au milieu du réseau en tant que couche interne et dans ce
cas les données traitées par la couche LSTM sont des données normalisées.
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En ce qui concerne les modéles des polluants, les deux emplacements des couches LSTM sont
utilisés afin de mieux capter leur dynamique car les polluants sont hautement dynamiques. En
revanche, une seule couche interne LSTM est suffisante pour capter la dynamique de la

température (Tableau 24).

Architecture du réseau utilisé pour les
modéles de polluants

Architecture du les

modéles des températures

réseau utilisé pour

Couche d’entrée type « séquence »

Couche d’entrée type « séquence »

Couche LSTM

Couche LSTM

Couche Relu

Couche Relu

Couche de normalisation

Couche de normalisation

Couche pleinement connectée (taille de

sortie = 10)

Couche pleinement connectée (taille de sortie
= 10)

Couche LSTM

Couche Dropout

Couche pleinement connectée

Couche pleinement connectée (taille de sortie

Couche Dropout

Couche Régression

Couche pleinement connectée (taille de

sortie = 1)

/

Couche Régression

/

Tableau 24. Architecture des réseaux de neurones utilisés pour les modéles de polluants et des températures.

IV.4.1.1.

réseau de neurone

Couches LSTM (Long Short-Term Memory)

Types de couches utilisées pour la construction du

Les réseaux de neurones type LSTM sont des réseaux ayant la capacité de prédire une sortie &

I'instant t en fonction de I'historique de l’entrée sur un horizon temporel donné. La couche

LSTM regoit une valeur & l'entrée pour l'instant t. Elle comporte plusieurs composants lui

permettant de traiter cette information (Tableau 25) et contient deux états: I’état cellule qui

contient I'information enregistrée concernant les instants précédents et ’état caché contenant la
sortie de la couche LSTM au fil des instants (Figure 85).
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Figure 85. AI'(:]u‘fi‘('fun,' d'une couche de réseau de neurones LSTM [100)].
Composant Role

Portail d’entrée (i) Controle le niveau de mise a jour de 'état
cellule.

Portail d’oubli (f) Controle de la remise & zéro de I'état cellule.

Candidat pour I'état cellule (g) Ajoute de I'information a I’état cellule.

Portail de sortie (o) Controle le niveau de la contribution de
I'état cellule a l'état caché (la sortie de la
couche)

Tableau 25. Composants internes de la couche de réseau de neurones LSTM.

L’apprentissage de cette couche se fait en mettant & jour & chaque étape la valeur des poids et
du biais comme pour un réseau de neurones classique. Pour ce type de couche, il existe des
poids affectés a l'entrée W, des poids récurrents R et le vecteur de biais b structurés de la

maniére suivante :

W, R b

7 r 7
w=|,|.rR=||b= (56)

% R.g bg

W, R, b,

Le calcul des états de la couche se réalise de la maniére suivante :

l'état cellule: ¢, =f O cieq +1: O g (57)
l'état caché: hy = o © a.(c;) (58)
Composants Calcul
Portail d’entrée (i) iy = ag(Wixe + Rihe_y + b;)
Portail d’oubli (f) fe = 0g(Wpxe + Rehe_q + by)
Candidat pour I'état cellule (g) 9e = oc(Wyxe + Rghy_q + by)
Portail de sortie (o) 0¢ = 0g(Wox¢ + Rohy—q + b,)

Tableau 26. Mode de calcul de mise a jour des valeurs attribuées aux composants internes de la couches LSTM.
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aget o, sont respectivement les fonctions d’activation utilisées pour les portails et les états
[100]. La fonction sigmoide a été utilisée pour les portails et la fonction tangente hyperbolique

pour les états.

Dans le cas de notre étude, deux couches LSTM ont été utilisées afin de prédire le
comportement des sorties qui sont fortement dynamiques comme la majorité des polluants. Une
couche suffit & prédire le comportement dynamique d’une sortie & dynamique faible telle que la

température d’entrée catalyseur.
Couches pleinement connectées (Fully Connected layer)

Les couches pleinement connectées sont des couches de neurones ou chaque neurone est
connecté & tous les neurones de la couche précédente. L’entrée de la couche est multipliée par
un poids et ajoutée a un biais. Dans le cas de notre étude, les couches pleinement connectées
sont connectées a des couches LSTM. Dans ce cas de figure, la couche applique 'opération de

pleine connexion indépendamment sur chaque pas de temps.
Couche de correction linéaire (ReLU)

La couche de correction linéaire est une couche qui met & zéro toute valeur négative se

trouvant a son entrée en utilisant la fonction suivante :

x,x=>0

OE {O,x o (59)

Couche de normalisation

La couche de normalisation réalise une opération de normalisation sur une partie des données
parmi l’ensemble de ces derniéres. La normalisation se réalise indépendamment sur chaque
variable. Une valeur moyenne pp est calculée pour chaque variable & I'entrée de la couche et

une variance og? également. La normalisation se fait par la formule suivante :
Xi — Up
Jog? +e
€ est une constante améliorant la stabilité numérique dans le cas d’'une variance & valeur trés

faible.

(60)

Afin de tenir compte que les entrées avec une moyenne nulle et une variance unitaire ne soient
pas optimales pour les opérations suivant la normalisation, I’entrée normalisée est translatée et

factorisée utilisant la formule suivante :

Yi=vyxi+p (61)
Les paramétres y et 8 sont apprenables et donc mis & jour pendant 'apprentissage.
Couche d’abandon (Dropout)

La couche d’abandon permet de mettre une entrée & zéro aléatoirement avec une certaine
probabilité & un moment donné de I'apprentissage. A chaque moment d’apprentissage, des

entrées différentes sont mises a zéro ce qui permet de rendre 'architecture du réseau différente
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a chaque fois et prévient contre le surapprentissage [101]. Contrairement aux couches citées

avant, dans cette couche, aucun apprentissage n’est réalisé.

Dans le cas d’une prédiction de séquence comme celui de notre étude, les entrées mises a zéro

sont différentes & chaque pas de temps de la séquence prédite.

IV.4.1.2. Estimation des parameétres des réseaux de
neurones (algorithme ADAM)

Lors de 'entrainement du réseau de neurones avec ses différentes couches, les parameétres de ce
dernier sont mis & jour a chaque itération afin d’améliorer la précision de prédiction a la fois
sur les données d’entrainement et les données de validation. L’algorithme ADAM (Adaptive

Moment Estimation) est utilisé pour réaliser cette tache.

L’algorithme ADAM est un algorithme d’optimisation qui utilise une moyenne glissante du
gradient des paramétres du réseau de neurones et son carré afin d’actualiser le vecteur de ces
paramétres & chaque itération [102]. Le fait d’utiliser la moyenne glissante permet d’éviter de
converger vers un point optimal lorsque le gradient des paramétres est constant ou peu variable
en quelques itérations auquel cas il s’agirait d'un optimum local. L’algorithme utilise les deux

formules suivantes pour mettre a jour les parameétres du réseau :
m; = fim;—q + (1 — B1)VE(6)) (62)
v; = Bavi—1 + (1 — B)IVE()]? (63)
m : le moment du gradient des paramétres
v : la variance du gradient des parametres
B et B, : taux de décroissance de la moyenne glissante compris entre 0 et 1

La mise & jour des paramétres du réseau se fait par la formule suivante :

am;
Oie1 = 0; ———— (64)
1% +€

a : le taux d'apprentissage
€ : constante d'améliorationde stabilité numérique

Dans le cas ou le taux d’apprentissage est relativement élevé, il se peut que 'amplitude du
gradient augmente significativement pendant quelques itérations ce qui cause une instabilité
dans l'entrainement du réseau et par conséquent une perte d’informations dans I'entrainement
voire une divergence totale. Ceci peut étre également causé par la présence d’outliers dans les
données d’entrainement [103]. Pour prévenir contre cela, un seuil a la valeur du gradient est
imposé pendant ’entrainement. Ce seuil ne doit pas étre dépassé afin d’éviter le scénario décrit
juste avant. La méthode utilisée pour controler la valeur du gradient est basée sur la norme L.
Si lors d’une itération, la valeur de la norme du gradient d’un paramétre apprenable est plus
élevée que le seuil imposé, la valeur du gradient est modifiée afin que sa norme soit égale au
seuil défini. Cela dit, la direction du gradient reste inchangée ce qui permet d’éviter de porter

atteinte a I’apprentissage.
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IV.4.2. Organisation des données

Etant donné que 'on veut ajuster un modeéle statistique empirique, il est nécessaire de disposer
d’un ensemble de données permettant cet ajustement. Le plan d’expériences décrit dans le
chapitre précédent avait pour objet d’acquérir les données nécessaires. Cet ensemble de données

doit étre organisé en trois sous-ensembles distincts :

o Les données d’entrainement : ce sont les données utilisées par le réseau de neurones
pour s’entrainer sur le systéme qu’on veut cerner. L’entrainement sert & identifier les
caractéristiques de la grandeur physique modélisée et ses liens d’interaction avec les
entrées utilisées. C’est lors de cette étape que les paramétres du réseau de neurones sont
actualisés a travers les itérations. Le sous-ensemble de données dédié a l’entrainement
doit constituer au moins 70 % de I’ensemble total des données car il est primordial pour
le réseau d’avoir un ensemble de données suffisamment grand et varié pour apprendre
tous les liens possibles entre les entrées et la sortie modélisée.

o Les données de validation: lors de l'entrainement et aprés un certain nombre
d’itération, le réseau procéde & son auto validation. Le but de cette étape est de vérifier
que les informations apprises sur la grandeur modélisée et ses liens avec les entrées ne
sont pas propres aux données d’entrainement mais sont généralisables sur tout autre
ensemble de données. Cela permet de valider la performance du réseau acquise a ce
point de D'entrainement. Afin de s’auto-valider, le réseau de neurones a besoin d’un
ensemble de données différent de celui utilisé pour I’entrainement. Sa taille ne doit pas
étre trés grande afin que le processus de validation ne prenne pas autant de temps que
celui de I'entrainement.

e Les données de test : le 3™ sous ensemble concerne I'étape de test. Celle-ci est similaire
a celle de la validation mais est réalisée a la fin du processus de l’entrainement par
I'ingénieur en charge de 'entrainement du modéle. Cette étape permet de confirmer que
le réseau de neurones a bien procédé & son auto validation et que ses prédictions sont
conformes aux expériences réalisées. Le sous-ensemble de données de test peut avoir la
méme taille de celui de la validation car il sert le méme objectif.

Remarques :

- Lors de la répartition des données en ces 3 sous-ensembles cités juste-avant, il est
important que la variabilité des données entre les sous-ensembles ne soit pas trés
différente. Cela permet au réseau de s’entrainer et de s’auto-valider sur le méme
intervalle de variation des variables impliquées dans le processus. Cette étape a été
réaliste manuellement étant donné le nombre raisonnable de cycles utilisés pour
I’ajustement de chaque modéle. Dans le cas ou la taille des données est trés élevée de
méme que le nombre de cycles utilisés, il convient de faire appel a un algorithme
d’optimisation combinatoire ou de classification utilisant un critére tel que la variance
afin d’optimiser la répartition des données entre les 3 sous-ensembles,

- Lors de 'entrainement du réseau de neurones, un certain nombre d’itérations est réalisé
durant lesquelles les paramétres des neurones sont actualisés. A chaque itération, le
réseau utilise uniquement une partie de ’ensemble des données d’entrainement appelée

« Batch ». Lorsque le réseau aura fait le tour de toutes les données d’entrainement, on
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dit qu’il a réalisé une « Epoch». Une Epoch est atteinte donc au bout d’un certain
nombre d’itérations. Le nombre d’Epochs maximum a réaliser par le réseau lors de
Ientrainement est un parameétre a définir par l'utilisateur avant le lancement de
I’entrainement. Il varie selon la nature physique de la grandeur modélisée,

- La taille du Batch et le nombre d’Epochs définissent le nombre d’itérations

d’entrainement que le réseau va réaliser.

