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Résumé vii

synthèse d’observateurs continus-discrets pour les systèmes non linéaires : Application au Train
Autonome

Résumé

Ce travail de thèse contribue au projet collaboratif “Train de Fret Autonome” porté par la SNCF et a pour but
d’automatiser la conduite du train de Fret afin de garantir une conduite autonome fiable et sécurisée dans
toutes conditions environnementales. Dans ce contexte, nos contributions concernent le développement
d’estimateurs permettant de reconstruire avec précision la position et la vitesse longitudinale du train
dans des conditions variables d’adhérence roue-rail. La difficulté majeure provient du fait que les capteurs
odométriques embarqués fournissent une mesure de la rotation des roues au niveau des essieux mais ne
détectent pas directement le phénomène de glissement des roues, ce qui entraîne une grande imprécision
au niveau de l’estimation de la vitesse longitudinale du train. Pour faire face à ce problème, il est nécessaire
de faire un recalage précis en utilisant la position du train mesurée par des radio-balises installées sur le
rail. Néanmoins, cette mesure est discrète avec une période d’échantillonnage variable. L’un des challenges
est de considérer les mesures du train qui combinent à la fois des mesures considérées continues et des
mesures apériodiquement échantillonnées. Ainsi, la principale contribution théorique de cette thèse est
la conception d’un observateur continu-discret pour une classe de systèmes multi-entrées/multi-sorties
avec des sorties continues entachées de bruits de mesures et des sorties apériodiquement échantillonnées.
Cet observateur est conçu pour répondre au cahier de charge du projet “Train de Fret Autonome” afin
d’estimer la vitesse du train dans des conditions variables d’adhérence. Les performances de cet observateur
sont montrées en simulation et comparées avec d’autres approches d’estimation de la vitesse du train puis
ensuite validées expérimentalement via une campagne d’essais réalisée au Centre d’Essai Ferroviaire de
Tronville-en-Barrois.

Mots clés : train autonome, synthèse d’observateurs, force d’adhérence, mesures continues et apériodique-
ment échantillonnées, observateur continu-discret (cdo), gain exponentiel variant dans le temps.

Abstract

This thesis contributes to the collaborative project “Train de Fret Autonome” led by the SNCF and aims
to control autonomous freight trains in order to guarantee reliable and safe autonomous driving in all
environmental conditions. In this context, our contributions concern the development of estimators for
accurately reconstructing the train position and longitudinal speed under variable wheel-rail adhesion
conditions. The major difficulty arises from the fact that on-board odometric sensors provide a measurement
of wheel rotation at axle level, but do not directly detect the phenomenon of wheel slippage, resulting in
inaccurate estimation of the longitudinal speed of the train. To overcome this problem, it is necessary to
make a precise recalibration using the position of the train measured by radio beacons installed on the
rail. Nevertheless, this measurement is discrete with a variable sampling period. One of the challenges is
to consider train measurements that combine both continuous and aperiodically sampled measurements.
Thus, the main theoretical contribution of this thesis is the design of a continuous-discrete observer for
a class of multi-input/multi-output systems with continuous noisy outputs and aperiodically sampled
outputs. This observer is designed to meet the specifications of the "Autonomous Freight Train" project, in
order to estimate train speed under variable adhesion conditions. The performance of this observer is shown
in simulation and compared with other approaches to train speed estimation, then validated experimentally
via an experimental test program carried out at the Centre d’Essai Ferroviaire of Tronville-en-Barrois.

Keywords: autonomous train, observer design, adhesion force, continuous and aperiodic sampled mea-
surements, continous-discrete observer, exponential time-varying gain.

LAMIH
– – – – –
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Introduction générale

Le travail de thèse de doctorat présenté dans ce document contribue au projet collaboratif
français Train de Fret Autonome (TFA) porté par la SNCF. Il a été réalisé dans le cadre de l’Institut
de Recherche Technologique (IRT) de la filière Ferroviaire Railenium, Valenciennes, France, en
collaboration avec le Laboratoire d’Automatique, de Mécanique et d’Informatique Industrielle
et Humaine (LAMIH) de l’Université Polytechnique Hauts-de-France, Valenciennes, France.
Ce projet a bénéficié de fonds publics dans le cadre du programme français "Investissements
d’Avenir".

Le projet a pour but de mettre en place de manière progressive des méthodes d’estimation et
des stratégies de commande robuste afin d’automatiser la conduite du train de Fret. Le contrôle
automatique des trains (ATC) est déjà opérationnel pour les applications de métro avec différents
niveaux d’automatisation. Par rapport aux systèmes urbains, la situation des autres systèmes
ferroviaires, notamment les trains de fret, est naturellement plus complexe, en raison d’un réseau
ferroviaire plus vaste et inter-connecté ainsi que l’exploitation en environnement ouvert.