IV.4.3. Estimation des hyperparameétres du réseau de neurones

(Optimisation Bayésienne)
Le vecteur des paramétres optimisés par l'algorithme ADAM présenté dans la section
précédente représente les poids et les biais affectés & chaque neurone présent dans le réseau
entrainé. Cependant, il existe un certain nombre de paramétres qu’on appelle les
hyperparameétres. Ces derniers sont les paramétres liés a 'apprentissage mais qui sont & définir
avant 'entrainement. Des valeurs différentes attribuées & ces hyperparameétres engendrent un
apprentissage différent et donc des résultats différents. Il est donc important de définir les
valeurs des hyperparamétres réalisant le meilleur entrainement du réseau et donnant lieu a la

meilleure précision de prédiction possible.

L’utilisation d’un algorithme d’optimisation pour déterminer la valeur optimale des
hyperparamétres est souhaitable. Cela implique d’entrainer le réseau a plusieurs reprises avec
différentes valeurs des hyperparamétres et observer les résultats obtenus & chaque fois afin de
déterminer les valeurs optimales souhaitées. L’optimisation Bayésienne est I'une des techniques

fréquemment utilisé pour réaliser cet objectif |74].

L’optimisation Bayésienne consiste a résoudre un probléme d’optimisation du type max,ecgf (x)
sachant que E est un ensemble de points défini au préalable. L’optimisation Bayésienne peut
traiter avec de bonnes performances des problémes a dimensions élevées (dimension < 20).
L’optimisation Bayésienne est utilisée surtout lorsqu’il s’agit d’ajuster un modéle sur un
systéme de type « boite noire » auquel on ne peut pas définir une fonction liant ses entrées & ses
sorties. Des systémes de ce type sont souvent complexes et nécessitent une puissance de calcul
élevée afin d’étre ajustés. Cela correspond a ce que I'on veut établir comme modéle i.e. le lien
entre les hyperparamétres du réseau de neurones et la précision finale obtenue de ce dernier
[77]. Il s’agit donc de développer un modéle durant la phase d’entrainement afin qu’on puisse
établir la configuration optimale de notre réseau de neurones et d’obtenir le modéle le plus

précis de nos sorties d’intérét (les polluants. . .etc.).

Etant donné que f(x) n’est pas une fonction connue, I'algorithme d’optimisation Bayésienne la
considére comme une fonction aléatoire. Puisque I'objectif est d’ajuster un modéle autour de
cette fonction, le processus Gaussien (GP) est I'une des méthodes idéales pour réaliser cela. Le
processus Gaussien (GP) permet d’affecter une probabilité « a priori» avant le calcul de cette
fonction a chaque itération. Une fois 1’évaluation de f(x) obtenue, le processus Gaussien (GP)
remet & jour la prédiction en calculant une probabilité « a posteriori». Cette probabilité est

utilisée afin de déterminer les valeurs des hyperparamétres a tester dans l'itération suivante.
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Les hyperparameétres optimisés pour 1’ajustement des modéles dans notre étude sont :

- Le taux d’apprentissage : représente la maniére avec laquelle les paramétres (poids et
biais) du réseau de neurones sont actualisés a chaque itération,

- Le facteur de régularisation : détermine I'apport de régularisation,

- L’horizon temporel LSTM : 'horizon temporel pris en compte par la couche LSTM afin
de conserver les informations des instants précédents,

- La fréquence de validation : le nombre d’itération d’apprentissage aprés lesquelles le
réseau procéde & son auto validation. Dans notre cas, la fréquence est déterminée par la

formule suivante :
Nombre de cycles dans les données d'entrainement

Fréquence de validation = - , = ry— —
q Taille du batch (% de données d’entrainement utilisé lors d'une itération)

IV.4.4. Overfitting (surapprentissage)

Le surapprentissage est une notion trés importante lorsqu’il s’agit d’ajuster un modéle. 11
consiste au fait que le modéle prédit avec une précision tres élevée les données utilisées lors de
I’étape de I'apprentissage mais que la précision est faible sur de nouvelles données. Ceci arrive
quand le modéle apprend & suivre les données d’apprentissage sans réellement cerner les
tendances et les phénoménes des grandeurs physiques modélisées. Ce phénoméne est a éviter
afin de garantir un modéle robuste ayant une prédiction trés satisfaisante en vue des objectifs
de T'étude & réaliser. Il existe plusieurs techniques qu’on applique lors de l'ajustement du
modéle afin d’éviter ce phénomeéne de surapprentissage. Les techniques appliquées lors de
I’ajustement des modéles des polluants développés sont : la régularisation, la normalisation des
données. La normalisation des données est réalisée par la couche de normalisation comme

expliqué avant (section IV.4.1.1).

IV.4.4.1. Régularisation

La régularisation est un processus qui consiste & ajouter de l'information aux résultats de
prédiction d’'un modeéle afin de les corriger. Cela sert a éviter le surapprentissage. Il y a
différentes fagons d’appliquer la régularisation. Celle qui a été choisie pour le modéle développé
est la pénalisation. Ca consiste & ajouter un terme a la formule de I'erreur de prédiction qui est
utilisée comme fonction objectif pour l'algorithme d’optimisation des paramétres du réseau.
Etant donné que 'erreur de prédiction est calculée sur les données de validation, le fait qu’elle
soit pénalisée rendra le surapprentissage peu probable. La formule du terme de régularisation

utilisée est comme suit :
R(w) =AwTw (66)
R : le terme de régularisation.
w: la matrice des poids des neurones du réseau.
A facteur de régularisation (compris entre 0 et 1).

Le facteur de régularisation permet de définir un poids attribué a l'effet de la régularisation sur
les résultats de prédiction du modéle ajusté. Il est élevé si le risque de surapprentissage est

grand. Ce paramétre a été choisi comme 1'une des variables de l'optimisation Bayésienne ot
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plusieurs valeurs de régularisation vont étre testées sur le méme modéle afin de choisir la valeur

permettant d’avoir le modéle le plus performant.

IV.4.5. Métriques du modéele

Une métrique d'un modéle est le critére utilisé pour évaluer ledit modéle. L’évaluation consiste
& mesurer ses performances et son efficacité. Il existe une multitude de critéres utilisés pour
remplir cette tache mais la plus connue et la plus utilisée en ajustement de modéle est la RMSE
(Root Mean Squared Error) ou racine de l'erreur quadratique moyenne. Elle représente une
valeur moyenne des résidus qui constituent la différence entre la valeur mesurée d’une grandeur
et la valeur prédite par le modéle évalué et cela pour différents échantillons indépendants ou
correspondant & différents instants (comme c’est le cas de notre étude) [104]. La RMSE est

calculée utilisant la formule suivante :

RMSE = (67)

T : nombre d'échantillonsde mesure
¥; : valeur prédite
y; : valeur mesurée

Cette méthode de calcul permet de comparer les modéles entre eux et peut aussi étre utilisée
comme critére d’optimisation de la précision de prédiction d’'un modéle. Dans le développement
des différents réseaux de neurones prédisant les différentes sorties d’intérét de notre étude, la
RMSE est utilisée comme critére de mesure des performances de chaque réseau. Elle est utilisée
par le réseau pour évaluer sa précision sur les données d’entrainement mais aussi lors de son
auto validation. La RMSE est également utilisée par 1'algorithme d’optimisation Bayésienne
comme fonction objectif. Le but de 'algorithme est donc de trouver la combinaison optimale

d’hyperparamétres minimisant la valeur de la RMSE sur les données de test.

Il n’est cependant pas simple de connaitre le pourcentage de précision d’un modeéle directement
a partir de la valeur de la RMSE. Cela est di au fait que la RMSE est une valeur qui est a
I’échelle de la grandeur physique en question et il faut donc la comparer & la valeur moyenne
du signal prédit afin d’avoir une idée de la précision du modéle ce qui n’est pas trés simple car
elle est également sensible aux Outliers [105]. Pour éviter cette ambiguité et pour avoir une
idée plus précise sur la précision de chaque modéle développé lors de cette phase de I'étude, une

autre formule est utilisée :

ty _5
1 (1 _Xlly® y(t)|> + 100 (68)

Précision = — 3
Xt y(@®)

N
N:nombre de cycles utilisés
t,: durée du cycle
y(t): valeur mesurée a l'instant t
y(t): valeur prédite a l'instant t
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Avec cette formule, on est en mesure d’affecter une valeur moyenne de précision en pourcentage

a chaque modeéle.

IV.4.6. Algorithme global de modélisation

Etant donné tout ce qui a été décrit dans les sections précédentes, un algorithme de
modélisation est exécuté afin de controler 'entrainement de chaque réseau de neurones associé
a chaque grandeur modélisée. Comme le montre la Figure 86, & chaque itération de 'algorithme
global, un entrainement du réseau de neurones est exécuté avec une configuration différente de
ses hyperparamétres. Chaque configuration est une combinaison ¢, des valeurs possibles que
I'on peut attribuer au vecteur des hyperparamétres p,. Le modeéle final choisi est celui résultant
de lentrainement du réseau de neurones avec la configuration optimale des valeurs des

hyperparamétres cités a la fin de la section 1V.4.3.

Il est important de ne pas confondre le modéle du processus Gaussien (GP) avec le modéle du
réseau de neurones. Le modéle du Processus Gaussien (GP) est utilisé pour modéliser le lien
entre les valeurs des hyperparameétres et 'efficacité de prédiction du réseau de neurones. Il n’est
pas utilisé pour modéliser les sorties d’intérét (polluants...etc.) qui elles sont modélisées
chacune par son propre réseau de neurones. La modélisation du lien entre les valeurs des
hyperparameétres et Defficacité du réseau sert a déterminer la combinaison optimale de la
configuration a utiliser lors de lentrainement suivant du réseau. Comme expliqué dans la
section IV.4.5, Defficacité de ce dernier est évaluée utilisant la RMSE calculée sur le sous-

ensemble de données de test.

P € {pi, o p.,'}: hyperparamétres.
n : nombre d'hyperparamétres.
¢ € [Pmin; Prnaxl
¢’r € {¢0r ey ¢m}

¢, : combinaison actuelle d' hyperparameétres

Génération alatoire de
la combinaison initiale ¢,

Premier entrainement du réseau

Critere d'arrét (seuil RMSE)

Calcul de la fonction objective (RMSE)

Calcul du modele GP liant

Mise 4 jour d déle GP
les hyperparaméires et la RMSE tse ajour G modete

Utilisation du modéle GP pour

. . Réentrainement du réseau pour
le calcul de la combinaison suivante ¢ 4 Pri1

Figure 86. Diagramme de ['algorithme global de modélisation impliquant l'optimisation Bayésienne des réseaux de
neurones entraineés.
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Le critére d’arrét de lalgorithme est la valeur de la RMSE. En effet, 'algorithme s’arréte
lorsqu’il atteint une configuration considérée optimale car réalisant un score RMSE plus bas
qu’un seuil fixé au préalable. Les seuils de la RMSE attribués a chaque grandeur modélisée sont
présentés dans le Tableau 27. Ces seuils sont considérés trés bas comparé a la valeur moyenne
des données de test. Par conséquent, lorsque 'on atteint une configuration réalisant un score de
RMSE plus bas que le seuil fixé, on peut considérer que le modéle est suffisamment précis en

termes d’efficacité de prédiction.