L’ATC comprend principalement trois sous-systèmes :

— le système de protection automatique des trains (ATP),

— le système de supervision automatique des trains (ATS),

— le système d’exploitation automatique des trains (ATO).

L’ATC est composé de deux parties : une partie installée à bord et une partie installée sur la voie,
comme l’illustre la Figure 1 [1]. Les fonctions de ces sous-systèmes sont les suivantes :

Figure 1 – Illustration de la structure de l’ATC.

— Le système ATS est responsable de la surveillance du mouvement des trains afin de
s’assurer que les trains se conforment à un horaire et à un modèle de circulation prévus.
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2 Introduction générale

L’objectif est d’éviter ou réduire les pertes de temps résultant d’anomalies du système et de
dysfonctionnements de l’équipement en effectuant des tâches telles que la surveillance de
l’état du train, l’enregistrement des opérations du train et la génération automatique des
rapports statistiques sur le train.

— Le système ATP est un système à sécurité intégrée, responsable de la sécurité du mouve-
ment des trains individuels. L’ATP impose des limites de vitesse sur le mouvement des
trains afin de respecter les exigences de sécurité. En particulier, il maintient une distance
de sécurité entre les trains et garantit également une distance de freinage suffisante. Si un
train dépasse les limites de vitesse, l’ATP est programmé pour exécuter automatiquement
un freinage d’urgence.

— Le système ATO prend en compte les données des autres sous-systèmes et calcule un profil
de vitesse de référence avec une stratégie de traction/freinage appropriée pour assurer
une accélération en douceur jusqu’à la vitesse de référence, une régulation de la vitesse
et un arrêt précis du train sur le quai de destination. L’ATO est donc la clé de l’efficacité
opérationnelle du train, c’est-à-dire de la sécurité, du confort, du temps et de l’efficacité
énergétique.

Les trois sous-systèmes de l’ATC travaillent ensemble pour garantir une exploitation rentable,
sûre et optimale. À la gare de départ, selon l’horaire du train, l’ATS communique des informations
sur l’état du train, l’itinéraire et l’horaire à l’ATO. En particulier, l’ATO obtient des informations
telles que l’heure de départ et d’arrivée, les contraintes de vitesse sur le train et le temps d’attente
à la prochaine station. Sur la base de ces informations, l’ATO établit un profil de vitesse et
une stratégie de traction et de freinage pour suivre le profil de vitesse de référence, ainsi que
de procéder à l’arrêt du train lorsqu’il reçoit un signal de freinage d’un système au sol (par
exemple, une balise de stationnement). Enfin, en mode d’arrêt en gare, l’ATO applique les freins
de manière adéquate. Ce dernier s’assure que la position finale du train sur le quai permet
l’ouverture automatique des portes dans le cas d’un train de voyageurs. Pendant tout ce trajet,
l’ATP surveille l’état de marche du train en temps réel afin de garantir une distance de sécurité
entre les trains en émettant des signaux d’avertissement.

La norme internationale [2] définit cinq niveaux d’automatisation (GoA) de l’ATC, c’est-à-dire
de GoA0 à GoA4, GoA0 étant non automatisé. Ces niveaux résultent de la répartition de la
responsabilité de certaines fonctions de base de l’exploitation des trains entre le personnel de
conduite et le système ATC.

— Le niveau GoA1 est essentiellement un niveau d’exploitation manuelle des trains, où les
conducteurs doivent conduire les trains manuellement et se fier au système de signalisation
au sol. À ce niveau d’automatisation, les trains sont équipés d’un système ATP.

— Au niveau GoA2, les commandes d’accélération et de freinage sont automatisées à l’aide de
l’ATO. Le conducteur n’est responsable que de la commande des portes et des éventuelles
situations d’urgence. En Europe, certaines grandes lignes ferroviaires fonctionnent au
niveau GoA2 grâce à l’ERTMS (European Rail Traffic Management System).

— Le niveau GoA3 est appelé "Driverless Train Operation" (DTO), c’est-à-dire qu’il n’y a pas
de conducteur dans la cabine du train. Au lieu de cela, il y a seulement un membre du
personnel d’exploitation pour le départ en toute sécurité du train. La plupart des systèmes
ATO existants dans les trains urbains atteignent généralement le niveau d’automatisation
GoA2 ou GoA3.

— Le GoA4 est le plus haut niveau d’automatisation de l’exploitation des trains. Il corres-
pond à l’exploitation des trains sans surveillance, pour lequel il n’y a absolument aucun
conducteur ou personnel d’exploitation, et les trains fonctionnent de manière entièrement
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Introduction générale 3

automatique. Récemment, le premier train à grande vitesse sans conducteur au monde est
entré en service en Chine [3].

L’objectif du projet TFA est de démontrer la faisabilité du niveau GoA4 pour le train de Fret
afin d’anticiper une éventuelle industrialisation et de pousser les réflexions sur l’évolution de
l’exploitation ferroviaire.

Dans le cadre de ce projet, notre travail a permis la conception d’un Module de Dévelop-
pement et de Prototypage Embarqué (MDPE) qui représente une version simplifiée de l’ATO,
destinée à la gestion de la conduite automatique du train (pilotage de la traction et du freinage).
Il communique avec le matériel roulant (e.g., il transmet les consignes de traction/freinage
calculées et reçoit les mesures du train ainsi que les pressions au niveau de la conduite générale
et du cylindre du frein).

L’automatisation d’un tel système physique nécessite le développement de méthodes d’iden-
tification, d’observation, de commande, de détection et de localisation d’éventuels défauts pour
répondre aux spécifications du cahier des charges prédéfini. Pour compenser l’action corrective
et le ressenti du conducteur, la commande doit se baser sur un modèle analytique affiné du
train, suffisamment expressif, en utilisant les informations échangées avec les différents modules
dédiés à la conduite autonome. Ainsi, l’automatisation du train passe d’abord par une phase de
modélisation visant à obtenir une représentation mathématique suffisamment fine permettant
de décrire son fonctionnement. Les modèles linéaires permettent généralement la représentation
du comportement du système autour d’un point de fonctionnement donné. Par conséquent,
les stratégies de commande, d’observation et de diagnostic développées à partir du modèle
linéarisé fournissent généralement des performances dégradées lorsqu’on s’éloigne du point
de fonctionnement. Ainsi, afin de garantir des performances suffisantes, il est nécessaire de
considérer les non-linéarités dans la phase de modélisation. Cependant, les tâches de synthèse
de lois de commande et d’observateurs pour des modèles non linéaires s’avèrent plus délicates.

Afin de garantir une conduite autonome fiable et sécurisée du train de Fret dans toutes
conditions environnementales, qu’elles soient nominales ou dégradées, il est nécessaire notam-
ment d’avoir une connaissance fine de certaines informations. En l’absence de conducteur, cela
nécessite le développement d’une loi de commande qui s’adapte à la configuration du matériel
roulant et aux conditions de l’environnement. En pratique, il est souvent difficile d’avoir accès
à l’ensemble des variables internes et cela pour des raisons économiques, technologiques ou
même de faisabilité. De plus, un système physique est souvent soumis à des perturbations telles
que les bruits de mesure, les incertitudes de modélisation, et les perturbations externes. C’est
notamment le cas de l’adhérence roue-rail dans le secteur ferroviaire. Ce phénomène a attiré l’at-
tention de plusieurs chercheurs qui l’ont étudié afin de pourvoir l’approximer par des fonctions
non-linéaires [4–6]. En effet, l’adhérence roue-rail dépend de plusieurs facteurs, notamment
l’état des surfaces en contact et les conditions climatiques. Dans le cas d’un changement brusque
des conditions d’adhérence, un glissement des roues important peut survenir, ce qui engendre
une forte imprécision au niveau de l’estimation de la vitesse longitudinale du train et de sa
position à partir des mesures odométriques. Cela nous amène à nous poser la question par
rapport à la reconstruction des informations utiles (e.g., informations non directement mesurées
comme l’adhérence ou informations impactées par les perturbations telles que le glissement
des roues) à la conduite autonome et sécurisée du train de Fret en utilisant des observateurs ou
estimateurs d’état à partir des données mesurées via les capteurs existants.

La reconstruction de l’état d’un système dynamique dont une partie des entrées n’est pas
mesurable (i.e., adhérence) ou biaisée par des perturbations (i.e., vitesse odométrique) est donc
d’un grand intérêt pratique. Dans de telles circonstances, un observateur conventionnel, exigeant
la connaissance de toutes les entrées, ne peut pas être utilisé directement. Le problème à résoudre
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devient alors plus complexe puisqu’il s’agit d’estimer l’état du système et les entrées inconnues.
Afin d’automatiser la conduite du train, il est indispensable de connaître avec précision la

position et la vitesse du train. Cependant, les mesures odométriques ne peuvent pas assurer une
connaissance fine de la vitesse longitudinale du train du fait du phénomène de glissement. Une
solution classique est de faire un repositionnement précis en utilisant des balises de recalage qui
sont installées sur les rails à des distances précises, et qui ne sont activées que lorsque le train
passe au-dessus. L’information stockée dans la balise, notamment la position, est communiquée
au système MDPE du train, ce qui permet de recaler sa position. En revanche, cette mesure
est de nature discrète avec une période d’échantillonnage variable qui dépend de la position
de la balise et de la vitesse du train. Pour la synthèse d’un observateur, il est important de
prendre en compte, dans sa structure, la nature des mesures utilisées pour l’estimation de l’état
du système (continues, discrètes périodiques et discrètes apériodiques). L’un des challenges
de cette thèse est la prise en compte des sorties du système train qui combinent à la fois des
mesures considérées continues (e.g., issues des capteurs odométriques) et des mesures discrètes
apériodiques (e.g., issues des balises de recalage).