Les grandeurs choisies pour le processus de modélisation sont celles présentées dans le Tableau
27. En effet, le choix a été porté sur les 3 polluants traités par le catalyseur car ils sont
importants étant donné le champ d’application de la méthode. De plus, la température d’entrée
du catalyseur et le débit d’échappement sont deux grandeurs nécessaires lors de 1’étape
d’optimisation finale des paramétres de calibration afin de calculer les émissions en sortie
catalyseur. Les autres grandeurs telles que la consommation spécifique de carburant ou les
particules n’ont pas été traitées car ne faisant pas I'objet d’optimisation et par conséquent, il
n’est pas nécessaire de prédire leurs quantités. Néanmoins, lors de ’étape de validation des
résultats finaux, il est primordial de voir le comportant de ces deux quantités face a la solution
calculée par l'optimisation afin de s’assurer que la réduction des polluants en question
n’engendre pas une grande augmentation au niveau des particules ou la consommation

spécifique de carburant.

Grandeur modélisée Seuil RMSE attribué
HC 3.5 ppmc
CO 5 %
NOx 1.5 ppm
T° entrée catalyseur 20 °C
Débit d’échappement 3 kg/h

Tableau 27. Seuils de RMSFE fixés aux grandeurs modélisées pour le critére d'arrét.

IV.5. Résultats

Avant de présenter les résultats des modéles entrainés, une représentation de la répartition des
données est nécessaire. La répartition se fait donc en 3 sous-ensembles: les données
d’entrainement, les données de validation et les données de test. L’ensemble des données est
constitué de 50 cycles MEA comme exposé lors des résultats du plan d’expériences dynamique.
80 % de ces cycles ont été dédiés a 'entrainement (40 cycles), 10 % a la validation (5 cycles) et

les 10 % restants (5 cycles) au test.

La Figure 87 présente la répartition des données des NOx et HC sur ces 3 sous-ensembles. Ces
derniers ont été constitués de fagon aléatoire (essai-erreur). Une vérification visuelle et
quantitative des sous-ensembles est réalisée & chaque itération de constitution aléatoire de ces
derniers. On remarque que la variabilité est assez similaire entre les différents sous-ensembles et
c’est le cas pour les différentes variables utilisées pour la modélisation (entrées ou sorties). Cela

garantit une analyse non biaisée de l'efficacité de précision des modéles ajustés.
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Figure 87. Répartition des données expérimentales (mesures) des NOx et HC entre l'ensemble d'entrainement, de
validation et de test du réscau de neurones.

Ces données ont été utilisées pour entrainer et valider chacun des modéles des sorties
énumérées dans le Tableau 27. La précision de chaque modéle est évaluée pour chacun des
cycles dédiés a la phase de test sur la base de la durée de la MEA car il s’agit de la phase
intéressante en termes de précision du modéle. Une moyenne de précision est calculée ensuite
pour chacune des sorties et est présentée dans le Tableau 28. Les précisions paraissent
suffisamment élevées pour considérer les modéles efficaces et aptes & étre utilisés pour la phase
d’optimisation des paramétres de calibration. Ceci doit néanmoins étre confirmé par la phase

d’optimisation.

Comme le montrent la Figure 88, la Figure 89, la Figure 90 et la Figure 91, un exemple a été
pris pour représenter un des cycles de test. Les sorties modélisées sont représentées en
grandeurs mesurées et prédites afin d’effectuer une comparaison. Visuellement, on peut voir que
les signaux prédits sont assez similaires aux signaux mesurés et cela correspond aux

pourcentages de précisions élevés présentés dans le Tableau 28 a une incertitude preés.

Grandeur modélisée Précision moyenne (%)
NOx 92.35
HC 91.46
CcO 90.48
T° d’entrée catalyseur 98.51
Débit d’échappement 95.94

Tableau 28. Précisions moyennes de la prédiction des modéles sur les cycles de test.
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Figure 88. Exemple de comparaison entre la mesure et la prédiction du CO sur un cycle MEA de test.
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Figure 89. Exemple de comparaison entre la mesure et la prédiction du HC sur un cycle MEA de test.
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Figure 90. Exemple de comparaison entre la mesure et la prédiction du NOx sur un cycle MEA de test.
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Figure 91. Exemple de comparaison entre la mesure et la prédiction de la T° entrée catalyseur sur un cycle MEA de
test.

IV.6. Conclusion

Dans ce chapitre, ’ajustement des modéles dynamiques associés aux données d’essais pour
chacune des sorties & modéliser a été présenté. L’efficacité de précision de chacun des modéles
dynamiques, calculée sur des essais qui n’ont pas été utilisés pour entrainer ces modéles est
suffisamment élevée pour l'utilisation que l'on veut faire avec ces modéles. En effet, il est
possible de réaliser plus d’investigations et plus d’analyses afin de déterminer comment
améliorer D'efficacité de précision de ces modeéles et particuliérement celui des monoxydes de
carbone. Cependant, l'investigation a été arrétée a ce stade afin de pouvoir aller au bout de la
méthodologie surtout que les modéles ont été construits pour étre utilisés dans un algorithme
d’optimisation et que les précisions obtenues suffisent & réaliser cette tache. Il suffit de
quantifier et de prendre en compte l'erreur de prédiction des modéles afin d’évaluer

correctement les résultats d’optimisation.
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V.  Chapitre 05: Optimisation des réglages du

moteur et validation des résultats

V.1. Introduction

L’objectif final de la méthodologie proposée ou plus généralement de la mise au point du
moteur est de trouver des calibrations optimales des paramétres de contréle moteur permettant
de réaliser le fonctionnement désiré de ce dernier. L’étape décrite dans ce chapitre concrétise
cet objectif. En effet, une fois le plan d’expériences et la modélisation réalisés, il faut réaliser
maintenant 'optimisation des réglages du moteur. Cette partie est aussi primordiale que les
autres dans plusieurs aspects. La structure d’optimisation choisie doit étre adaptée a la
problématique abordée. Le choix des algorithmes et techniques utilisés pour atteindre cet
objectif doit étre le plus judicieux possible. Ensuite, la facon dont les résultats sont analysés et
validés expérimentalement doit étre efficace également afin d’étre sir de lefficacité des

résultats obtenus.

Dans cette optique, ce chapitre présente tous les éléments liés a cette étape de la méthodologie.
Le contenu commence par une section dédiée & la structure de la boucle d’optimisation utilisée.
Les algorithmes et techniques utilisés pour mener & bout l'optimisation des réglages sont
présentés dans la section suivante. La validation des résultats prend une section entiére
également afin d’expliquer le protocole expérimental mis en place pour valider les résultats sur

banc moteur. Enfin, la derniére section présente les résultats obtenus et les analyses.

V.2.  Structure de la boucle d’optimisation

Afin de pouvoir exécuter 'optimisation des paramétres de calibration de fagon cohérente,

plusieurs éléments sont nécessaires :

- Un ensemble de cycles MEA utilisés comme stimuli pour I'optimisation. Ces derniers
sont différents de ceux utilisés lors des essais et donc sur lesquels le modéle a été ajusté,
- La simulation de la stratégie de contréle responsable de la génération des parameétres de
controéle pour la phase de MEA,
- Les différents modeéles dynamiques développés lors de 1'étape précédente. Ceux-la
servent a calculer les différentes variations des variables d’intéréts en sortie moteur,
- Un modéle catalyseur ayant le role de calculer I’émission instantanée de polluants pour
chaque cycle utilisé afin de pouvoir calculer la masse totale des polluants émis,
- Un algorithme d’optimisation utilisé pour calculer les cartographies optimales des
paramétres de calibration et optimisant la masse des polluants générée.
Pour chaque itération, 'algorithme d’optimisation utilise les données des cycles MEA pour
exciter la stratégie de controle moteur. Celle-ci est configurée avec un jeu de cartographies
donné pour les paramétres de calibration a optimiser. Une fois excitée, la stratégie de controle
fournit les signaux des paramétres de controle utilisés durant la MEA et choisis comme entrées
du modéle. Ces signaux sont fournis aux différents modéles dynamiques afin de calculer les

sorties en question. Ces derniéres sont utilisées avec les données des cycles MEA dans le modéle
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catalyseur afin de calculer les masses de polluants émis en sortie catalyseur pour le jeu de
cartographie utilisé lors de l'itération en question. La quantité de polluants représente la
fonction objectif que l'algorithme d’optimisation va optimiser en changeant les valeurs des
cartographies de paramétres de calibration pour chaque itération. La Figure 92 représente

I’architecture globale de la boucle d’optimisation.

de cycles
l MEA

D
Modeéle
Parameétres dyna:)mque Modele |
de contrdle €h base catalyseur
sortie
Tl moteur
Paramétres |de calibration N J ¥ J
Algorithme w Sorties a
d'optimisationj optimiser

Figure 92. Structure globale de la boucle d'optimisation.

V.2.1. Modéle catalyseur

Le modéle du catalyseur calcule la quantité de polluants censée étre relachée par le catalyseur a
sa sortie en se basant sur plusieurs données d’entrée. Il s’agit d’'un modéle type « boite noire »

fourni et protégé par la confidentialité Renault. Il prend comme entrée les variables suivantes :

v' Le débit massique instantané des polluants en sortie moteur (HC, CO, NOx).

v' Le débit des gaz d’échappement.

v' Les différentes températures du catalyseur (en entrée, en sortie et température interne).
En fonction de ces variables, le modeéle calcule la puissance thermique qui a été fournie au
catalyseur afin de pouvoir estimer son taux d’efficacité. Ce taux permet de calculer pour chaque

instant la quantité de chaque polluant concerné que le catalyseur est capable de neutraliser.

La Figure 93 présente un exemple de cycle RDE complet utilisé pour tester le modéle du
catalyseur. Durant essai qui a permis de récolter ces données (essai réalisé chez Renault), un
catalyseur a été utilisé et les polluants ont été mesurés en sortie moteur et en sortie catalyseur.
Comme il apparait sur la Figure 93, nous avons effectué une comparaison entre la mesure des
différents polluants réalisée expérimentalement en sortie du catalyseur avec leur prédiction par
le modéle du catalyseur. Les signaux se superposent quasiment, surtout sur la partie MEA qui
nous intéresse le plus, ce qui montre que le modéle posséde une efficacité de prédiction
suffisamment élevée pour accepter de I'utiliser dans la boucle d’optimisation. Afin de confirmer
ces résultats visuels, un calcul de I'incertitude de prédiction (précision) du modéle a été effectué
en utilisant I’équation (68) (Tableau 29). Les valeurs sont suffisamment élevées pour confirmer

nos conclusions.

149



Comparison entre le débit massique mesuré et prédit des NOx utilisant le modéle catalyseur
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Figure 93. Cycle RDE complet utilisé pour validation du modéle catalyseur.
Mode¢le NOx HC CO
Précision (%) 85.46 91.86 88.94

Tableau 29. Précisions du modéle catalyseur pour les différents polluants concernés par l'étude.

V.3.  Algorithmes utilisés

V.3.1. Algorithme génétique
L’algorithme d’optimisation utilisé dans la boucle est un algorithme génétique avec élitisme
controlé, une variante de lalgorithme NSGA-II (Non-dominated Sorted Genetic Algorithm)
[69]. Cet algorithme utilise des propriétés génétiques qu'il attribue aux variables d’optimisation
afin de modifier leurs valeurs et de converger vers une solution (Figure 94). Le choix a été porté
vers cet algorithme pour son efficacité de convergence pour des problémes d’optimisation
complexes impliquant des variables d’optimisation & dimensions élevées mais aussi pour sa

capacité a converger en un temps de calcul raisonnable.

L’idée consiste a sélectionner de la population initiale qui est générée aléatoirement, une partie
appelée « parents ». La sélection des parents est effectuée en utilisant la fonction de tournoi
binaire. Les parents sont utilisés pour créer des enfants soit par mutation (modification
aléatoire des parents pour obtenir 'enfant) ou par croisement (combinaison d’une paire de
parents). Les enfants sont ensuite rajoutés a la population initiale pour former ce qu’on appelle
une population étendue. Tous les individus de la population étendue se voient attribuer un rang
afin de les classer et cela en utilisant une fonction objectif et des contraintes (score de respect

des contraintes). La taille de la population étendue est ensuite réduite a la taille de la
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population initiale en retirant de facon appropriée des individus de chaque rang. La population

résultante est la génération suivante.

La taille de la population constituée pour ce probléme d’optimisation est de 200. Les ratios de
mutations et de croisement sont respectivement 0.01 et 0.8. Chaque individu représente une
solution i.e. un jeu de cartographies de paramétres moteur, et est donc un vecteur constitué de

845 éléments correspondant aux valeurs des cases des cartographies en question.

La boucle d’optimisation est multi-objectif car la fonction objectif est un vecteur constitué des
masses cumulées des polluants modélisés (HC, CO et NOx) sur une base « sortie catalyseur »

comme suit :

min(mass (HCcatalyst—out) mass(cocatalyst—out) mass (NOxcatalyst—out)) (69)

Les contraintes d’optimisation sont les contraintes de lissage des cartographies. Le lissage d’une
cartographie dépend fondamentalement de sa raideur avec une relation inversement

proportionnelle. La raideur est définie comme suit :

0%Ca
R = Z P
0x?

Ou: x,y : Variables de dépendance de la cartographie (les axes)

0%Ca,
dy?

(70)

Bpy

BP,,:Une case donnée de la cartographie

NP: Le nombre des cases de la cartographie

Génération aléatoire
d'une population initiale p,

Sélection des parents pour la génération
suivante utilisant la fonction
de sélection "tournoi binaire"

Critére d'arrét (temps de calcul, nombre

Création des enfants d'itérations, seuil de fonction objective.)

par multation ou croisement
depuis les parents sélectionnés

Réduire la population étendue a la taille de
Calcul du rang des enfants la population initiale en retenant le nombre

sur la base de fonction objective d'individus approprié pour chaque rang
et de contraintese

Combiner la population actuelle et les enfants Calcul durang pour tous les individus
(population étendue) de la population étendue

Figure 94. Organigramme de solveur d optimisation utilisant I'algorithme génétique

Le résultat de cette étape d’optimisation est un front Pareto (solutions non dominées) qui est
constitué d’un ensemble de solutions possibles. Chacune de ces solutions est un jeu de

cartographies de paramétres moteur permettant d’optimiser le fonctionnement de ce dernier du
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point de vue de la fonction objectif. Cela veut dire que chaque jeu permet d’une fagon bien
différente d’optimiser les polluants concernés sans pour autant dégrader les performances du

moteur (la demande en couple doit étre respectée afin de garder le profil de puissance).

V.4.  Validation des résultats d’optimisation

Comme mentionné avant, I'algorithme d’optimisation fournit comme résultat un ensemble de
solutions possibles i.e. un ensemble de jeux de cartographies, permettant d’optimiser les
polluants a la sortie du catalyseur. Afin de confirmer ces résultats, nous avons procédé a leur
validation en utilisant deux techniques différentes : la validation expérimentale et la validation

par comparaison avec le plan d’expériences.

V.4.1. Validation expérimentale

La validation expérimentale consiste & réaliser des essais sur le banc moteur afin de confirmer
les résultats de 'algorithme d’optimisation. L’objectif est d’utiliser les solutions proposées par
I’algorithme d’optimisation i.e. les cartographies optimales des paramétres de calibration, en les
chargeant dans 'ECU du moteur et de réaliser des essais de cycles MEA les utilisant afin de
mesurer les polluants émis par le moteur. L’idéal aurait été d’utiliser un catalyseur afin de
mesurer directement les polluants en sortie catalyseur mais pour des raisons de disponibilité de
banc d’essai et de techniciens réalisant les travaux mécaniques nécessaires, il était impossible de
monter le catalyseur sur le moteur dans les temps impartis. Par conséquent, le choix était de
réaliser les essais de validation sans catalyseur (la méme configuration que celle pour réaliser les
essais du plan d’expériences) et d’utiliser le modeéle du catalyseur afin d’estimer sur une base
expérimentale les quantités des polluants en sortie du catalyseur. Etant donné que la précision

de prédiction du catalyseur est trés élevée, I'utiliser impacte peu la véracité des résultats finaux.

Dans notre cas, le nombre de solutions proposées par le front Pareto était élevé. 11 n’est donc
pas possible de toutes les confirmer. Afin de réduire le nombre de solutions possibles & valider,
nous avons sélectionné certaines d’entre elles en se basant sur un critére d’évaluation de leurs
performances en termes d’émissions de polluants sur une base de simulation d’un ensemble de

cycles MEA. Il s’agit d’un critére mono-objectif calculé comme suit :

critére = min(cum(NO,) + cum(HC) + cum(CO)) (71)
cum : la valeur cumulée de l'intégrale numérique

Les cycles utilisés pour évaluer les solutions sont différents de ceux utilisés dans la boucle
d’optimisation. Cela sert a évaluer les résultats de fagon indépendante des cycles de conduite.
Cependant, ces mémes cycles ont été utilisés pour valider les solutions sélectionnées
expérimentalement. Pour des raisons de manque de temps d’essais au banc moteur, les cycles
utilisés pour la validation expérimentale ainsi que le nombre de solutions sélectionnées étaient

restreints, mais il est possible idéalement de procéder & une validation & plus large échelle.

La validation expérimentale a été conduite comme suit: pour chaque cycle MEA et pour
chaque solution, un essai a été réalisé deux fois. Une fois en utilisant le jeu de cartographies de
référence (calculé avec la méthode en stabilisé) et une autre fois en utilisant le jeu de

cartographies de la solution concernée. L’objectif est de mesurer les polluants pour les deux cas
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de figure pour chaque solution et pour chaque cycle afin de pouvoir calculer I'amélioration
qu’apporte la solution en question. Le critére d’amélioration a été calculé pour toutes les

solutions testées en utilisant la formule suivante :

cum(NOy + CO + HC) o — cum(NO,, + CO + HC) gyt (72)
cum(NOy + CO + HC) e

Amélioration globale =

V.4.2. Comparaison des résultats au plan d’expériences

Pour aller plus loin dans le processus de validation, 1'idée est de réaliser une comparaison entre
la solution optimale issue de la validation expérimentale (et calculée sur la base d'un critére
mono-objectif) et le jeu de cartographies le plus optimal issu de l’ensemble des jeux de
cartographies du plan d’expériences (et calculé sur la base d'un critére mono-objectif
également). L’optimalité des jeux de cartographies du plan d’expériences est au sens de la
quantité des polluants émis considérant chacun des jeux de cartographies. L’objectif de cette
comparaison est de vérifier que la solution obtenue réalise de meilleurs résultats que la
meilleure solution du plan d’expériences. Ceci confirmerait 1'utilité des étapes de modélisation
et d’optimisation et confirme que ne pas se contenter uniquement de faire une optimisation
combinatoire sur les jeux de cartographies du plan d’expériences permettrait d’avoir de bien
meilleure solution. La comparaison est réalisée sur la base de 10 cycles MEA en utilisant le

critére multi-objectif suivant :

Cum(Yref) - Cum()’opt)
cum(Vyes) (73)
OU Yrer: la sortie de polluant concerné pour les meilleurs parametres du DDoE.

Amélioration =

Yopt: La sortie de polluant concerné pour les parameétres de la solution obtenue par l'optimisation.

Ce critére de comparaison est multi-objectif. Il est tout & fait possible de calculer ’amélioration
sur une base mono-objectif mais le but ici est de calculer 'amélioration apportée par la solution

de 'optimisation pour chacun des polluants et de les analyser indépendamment.
V.5.  Résultats

V.5.1. Evaluation des solutions

Etant donné qu’il s’agit de la derniére étape de la méthodologie et considérant que les
paramétres choisis pour 1’étude impactent la variation des sorties, on s’attend & ce que les
valeurs optimales calculées par la méthode permettent de générer moins de polluants que la

solution de référence (calculée sur une base stabilisée) et ce sur différents cycles de conduite.

L’algorithme d’optimisation présenté a été exécuté durant plus de 10 heures de calcul sur un
PC muni d’'un CPU tournant & 2.2 GHz de fréquence et d’'une mémoire volatile de 16 GB. Le
critéere d’arrét était la stabilisation du gradient de variation des fonctions objectives sur
plusieurs itérations. Un front Pareto a été déterminé contenant 77 solutions possibles au

probléme. Une des solutions proposées par le front Pareto a été choisie pour le processus de
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validation, elle est présentée dans Figure 95. Cette derniére est la seule solution considérée pour

le reste de ce mémoire.

Les prédictions de performances du jeu de cartographies représentant de la solution en question
sont présentées dans le Tableau 30. Ces prédictions ont été calculées sur la base de simulation
de plusieurs cycles MEA intégrant la solution optimisée. Pour chacun des polluants, les
performances représentent I’amélioration en pourcentage calculé de la solution optimisée par
rapport & la solution de référence. On peut clairement voir des améliorations notables pour
I'ensemble des polluants étudiés. Sachant qu’il s’agit de valeurs simulées (prédites), une étape

de validation expérimentale est nécessaire afin de confirmer cette tendance.
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Figure 95. Comparaison entre la cartographie d’avance a allumage de la solution de rétérence et la solution

d’optimisation

V.5.2. Analyse des résultats de validation

Le role de la wvalidation expérimentale est de confirmer les performances en termes
d’amélioration proposées par la boucle d’optimisation. Afin d’atteindre cet objectif, on a réalisé
en banc d’essai les mémes cycles MEA utilisés pour calculer les pourcentages d’amélioration en
simulation présentés dans Tableau 30. Chacun des cycles a été réalisé deux fois, une fois en
utilisant le jeu de cartographie de référence et une deuxiéme fois en utilisant un des jeux de
cartographies proposé par le front Pareto. Etant donné les contraintes temporelles et de
disponibilité de banc d’essais pour I’étude, toutes les solutions du front Pareto n’ont pas pu étre
validées expérimentalement. Un ensemble de 16 solutions possibles ont été choisis parmi les 77
proposées par le front Pareto. Le choix a été réalisé en utilisant le critére mono-objectif formulé
dans I'équation (71). Les essais de la validation ont été réalisés sans utiliser le catalyseur et
cela est dii & des indisponibilités de personnel compétent pour réaliser les travaux mécaniques
nécessaires a l'intégration du catalyseur dans le systéme expérimental (soudure). Le modéle de
catalyseur présenté ci-dessus a été donc utilisé pour calculer les émissions en sortie catalyseur

pour les deux cas (solution de référence et solution optimisée) et ce pour chaque solution testée.

La solution qui réalise le plus de performances en termes de réductions des polluants considérés
dans 1'étude (NOx, HC et CO) et sur la base du critére multi-objectif de équation (72) est la

solution retenue (Figure 96), il s’agit de la méme solution proposée dans la section précédente.
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Cependant, il est important de comprendre que I'ensemble des solutions proposées par le front
Pareto (ou du moins quelques-unes de ces solutions) sont des solutions valables selon 'objectif
industriel de la mise au point. En effet, I'ingénieur de mise au point peut avoir différents
objectifs d’optimisation selon le besoin industriel. Par exemple, 'objectif pourrait étre la
réduction des HC et CO uniquement car d’autres techniques existent et peuvent gérer la
réduction des NOx par exemple (ajout d’'un équipement & la chaine de post-traitement des
polluants). Dans ce cas précis, la meilleure solution est celle qui améliore la production des HC

et CO méme si cette derniére dégrade un peu les performances en termes d’émissions des NOx.

La Figure 96 présente les courbes d’émissions de polluants en débit massique produit lors de
I’essai de validation de la solution retenue avec un des cycles MEA testé. On peut remarquer
des performances en termes d’amélioration d’émissions de polluants comme prédit par la
simulation. Les pourcentages sont inférieurs & ceux prédits par la simulation, ils ne sont
néanmoins pas négligeables pour autant. Ceci est dt aux différentes perturbations
expérimentales ainsi qu’aux erreurs de prédictions des différents modéles utilisés dans la chaine
de calcul (le modéle des polluants ainsi que le modele du catalyseur). Il est possible que cette
réduction soit également due au fait que le moteur arrive a sa fin de vie. Le nombre d’heures
d’essais réalisé sur ce moteur ainsi que l'évolution de la pression de carter d’huile (qui se
dégrade au fur et a mesure de l'avancement des essais) appuient cette constatation. Par
conséquent, il est fort probable que la reconduction des mémes essais sur un moteur neuf

permettra d’obtenir de meilleurs pourcentages d’amélioration.

Polluants Améliorations en simulation Améliorations expérimentales
(7%0) (%)
NOx 15.15 6.19
HC 36.7 9.32
CO 27.26 10.71

Tableau 30. Pourcentage d’amélioration sur la masse des NOx, HC et les CO réalisée sur les cartographies de
(=] (=}

référence et d’optimisation.
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Figure 96. Exemple de comparaison de masse cumulée des NOx, HC' et CO sur un cycle MEA entre la solution de

référence et la solution optimisée.

Il existe deux stratégies différentes pour optimiser la quantité cumulée de polluants émis lors
d’un cycle MEA. La premiére consiste a chauffer le catalyseur plus rapidement que d’habitude
afin qu’il puisse étre prét & traiter les polluants plus tot que prévu tandis que la deuxiéme
consiste & garder la méme durée de chauffe du catalyseur et changer les parameétres du moteur
de fagon a réduire la quantité de polluants émise instantanément. On a voulu analyser la fagon
dont l'algorithme génétique a procédé & l'optimisation afin de savoir quelle stratégie a été

adoptée.

Pour pouvoir réaliser cette analyse, les émissions instantanées des polluants sur un cycle MEA
sont nécessaires car sur un signal de polluant cumulé, il est impossible de différencier les deux
stratégies. La Figure 97 présente la comparaison entre les émissions de polluants de la solution
de référence et celles de la solution optimisée sur une base instantanée pour le méme cycle
présenté en quantités cumulées (Figure 96). On peut voir clairement que le catalyseur a été
amorcé pratiquement au méme instant pour les deux solutions ce qui veut dire que I’énergie
thermique envoyée a ce dernier n’a pas été changée pour la solution optimisée. On peut voir
que lors de la phase MEA, les quantités instantanées de polluants émis sont réduites pour le cas
de la solution optimisée. Ceci nous permet de conclure que 'algorithme d’optimisation a préféré
la deuxiéme stratégie & la premiére & savoir la stratégie qui consiste a calibrer les paramétres de
controle moteur afin de réduire dynamiquement les polluants pendant la phase de MEA sans
avoir & produire plus d’énergie thermique en échappement pour chauffer le catalyseur (ce qui
risquerait de réduire les performances du moteur car l’énergie thermique supplémentaire
envoyée au catalyseur a 1l’échappement peut étre convertie en énergie mécanique effective

utilisée par le moteur).
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Figure 97. Exemple de comparaison de débit massique instantanée des NOx, HC et CO sur un cycle MEA en

sortie catalyseur entre la solution de référence et la solution optimisée.

Afin d’aller plus loin dans I’analyse et comme expliqué dans la section V.4.2, une comparaison
entre les résultats de la méthode (solutions d’optimisation) et la solution de référence ainsi que
le meilleur jeu de cartographies du plan d’expériences a été réalisée. Les résultats sont présentés
dans les Tableau 31 et Tableau 32 et ils sont sous forme de pourcentage d’amélioration réalisé
pour un ensemble de 10 cycles et pour chacun des polluants HC, CO et NOx. Le calcul est basé
sur I’équation (73)(71)(72). On peut voir que la solution d’optimisation réalise de meilleurs
résultats, comparé a la solution de référence et a celle du plan d’expériences (presque tous les
pourcentages sont positifs). Ceci est représenté de fagon plus ergonomique sous forme
d’histogrammes dans la Figure 98. Ceci confirme l'utilité d'une telle méthodologie qui va
jusqu’a l'étape de l'optimisation en passant par le développement de modéles empiriques

dynamiques et les améliorations qu’elle peut apporter au processus de mise au point du moteur.

Pollutant\Cycle | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Moyenne
CO (%) -0.18 | 3.82 -0.28 | 3.31 6.52 -1.39 | 4.59 15.72 | 3.34 -0.11 3.53
HC (%) 1.39 8.37 3.51 11.86 | 10.77 | 0.78 4.98 33.06 | 8.66 0.27 8.37
NOx (%) 2.48 15.37 | 6.25 7.02 8.31 3.49 5.18 41.59 | 8.32 1.79 9.98

Tableau 31. Comparaison de pourcentages d’amélioration entre la solution d’optimisation et la meilleure
cartographie du plan d’expériences en termes de masse cumulée des Nox, HC et CO moyennés sur 10 cycles MEA

simulés.
Pollutant\Cycle | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Moyenne
CO (%) -2.07 2324 |-0.19 |-049 | 0.05 -1.02 | -3.14 | 7.82 -0.25 | -0.49 2.35
HC (%) -1.83 | 54.09 | 0.56 0.51 1.52 -2.65 | -3.29 11.89 | 0.8 -0.87 6.07
NOx (%) -2.06 | 59.27 | 0.51 -1.64 1.53 -5.17 | -3.39 8.49 -1.13 | -1.96 5.45

Tableau 32. Comparaison de pourcentages d’amélioration entre la solution de référence et la solution d’optimisation

en termes de masse cumulée des Nox, HC et CO moyennés sur 10 cycles MEA simulés.
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Figure 98. Histogrammes de comparaison des masses cumulées des NOx, HC et CO en moyenne des 10 cycles MEA
entre la solution de référence, la solution d’optimisation et la meilleure cartographie du plan d’expériences.

V.6. Conclusion

A travers ce chapitre, on a pu mettre en lumiére les derniéres étapes de la méthodologie
proposée par cette étude & savoir l'optimisation et la validation expérimentale. Les résultats
démontrent un potentiel de la méthodologie d’apporter une amélioration notable au niveau des
résultats de processus de calibration en termes de mise en action. Il est évidemment possible
d’aller plus loin dans les analyses des travaux obtenus car il existe une marge d’amélioration
qui peut permettre d’obtenir de meilleurs résultats. En outre, la méthodologie proposée peut
étre adaptée et redirigée selon l'objectif industriel de mise au point et la phase de

fonctionnement du moteur qu’on veut optimiser et améliorer.
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Conclusion générale

Dans ces travaux de thése, une méthodologie d’essais dynamique appliquée a la mise au point
moteur a été développée et menée au bout et présentée dans ce manuscrit. Cette méthode
consiste & mettre en place un processus de mise au point permettant de définir in-fine les
réglages optimaux des paramétres de controle moteur permettant 1'optimisation des polluants
d’un moteur & essence lors de la phase de mise en action du catalyseur, cette phase étant la

plus sensible & la production de polluants réglementés.

La méthode comporte plusieurs étapes des plus classiques de la mise au point du moteur. Une
intégration de 'aspect dynamique du fonctionnement moteur dans les différentes parties de la
méthode permettant de mesurer les polluants sur une base dynamique afin de les quantifier et
les optimiser avec le plus de précision possible d’autant plus que la grande partie des polluants
est émise lors de phase transitoire et non en fonctionnement en régime stabilisé. La méthode a
consisté a développer une technique de plan d’expériences dynamique permettant de définir les
cycles de conduite et les valeurs des réglages des paramétres de contrdle moteur a tester. Les
essais ont été menés afin d’acquérir suffisamment de données de qualité permettant d’ajuster un
modéle statistique dynamique sur ces données. Une étape d’optimisation et de validation
expérimentale a également été développée afin de calculer les résultats optimaux souhaités et

les valider expérimentalement sur le spécimen étudié lors de cette thése.

Ce qu’il faut retenir de tout ce travail c’est que d’abord la problématique industrielle abordée
est trés complexe. En effet, le processus de calibration implique en général plusieurs dizaines de
personnes travaillant dans des équipes différentes mais en étroite collaboration afin de mener &
bout ce processus. Ceci est principalement dii au fait que la mise au point fait intervenir
plusieurs corps de métiers différents du motoriste spécialiste en thermodynamique du moteur &
combustion interne, passant par 'automaticien qui développe les stratégies de contrble moteur
a implémenter dans 'ECU, jusqu’au statisticien qui emploie des méthodes analytiques pour
traiter les différentes variables et données, et obtenir les meilleurs résultats possibles en vue des

objectifs fixés par le constructeur, la liste est évidemment pas exhaustive.

Ensuite, la méthodologie proposée couvre le processus de mise au point en entier et ne se limite
pas uniquement & une seule des étapes de cette derniére. Ceci rend la tache longue et endurante
du fait des nombreuses étapes de la méthodologie, chacune tout aussi difficile & accomplir que
Pautre. De plus, chaque étape fait intervenir un coeur de métier différent. Une maitrise d’un
large spectre de compétences est nécessaire afin d’aller au bout de la méthode. Des compétences
de motoristes sont requises pour choisir minutieusement les variables & étudier par exemple.
Des compétences en mécanique et en maitrise d’automatisation des bancs d’essais sont
nécessaires afin de construire le protocole expérimental et de mener la campagne d’essais le plus
efficacement possible. D’autres maitrises sont également demandées ou acquises pendant le
processus afin de réaliser les différentes étapes du travail, la compréhension des modéles de

controle de 'ECU, la maitrise des outils de modélisation et d’optimisation. . .Etc.

L’aspect transversal et complexe que porte la problématique traitée et la méthode proposée

présente les avantages d’avoir toujours des marges d’amélioration dans chaque étape de la
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réalisation du projet, ce qui donne le choix quant a la valeur ajoutée ciblée. On pourrait se
concentrer sur une étape parmi d’autres spécifiquement et apporter le principal des
améliorations dessus, tout en menant les autres étapes au strict minimum nécessaire a
I’accomplissement de la méthode. Il est également possible de se concentrer sur la globalité de
la méthode et de n’apporter que ce qu’il faut apporter a chaque étape afin que les résultats
globaux soient satisfaisants. L’inconvénient de cette complexité est d’avoir beaucoup de choix

pour la voie & adopter et par conséquent le choix judicieux est difficile & identifier.

Comme présenté lors des différents chapitres de ce manuscrit, toutes les phases du processus de
mise au point proposé ont été menées & bout & quelques concessions et compromis prés. Le
dernier chapitre a présenté la concrétisation des résultats de toute la méthode. En effet,
I'utilisation de tous les résultats des étapes précédentes a permis de calculer moyennant une
structure d’optimisation un ensemble de combinaisons de réglages pouvant étre utilisé sur le
moteur étudié. Cet ensemble réalise surtout un résultat meilleur en termes de production de
polluants en comparaison avec les réglages pris comme référence, ceux déterminés avec une
méthode en régime stabilisé. Les résultats sont également meilleurs que les réglages du plan
d’expériences (qui s’ils étaient meilleurs, auraient justifié de s’arréter a l’étape du plan
d’expériences en réalisant une optimisation combinatoire pour obtenir d’emblée de meilleurs

résultats que la référence).

Cela étant dit, les résultats obtenus peuvent largement étre améliorés. Il est possible d’avoir un
plan d’expériences plus riche en trajectoires de fonctionnement moteur en intégrant plus de
cycles de conduite et en ayant une meilleure optimisation de la discrépance au niveau des
paramétres de controle moteur. Il est également possible d’utiliser des ressources matérielles
plus puissantes (un cluster ou serveur par exemple) afin de disposer de puissance de calcul plus
élevée ce qui permet de développer plus de modéles et par conséquent aller plus loin dans
I'optimisation bayésienne et d’améliorer la précision des modéles développés. Pour la méme
raison, il est possible d’aller plus loin dans le processus d’optimisation et d’obtenir encore de
meilleurs résultats. De plus et concernant l'optimisation, il est également possible d’intégrer
plus de fonctions objectif & optimiser (plus de polluants, la consommation de carburant
spécifique, le bruit. . .Etc.). Tout ceci constitue des marges d’amélioration de la méthode laissées
de cOté mais c’était le prix & payer afin de pouvoir aller au bout de la méthode et obtenir les

résultats présentés dans ce manuscrit.

Une des caractéristiques intéressantes de cette méthode est le fait qu’elle soit transversale. Elle
n’est pas uniquement transversale par le fait qu’elle comporte plusieurs étapes et fait intervenir
plusieurs corps de métiers. Elle 'est également car elle peut étre appliquée non seulement sur
d’autres phases de fonctionnement du moteur autres que la MEA ce qui impliquerait des
objectifs d’optimisation différents, mais aussi sur d’autres systémes physiques que le moteur

thermique.

En effet, le marché de l'automobile tend trés fortement et de facon intensive vers
I’électrification des véhicules. Ceci implique l'utilisation de nouveaux systémes & intégrer dans
un véhicule, qu’ils soient pour particulier, utilitaires ou de grosses cylindrées. On note

I'utilisation des chaines de traction électrique comportant les moteurs électriques, les systémes
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de stockage d’énergie principalement sous forme de batteries et plus encore, les systémes
d’électronique de puissance qui convertissent 1’énergie et le courant électrique entre sa forme
continue et sa forme alternative selon la direction du courant. Tous ces systémes et leur gestion
impliquent 1'utilisation de paramétres de controle. Des paramétres qui sont de nature
complétement différente mais qui sont quand méme & calibrer et nécessitent par conséquent un
processus de mise au point. La méthode proposée peut tout & fait étre adaptée et ajustée & un
nouveau systéme en prenant en compte sa nature et ses propres contraintes afin de réaliser sa
mise au point et d’optimiser les valeurs de ses paramétres a calibrer. Ceci reste donc trés

prometteur en vue de la mutation que le marché automobile est en train de subir.
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Annexe 01 : Instrumentation du moteur

Instrumentation pour mesure de pression

ME_PCELabs

ME_PHRP
ME_PCRT

ME_PEAUB
ME_PCARE

HEDM
)
€))

ME_PCOME

ME_PMOTE

ME_PPAPE

ME_PECHE

Figure 99. Schéma d'instrumentation en mesure de pression sur le moteur de 1'étude

pompe HP)

Nom de la variable Description Gamme de mesure (mbar)
ME PCELabs Pression cellule en absolue 800,/1200
ME_PCRT Pression carter d’huile -300/300
inférieur mesurée au bouchon
ME PMOTE Pression entrée moteur -1000/2500
ME_PCMDaero Dépression de commande de | -1000,/2500
la boucle aérotherme
ME_ PCOME Pression entrée compresseur | -1000,/2500
ME_PCOMS Pression sortie compresseur 0/6000
ME_ PTURE Pression entrée turbine 0/6000
ME_PTURS Pression sortie turbine 0/6000
ME PPAPE Pression entrée papillon 0/6000
ME PECHE Pression entrée échappement | 0/6000
ME PEAUB Pression eau bocal 0/10000
ME_ PHRP Pression d’huile rampe 0/10000
ME_PCARE Pression carburant (entrée 0/10000

Tableau 33. Liste des mesures de pressions avec les plages de mesure des capteurs de pression dédiés.
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Instrumentation pour mesure de température

ME_TCEL

ME_THRP

ME_THBC
ME_TEAUE
ME_TEAUS
ME TEAUaero
ME_TEAUSbse

ME_TCARYrail

ME_TACO

ME_TRATS

ME_TPAPE
ME_TMOTE

ME_TTURE

ME_TMOTE1-2-3

ME_TTURS
== e (
r 2 )
I
[e_Tcone |

ME_TCATE // T21

Figure 100. Schéma d'instrumentation en mesure de température sur le moteur d'étude

Nom de la variable Description Type de capteur

ME_ TCEL Température cellule Pt100

ME_ TFILE Température entrée filtre TCK

ME TCOME Température entrée TCK
compresseur

ME_ TRATS TCT

ME_ TRATE TCT

ME_ TPAPE TCT

ME THRP Température huile rampe TCT

ME_ THBC Température huile bac TCT

ME_ TEAUE Température entrée eau TCT

ME_ TEAUS Température sortie eau TCT

ME_ TCARE Température entrée TCT
carburant

ME_ TEAUaero Température eau boucle TCK
aérotherme

ME_ TEAUSbse Température eau sortie BSE | TCK

ME TCARrail Température carburant rail | TCK
HP

ME TPEGE TCK

ME_TCOMS Température sortie TCK
compresseur

ME TMOTE Température entrée moteur | TCK
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ME TMOTE1 Température entrée TCK
cylindrel

ME TMOTE2 Température entrée TCK
cylindre2

ME TMOTE3 Température entrée TCK
cylindre3

ME TTURE Température entrée turbine | TCK

ME_ TTURS Température sortie turbine | TCK

ME TCATE Température entrée TCK
catalyseur

ME TECHE Température entrée TCK
échappement

Tableau 34. Liste des mesures de température avec le type de capteur utilisé.

Instrumentation pour le reste des mesures

o FR_QCAR

ME_NGEN

ME_CGEN

CC_RECHE
ME_HACO

l

coL COH
coz HCHU

NOX 02

[ME_aPAR || ME_NPAR

Figure 101. Schéma d'instrumentation en divers mesures annexes dans la cellule d'essais

Nom de la Description
variable
ME NGEN Régime machine de charge
ME CGEN Couple machine de charge
(moteur)
ME NTUR Régime turbocompresseur
ME_ HACO Hygrométrie de 'air comburant
FR_QCAR Débit carburant
CC_RECHE Richesse a I’entrée échappement
COL Mesure CO basse teneur
COH Mesure CO haute teneur
CO2 Mesure CO2
NOx Mesure NOx
O2 Mesure O2
ME QPAR Débit particules en masse
ME NPAR Débit particule en nombre

Tableau 35. Liste des mesures annexes dans la cellule d'essais avec description de chaque variable.




Annexe 02 : Mesure lambda

La grandeur lambda (1) représente le rapport air/carburant dans le mélange de combustion. Sa
mesure est primordiale pour le bon déroulement du fonctionnement moteur. L’ECU se base sur

cette mesure pour calculer la valeur de la richesse qui est calculée comme suit :

1 Qcarb
Richesse = — = __CQar (74)
A [Qcarb]
Qair Stoch

La grandeur lambda ou la richesse sont des valeurs utilisées pour réguler la combustion autour
des coefficients stcechiométriques ou bien pour calculer les débits massiques des polluants.
Lambda est mesurée par le biais de capteur mais il existe deux types de capteurs différents

dans leurs technologies de mesures et leurs utilités :

Sonde lambda conventionnelle

La sonde lambda conventionnelle, ou sonde & saut de tension ou sonde a bande étroite, sert a
réguler les moteurs essence autour de la stoechiométrie. Sa tension oscille entre 0.2 et 0.8V
suivant que le mélange soit riche ou pauvre, afin de permettre au calculateur de réguler la

richesse.

Air de Qo Qo Qo Qo

référence 0. 0. ©o O 0, e- Electrode
C c 0_‘—_90’ o en platine
Tl
1t en zirconium 10, u

e ‘ Electlrode
e- en platine

Couche de céramique ©o Qo 4

poreuse *

Gaz d'échappemeﬂs o, O(” (J o

Figure 102. Schéma de zoom sur l'intérieur e la sonde lambda conventionnelle

On retrouve a l'intérieure de la sonde, lair de référence (20% d’O2). A Dlextérieur de cette
sonde passe les gaz d’échappements. La partie bleue et la partie jaune sont recouvertes d’une
couche en platine qui fait office d’électrode (Figure 102). C’est le différentiel de pression

partielle d’oxygéne qui provoque un flux d’ions.

En mélange pauvre, la concentration en Oz est élevée. La différence de pression partielle d’O»
entre lair de référence et les gaz d’échappement est alors trés faible, la différence de potentiel

est donc quasiment nulle et la tension basse. Le raisonnement est inverse pour le mélange riche.
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Sonde lambda proportionnelle

Les sondes lambda proportionnelles, appelées lambda large bande, ou UEGO pour « Universal
Exhaust Gas Oxygen-sensor » ou type G, mesurent précisément la pression partielle d’oxygéne
dans les gaz d’échappement et délivrent une tension proportionnelle a la richesse, de fagon

quasi-linéaire.

®® ®6®O ®
“"EETEE [

Cellule de pompage

Fente de diffusion des gaz

Cellule Nernst

O OO O 0O ©, oo

Air ambiant de référence

Partie chauffante

Wi

Index Explication Index Expl

1 Couche d'isolation 8 Fente de diffusion

& Elément chauffant 9 Barriére de diffusion poreuse

3 Conduit d'air de référence 10 Trou d'entrée des gaz

4 Electrode intérieure de la cellule de référence 11 Couche céramique en ZrO,

(0 Couche céramique en ZrO; 12 Electrode extérieure cellule de
pompage d'oxygéne

(=2}

Electrode extérieure de la cellule de référence 13 Couche de protection

7 Electrode intérieure cellule de pompage
d'oxygéne

Figure 103. Schéma de description des éléments d'une sonde proportionnelle

La Figure 103 décrit les éléments constitutifs d’une sonde proportionnelle. La sonde est
composée d’un élément en zirconium perméable aux ions oxygénes dés 300°C. Elle combine une
cellule de pompage (7, 11,12) et une cellule de concentration Nernst, I’élément sensible, (4, 5,6).

C’est deux éléments sont placés I'un en face de lautre de fagon & laisser une fine fente de
diffusion (8).

Cette fente communique avec les gaz d’échappement via le canal (9). L'un des cotés de la
cellule Nernst est relié a 'atmosphére ambiante par un canal d'air (3). L'autre coté est exposé
aux gaz d'échappement contenus dans la fente de diffusion (8). Une fois les gaz d’échappement
dans la fente, la cellule Nernst compare leur teneur en oxygéne par rapport a celle de lair
ambiant (3).

La cellule Nernst est imperméable aux espéces électriquement chargées telles que les ions (ici
I’O2). La résistance incluse dans la sonde, chauffe cette cellule dans le but de la rendre
perméable (300°C). Elle présente ainsi une grande résistance électrique et forme en quelque
sorte un dipole (comme un condensateur). Cette caractéristique permet d’en tirer une tension

ainsi qu’un courant en fonction de son activité électrique.

L'application d'une tension de pompage entre les électrodes extérieures (2) et (3) permet a 1'O2
contenu dans les gaz d'échappement de traverser la barriére de diffusion (9), de pénétrer dans
la fente de diffusion (8) et d'en sortir. Un circuit électronique régule, a l'aide de la cellule de
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concentration Nernst, la tension envoyée aux électrodes de la cellule de pompage de telle sorte
que dans la fente (8), A = 1. Pour cela, on lui soustrait ou on lui apporte des ions oxygénes.
C’est Iapport qui va créer une élévation de tension. Elévation de tension accompagnée d’une

baisse de l'intensité de courant et réciproquement, aux bornes de la cellule de pompage.

Si on lui soustrait des ions, c’est le cas des gaz pauvres, la cellule de pompage préléve des ions
oxygéne de la fente de diffusion. La tension va diminuer mais l'intensité de courant va

augmenter aux bornes de la cellule de pompage (Figure 104).

- 7 -
o 0, @ ) 5
111 - Sonde L =
Index icatid Index i
1 Tuyau d'échappement 7 Borne moins du chauffage
de la sonde Lambda
2 Borne plus de la cellule de pompage d'oxygéne 8 Courant de pompage en mA
(électrode extérieure) (rouge = plus)
3 Bome moins de la cellule de pompage 9 Circuit de traitement
d'oxygéne (électrode intérieure)
4 Borme moins de la cellule de référence 10 Tension deréférenceen V(<
(électrode extérieure) 450 mV = bleu)
5 Bome plus de la cellule de référence (électrode 11 Flux d'ions d'oxygéne da au
intérieure) courant de pompage
6 Bormne plus du chauffage de la sonde Lambda O> lons d'oxygéne

Figure 104. Sonde lambda proportionnelle en cas de mélange pauvre

Si on lui ajoute des ions, c’est le cas des gaz riches, des ions oxygeéne (issus de la décomposition
catalytique de CO2 et de H20 au niveau de 1'électrode positive de la cellule de pompage) sont

prélevés des gaz d'échappement et transportés dans la fente de diffusion (Figure 105).

Figure 105. Sonde lambda proportionnelle en cas de mélange riche

Quand A = 1, il n'y a aucun transport d'ions oxygéne. Le courant de pompage est nul. Le
courant de pompage est proportionnel & la concentration d'oxygéne dans les gaz d'échappement
et est donc représentatif de la richesse.
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La sonde conventionnelle permet simplement de savoir si le mélange est pauvre ou riche (Figure
106). Elle permet au calculateur de réguler a la stcechiométrie. Elle n’est pas utilisée comme
moyen de mesure au banc moteur. La sonde proportionnelle permet de connaitre précisément la
richesse du meélange, (Figure 106). Elle est technologiquement plus complexe et nécessite un
systéme électronique de controle plus élaboré, elle est également beaucoup plus chére. Au banc
moteur, elle permet de mesurer la richesse échappement de facon simple et précise.

mV mV

b b
= 800 5 380
£ g 300
s 600 £
2 S 250
1.4 ©
g 400 [} 20
T 180
kS §
2 200 ‘s 100
® )
Lo - 50
2 0
08 09 i 51,2 07 10 16 22 28 34 40

Coefficient d’air A Coefficient d’air A

Figure 106. Tension de la sonde en fonction du coefficient lambda pour les deux types de sondes : a) & gauche la
sonde conventionnelle b) & droite la sonde proportionnelle

Pour les essais de ’étude, on utilise donc une sonde proportionnelle. Il en existe plusieurs types,
on utilise la sonde standard Bosch LSU 4.9, qui présente l'avantage d’étre universelle et
robuste. La Figure 107 présente une caractéristique technique (la valeur de lambda en fonction

du courant de pompage).

Lambda = f{Ip)

--DocLSU 4.9 2005

lambda (-)

=

0
-24-2,2-20-1,8-16-1,4-1,2-1,0-0,8-0,6-0,4-0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 1,2 1,4 16 1,8 2,0 2,2 2,4 2,6

Figure 107. La courbe de lambda en fonction du courant de pompage pour la sonde utilisée pour les essais

Afin de lire les valeurs que la sonde lambda mesure, on utilise un boitier de lecture et de
contréle électronique. Ce dernier permet de traiter, convertir et transmettre les données du
signal mesuré au logiciel de pilotage du banc d’essais. Le boitier utilisé est le boitier lambda
ETAS ES630.1 et ES635.1 (Figure 108).
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Figure 108. Photo des deux boitiers ETAS ES635.1 et ES630.1 permettant la conversion des signaux lambda
provenant des deux sondes placées en sortie turbine et en entrée échappement et dédiée a la mesure du banc.

Sur le banc d’essais dédié au plan d’expériences, 4 sondes lambda différentes ont été utilisées
pour mesurer la richesse a différents endroits. Deux de ces sondes sont dédiées & la mesure
lambda fournies & PECU. L’une d’elles se situe en amont et 'autre en aval du systéme de post
traitement. Les deux sondes restantes sont dédiées a la mesure lambda également mais sont

dédiées aux signaux acquis par le logiciel de pilotage (Figure 109).

Les 4 sondes lambda
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Annexe 03 : les logiciels utilisés

1. Logiciel de programmation Matlab/Simulink

Matlab (pour MATrix LABoratory) est un logiciel de programmation permettant de réaliser
une multitude de fonctions et algorithmes. Matlab est le logiciel principal utilisé dans le cadre
de cette étude. En effet, tous les algorithmes utilisés et techniques employées dans les
différentes phases de l'étude (l'extraction de cycles MEA, "ACP, la classification en k-
moyennes, la génération de points par la suite de Faure, 'algorithme de génération de
cartographies, l’algorithme de constitution d’essais du plan d’expériences, 'algorithme de
modélisation intégrant les réseaux de neurones, l'optimisation bayésienne, ’évaluation des
modeéles, la suppression des outliers, la boucle d’optimisation finale, la simulation de la stratégie
de controle, l'algorithme génétique, le modéle du catalyseur, ’évaluation des résultats
d’optimisation. . .etc.) ont été exclusivement programmés et mis au point sous
Matlab/Simulink. L’avantage qu’offre ce logiciel est de pouvoir programmer librement ses
propres fonctions et algorithmes mais aussi la possibilité d’utiliser une bibliothéque de fonctions
déja programmeées dans le logiciel. Etant donné que 1'objectif de 1'étude est de développer ses
propres algorithmes afin d’avoir I'accés libre a leurs programmes et pouvoir les modifier sans
limites (contrairement aux logiciels spécifiques & la mise au point qui ne donnent pas cet
avantage précieux), le choix a été porté sur 'utilisation de ce logiciel. Ce choix a été davantage
motivé par le fait que le doctorant maitrise bien Matlab/Simulink mais aussi que les différentes
stratégies de controle fournies par Renault concernant le contréle du moteur utilisé sont
développées sous Simulink, cela donc garantit une homogénéité et une facilité de travail de

développement.

2. Logiciel de pilotage banc AVL PUMA Open

Comme expliqué avant, PUMA est le logiciel principal du pilotage du banc d’essais utilisé pour
la campagne expérimentale de I’étude. Il permet de piloter le fonctionnement de tous les
équipements principaux du banc: la machine de charge, la ventilation et l'air comburant, le
circuit d’eau et de carburant. Il permet également de se connecter aux équipements auxiliaires
comme la baie d’analyse de gaz et de les piloter. L’acquisition de tous les signaux de mesure est
réalisée a travers des modules d’acquisition vers le PC PUMA. PUMA permet également de
communiquer avec 'ECU du moteur a travers le logiciel INCA. 11 contréle le démarrage et le

fonctionnement global du moteur dans le banc.

L’architecture de ce logiciel est structurée en plusieurs sous-systémes dédiés chacun & une

fonction globale précise :

Base de données

Le logiciel de pilotage est muni de base de données afin de stocker toutes les mesures réalisées a
travers les différents essais. La base de données est organisée en projet et pour chaque projet on

peut y mettre plusieurs campagnes d’essais. Chaque campagne d’essai peut comprendre
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plusieurs fichiers dans lesquels sont stockés tous les relevés de signaux de mesure, variables de

calculs et différents parameétres liés a l'essai (Figure 110).

220421 cycle rept.7254 7254 220421 cycle rept

-
[ ]
[ ]
-
[ ]
L]
-
&
2
[}
-]
-]
1

Figure 110. Base de données des essais au bancs moteur

Gestion de la cellule d’essai

Ce sous-systéme comporte toutes les fonctions liées & la gestion de la cellule d’essais. Il est

composé de plusieurs blocs :

Bloc des capteurs de mesures : il sert a identifier les différents capteurs de mesure utilisés dans

la cellule, définir les caractéristiques de leurs signaux et les acquérir (Figure 111).

& Affchage siphanum.

Ir o.oooI j 23.o| 2o.o| i 24.oo|
‘ E -
‘|

=& &
23.0
cc _QECH| M wml ME_TFILE | INKPMA.. | ME_THBC | ME_PMO
69/ 2404] [ resaes zsse‘ - 4 1010.0) mﬂ
| noh ij o ¥ <y bur y

v
| me YEMT ME_TREMS]| ME_TACOT SP_TACOIN Me_ W ME, rcnr
AO0) [ =358 24.00 200 236| 169.7
< v <v <v X -

| SP_TEAUS | ME_QEAU | SP_TRASS.. ME_HACO  SP. ﬂ" . cC, m'.‘ ME, Pm
90.0| 0011 20 230 900 1uos7 ......
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YVREM SP_QEAU0  SN_BDEG SP_HACO
8.0 1 1 40.0 241
| v v v Sy

| MOD_VENT  OFFVENT SVEN_GV SVEN_PV ETVENT SP_KEMB.. SP_MEMB.. SN_BEMB
1 0 o 0 0

v v v v v v o v v

Figure 111. Interface de visualisation des signaux de mesure sous PUMA

Bloc des voies de calcul : Il sert & définir tous les calculs qui sont mis en place dans le banc

pour l'essai. Il s’agit de calculs effectués en temps réel et basés sur des signaux de mesure.
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Bloc des équipements de mesure : Dans ce bloc, la définition et la configuration des différents

équipements de mesure présents dans la cellule ainsi que leurs interfaces est réalisée et gérée
(Figure 112).

.1 En ligne (Bench.EBHOT) ol = ==
P it 5 marhe mesure o ]
ASTZKY

I | Enligne Apparei S NoData

Envoi AK

EM_CO2_1 ==
Volg systeme Valeurmes, Valeurmo..| Unité DoActivate
EM_COH_1 %
EM_COZ_1 % Do Seript
EM_COL_1 ppm
EM_02_1 % Ouput
EM_NOX_1 ppm Status
ELEL] (LT Measurement values
EM_CHéhu_1 i i ppmc
. Commands
1+ RT IO Consale window
Distant Manuel 2-TDTracer+1
3 3 - Puma massage window + 2
Pilotage baie
- Seript
Attente Mesure Purge Purge amizre
Load and parse serint
Download span 0as Gaz étalan GAZ ZEND Auto Etalannage Marng  [test
Only in activated state
NoData MEXT-AK (MEXAT 400-131.50.01 Vi cena
PurgeT... 60 Connection -1 Error 3 | DevState of I
EGRac. 1 TaskState 0 DevErr 0 | RemState o
MeasR 0 SeriptExer 0 | MeasRdy 1 | EnorProto NoData REGIME o
EM CO2 1 =A0G> BenchSenices "EBH01",0,0,0,
= = Fause

Figure 112. Interface de gestion de la communication et le contréle de la baie d'analyse de gaz HORIBA sous PUMA

Bloc de régulation : il comporte la définition et le paramétrage de tous les régulateurs des

process controlés dans la cellule comme lair de suralimentation, eau, huile. . .Etc. (Figure 113).

#0. Régulateurs PID (PIDControl.AIR) =] @ ==l
w6 Régulateur AR Statut RTINS (DEMARRER| [ ARRET Tréquence Hz
Général | Variante |
Variante de paramétres active 4 -

Woie congigne actuelle Woie erreur de régulation .VO\E régul avant
EfiDermval EftControlError
Val. cong 20000 0.03 L 2.0000 —E
[—.
© Nomnomeé L
SP_TRASS Vaie de congigne 1
- YWRHM
@ s - s 1 250
= Ti 2.00
rmanuelle
ST
Vaie valeur actuelle = Tam '
ME_TRATE = a8
18.07

Figure 113. Bloc de gestion de la régulation d'air dans la cellule d’essai sous PUMA

Bloc de sécurité: La définition et le paramétrage des signaux surveillés est effectuée dans ce
bloc. De plus, chaque sécurité attribuée & une variable de mesure est configurée avec les actions

qui doivent étre réalisées lors de Papparition de la sécurité en question (Figure 114).

& sommaire des seuils (LimitMonitoring, Systern-wide Absol) [o=]=]

(] Afcher les valeurs absolues des seuils dynamign

Supéri.. | Supériewr Infériewr | Inférieur Supéiier | Inférieur Groupe
Nomnomé | défaut | avertisse Aotuel avertisse. defaut | Unite Mode | Rgaction | Réaction de seuils Déclenchemert
ME_CGEN 90000 30.00 042 50000 BOD00 Mm Anét anét System-wids A
ME_NGEN 100000 95000 G0l SS000 100000 mpm Anét At Spstem-wide &

5] CC_NMOTdif 300 0 E] 1 300 sm At At GWA_RSA_S. TG_NMOT
CC_CMOT 2200 2100 04 00 E0D Hm = Fonolion..  Fonctionn.. GWA_RSA_S.. TG_GLOBAL
CC_CMOT 400 200 [N 300 400 Nm = Fonclion..  Fonctionn..  GWé_ASA_S.. TG_CMOT
CC_NMOT B0 GIOLD 0o 00 00 em = Foncion..  Fonctionn.. GWA_RS4_5.. TG_GLOBAL
ME_TEAUS 11500 0,00 2450 0.00 0o T = Fonclion...  Fonctionn.. GWA_RS4 5. TG_GLOBAL
ME_TEAUS 500 300 2480 0o 0o T E Fonolion..  Fonctionn.. GWA_RSA_S.. TG_GLOBAL
ME_THEC 13700 13500 235 0o 0o T = Fonclion..  Fonctionn.. GwA_RS4_S.. TG_GLOBAL
ME_PHRP 0o o0 I 8000 500 mhar = Arét Arrét GWA_RSA_S.. TG_GLOBAL
ME_PHRP 0.0 0.0 [ 50D 1000 mhar 22 Anét Fonctionn.. GWA_RS4_S.. TG_GLOBAL

ME_TECHE 92000  800.00 3% 000 0o T Fonolion..  Fonctionn.. GWA_RSA_S.. TG_GLOBAL
ME_PCOMS 22000 71000 51 0o 00 mbar Fonclion..  Fonctionn.. GwA_RS4_S.. TG_GLOBAL
ME_TRAPE 55.0 50.0 27 0o 0o C Foncion..  Fonctionn.. GWA_RS4_5.. TG_GLOBAL
ME_TPAPE 10.0 70 237 00 0o T Fonclion...  Fonctionn.. GWA_ASA_S.. TG_GLOBAL
CC_OC4R 32000 anooo [ 0.000 0000 kg = Anét Ardt GWA_RS4_S..  TGE_GLOBAL

F'Jgu;e 114. Interface de surveillance des sécurités de la cellule d'essais sous P UMA
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Gestion du moteur

Cette partie regroupe toutes les taches liées au moteur. Le paramétrage des caractéristiques du
moteur est configuré dans ce bloc ainsi que les sécurités liées & ce dernier. On peut aussi

paramétrer les cartographies du moteur ainsi que ses rapports de transmission (Figure 115).

&5 Description moteur, limites, paramétres (ECTBlock.ECT) ol e = @ Description moteur, limites, paramiétres (ECTBlock.ECT) [folla ==
& Description mateur, imites, paramétres & Description moteur, limites, paramétres
Généralités | Param marche/anét | Paramétresderalenti | Valeurs de nomalsation | Générsliés  Param. marcheandt | Paramdties de ralerti | Valaurs de nomlisstion
Description Démarrer
RD40_CRITT_H5D Mode de démarrage moteur démanreur - Retard de démarrage: 00 [g
Thess MEA Gata Pos. levier au démarrage. 00 %) Ternps de préchauffage 0 [
Régirme de reconnaissance 600 m) Temps max de démarrage 10 )
; Couple de démarrage -100] i N de tentatives de démar. 0 -
Seuils
Couple de démanrage prime 5| [Nm)
Retard de surv. des seuils: 615 Régime moteur max 6500 | ol
Couple moteur f prime mover m. 190.00 | ] Régime moteur min 500 fi] Démarrage selon ...
Ternps de rampe régime du 005 Régime au gémarrage 420 | pm)
Divers o
Termps daccé lération moteur. 10] 18
Sens de roation PM. sens horaire Inertie moteur: 0300 [kgn]
Type UNO: Moteur & combustion No cylindres 3 ey
) Régirne didentifcation d'arrét 400 fim] Couple dant 30 Nm)
Prime Mover
D modéle moteur Prime mover 0 Regime de calage Prime 5000 Contrdle anti-blocage
Régime dentrainement 40/ fwm b de tours, 3]-
Couple dentrainement mas 50 um
5 Description moteur, limites, paramétres (ECTBlock.ECT) & Description moteur, limites, parametres (ECTBlock ECT) o ]
O Crsp e (S E T & Doscription motour, limites, parambties
Géndidiés | Poram mache/arét | Paramétres de alonti | Valeus denomaisalion Généraités | Param mache/arét | Paraméties dedlerti  Valeurs de nomalisation |
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Figure 115. Bloc de gestion des paramétres moteur dans PUMA

Gestion de la mesure

Dans ce bloc, on peut définir les signaux de mesure qu’on souhaite enregistrer dans la base de
données via des plans d’enregistrement.

Gestion des essais

La définition des procédures d’essais manuels ou automatiques est réalisée dans ce sous-systéme
(Figure 116).
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Figure 116. Interface de programmation des essals automatiques sous PUMA

Il est important de noter que pour 'optimisation des essais du plan d’expériences, le maximum

de fonctions & réaliser ont été automatisées. Les essais s’enchainent de fagon automatique de

jour comme de nuit ce qui permet un gain de temps sur la durée de la campagne d’essais.

3. Logiciel de communication ECU ETAS INCA

Le logiciel INCA est un logiciel de la marque ETAS qui a pour rdle d’asservir et de

communiquer avec I’ECU principalement mais également avec les équipements ETAS qui

servent & mettre en place la communication avec 'ECU. INCA permet également de réaliser

des mesures et d’enregistrer les données provenant de ces derniéres. Il est composé des blocs

suivants :

Environnement de expérimentation (EE)

Editeur de matériel (HWC)

Interface de développement des fenétres utilisateur (UUI)
Gestion des données de calibration (CDM)

Analyse des données mesurées (MDA)

L’équipement utilisé pour réaliser la communication entre le logiciel et 'ECU est le boitier
ETAS ES592.1 (Figure 117).

)

Figure 117. Photo du boitier de comm uu'cat]bﬂ entre INCA et I'ECU : ETAS ES592.1

Afin d’utiliser INCA convenablement, il est impératif de passer par trois étapes principales :
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e La création d’'un espace de travail dans lequel une configuration du matériel 1ié au PC
INCA est réalisée via I’éditeur de matériel.

e Aprés cela, intervient la création d’un projet qui permet de renseigner le fichier servant
a identifier les signaux de 'ECU et de les lire mais aussi d’importer la calibration
chargée actuellement dans 'ECU via un fichier spécifique ayant une extension *.a2l
pour ASAP2 description file. Cette derniére peut étre gérée par le CDM.

o La troisiéme étape principale est la création d’une expérimentation qui est le point clé
du logiciel permettant de configurer, d’afficher, d’enregistrer les variables du moteur
(Figure 118).
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Figure 118. Interface d'une expérimentation INCA affichant un ensemble de cartographies

INCA est également mis en communication avec PUMA pour deux utilités. La premiére
consiste a charger tous les signaux de 'ECU concernés par 'essai réalisé sous PUMA dans une
expérimentation tout en activant la lecture en temps réel des signaux sous INCA. La deuxiéme
utilité est de permettre & PUMA de charger de nouvelles cartographies dans le moteur en

passant par INCA car il est impossible de réaliser cette tache directement par PUMA.

4. Logiciel de monitoring PEGASOR
Le logiciel de monitoring du PEGASOR PPS-M est le PPS-Plotter. Ce logiciel présente une

interface graphique simple et sert a établir la communication avec le PEGASOR ainsi que les
modules de communication connectés a ce dernier (Figure 119). Il permet également de
visualiser les mesures de différentes grandeurs lices au PEGASOR (particules en masse, en
nombre, tension de piége, débit ...etc.). Le PPS-Plotter permet également de réaliser des

mesures et d’enregistrer les données de ces derniéres.
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Figure 119. Interface de visualisation et d'enregistrement des mesures de particules sous PPS-Plotter

Afin de centraliser la récolte et I'enregistrement des données de tous les signaux mesurés dans
le banc, PPS-Plotter a été configuré pour communiquer avec PUMA afin de lui envoyer les
mesures de particules en temps réel via une communication en CAN en utilisant un boitier

interface qui sert a remplir cette tache (Figure 120).

= Editeur d affichage 1 ol & ==
CC_ICAPpA 0.0 v
CC_UTRAPV 4080V v
CC_NPARvol 0.00000 1000/c... v
CC_QPARvol 0.00000 mg/m3 v
PEG_ICAPpA1 0.0 v|PEG_NPART1 0 v
PEG_ICAPpA2 0.0 v|PEG_NPART2 0w
PEG_ICAPpA3 0.0 v|PEG_NPART3 0 v
PEG_ICAPpA4 0.0 v|PEG_NPART4 0 v
PEG_UTRAPmMV 4090 mv v

PEG_DPARTM 0.00 mg/m3 v

PEG_ERR 8224 - v

ME_TPEGE 247 °C v

Figure 120. Eléments de visualisation des mesures de particules sous PUMA : a ) 4 gauche, le boitier de
communication entre le PEGASOR et PUMA, b) & droite l'interface de visualisation des mesures du PEGASOR
sous PUMA

5. Logiciel de diagnostic de pannes DDT2000

Le logiciel DDT2000 est une propriété de Renault et il sert & remplir la méme tache qu’INCA
d’ETAS. Cependant, il offre qu'une partie des fonctionnalités possibles sous INCA comme la
lecture des variables ECU et leur transmission vers PUMA ou encore le chargement de
calibration dans 'ECU. Dans le cadre de cette étude, il est uniquement utilisé afin d’établir un
diagnostic de pannes sur le moteur moyennant une lecture de défauts relevés par FECU. C’est
I'un des moyens que le technicien a & disposition afin d’identifier le probléme lors d’une panne

sur le moteur (Figure 121).
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Figure 121. Exemple d'une lecture de pannes ECU sous DDT2000

6. Logiciel de post-traitement de données AVL Concerto

Le logiciel AVL Concerto est un outil de post-traitement des données. Par post-traitement, on
entend le traitement des données issues de l’essai. Il est directement lié a la base de données
PUMA dans laquelle se trouve toutes les données des essais réalisés a travers les différents
projets. Il permet de tracer des courbes de différents types ou des tableaux de données et
d’établir un diagnostic visuel sur les signaux traités, les comparer ou éventuellement les
modifier. Concerto posséde sa propre base de programmation (Figure 122) ou l'on peut écrire
un programme pour réaliser une fonction donnée sur les signaux mesurés lors des essais (calcul
d’incertitude, filtrage. . .Etc.).

Formula/Seript Editor - [Changement de_DataKey_dans_tous les_graphes.c...

EER)CHUNED ¥

Changement de Da?al(cy dans_tous les_graphes.csf

= Round (DS.Count/2

else

SubstDataType (014D

Figure 122. Photo de l'interface graphique de l'éditeur de script sous Concerto

Il est aussi possible d’exporter des données sous format de graphique en *.pdf ou de tableaux en

* xlsx par exemple afin de les transmettre a un autre utilisateur ne possédant pas le dit logiciel.
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Dans le cadre de cette étude, Concerto a été utilisé pour :

- Traiter les données des essais en tracant des graphes des différentes grandeurs
concernées.

- Analyser les essais et les points de mesures de répétabilité.

- Calculer les différentes incertitudes choisies pour évaluer la validité des essais.

- Exporter les données sous des formats utilisables par Matlab.
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