L’objectif de notre travail porte sur la conception d’observateurs permettant d’avoir une
connaissance fine de certaines informations du train de Fret afin de garantir par la suite,
une conduite autonome fiable et sécurisée dans toutes les conditions environnementales,
qu’elles soient nominales ou dégradées. En particulier, étant donné la nature des mesures
du système train, nous avons développé un observateur continu-discret pour une classe de
systèmes multi-entrées multi-sorties (MIMO) avec des sorties continues et échantillonnées.
De plus, les sorties peuvent être entachées de bruits de mesures qui peuvent être interprétés
comme une faute de capteur. Les sorties échantillonnées peuvent être apériodiques avec
des instants d’échantillonnage irréguliers. L’observateur proposé estime en temps continu
l’état du système écrit sous une forme Takagi-Sugeno à partir de données continues et
discrètes. Cet observateur est conçu pour répondre aux besoins du projet TFA, dans le but
d’estimer l’adhérence roue-rail, la vitesse longitudinale du train ainsi que la vitesse de glissement.

Ce manuscrit de thèse est organisé en 4 chapitres ainsi qu’une introduction et une conclusion
générale :

— Dans le premier chapitre, un état de l’art sur l’observation des systèmes linéaires et non
linéaires sera présenté. Différentes méthodes de synthèse d’observateurs seront classées
en trois sections selon la nature des mesures utilisées pour l’estimation de l’état du sys-
tème (continues, discrètes périodiques et discrètes apériodiques). Dans un premier temps,
des approches continues basées sur le modèle analytique du système avec des mesures
disponibles en temps continu seront évoquées. Puis, des approches discrètes consistant
à discrétiser le modèle analytique du système tout en considérant des mesures discrètes
périodiques seront décrites. Enfin, un certain nombre d’approches permettant la synthèse
d’observateurs continu/discret seront présentées.

— Le deuxième chapitre présentera notre principale contribution concernant la synthèse
des observateurs continus-discrets sous une forme Takagi-Sugeno pour une classe de
systèmes multi-entrées multi-sorties (MIMO) avec des sorties continues et échantillonnées
de manière apériodique avec des instants d’échantillonnage irréguliers. Les hypothèses
nécessaires pour la synthèse de cet observateur seront détaillées, particulièrement en ce
qui concerne la période d’échantillonnage de la mesure discrète. Une approche à gain
exponentiellement variant dans le temps sera utilisée pour mener à bien cet objectif. Un
des avantages de cette approche réside dans le fait qu’il est assez facile de la mettre en
oeuvre puisque les paramètres de synthèse seront calculés via la résolution d’inégalités
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matricielles linéaires.

— Dans le troisième chapitre, le Module de Développement et de Prototypage Embarqué
(MDPE) qui représente une version simplifiée de l’ATO, du projet Train de fret autonome
sera présenté. Ce chapitre introduira par la suite les résultats de simulation des approches
d’observation développées pour l’estimation de la vitesse longitudinale du train dans des
conditions variables d’adhérence roue/rail, dans le cadre du projet Train de Fret Autonome
(TFA). Différentes stratégies seront ainsi présentées. Une première approche se repose sur
l’utilisation d’une cascade de différentiateurs, l’un basé sur les modes glissants permettant
l’estimation de l’adhérence roue/rail en temps fini, et l’autre basé sur un observateur
continu-discret à gain exponentiellement variant dans le temps pour reconstruire la vitesse
longitudinale du train. Une seconde approche exploite les résultats issus du chapitre
précédent. Elle permet d’estimer la vitesse longitudinale du train avec de meilleures
performances par rapport à la cascade de différentiateurs. Enfin, une approche composée
de deux CDOs en cascade permettant l’estimation de la force d’adhérence, la vitesse de
glissement et la vitesse longitudinale du train, lorsque les mesures sont discrètes sera
étudiée.

— Le quatrième chapitre s’organise autour de la restitution des résultats issus des essais
expérimentaux réalisés via une campagne d’essais réalisée au Centre d’Essai Ferroviaire
de Tronville-en-Barrois, permettant de valider les approches d’observation conçues dans
le cadre du projet train de fret autonome. Il sera montré les performances au niveau de
l’estimation de la vitesse longitudinale du train et du glissement des observateurs proposés.
Les résultats seront analysés selon différents scénarios définis dans le cadre du protocole
expérimental détaillé dans ce chapitre.

Ce manuscrit de thèse se termine par une conclusion globale mettant en avant les différents
points évoqués au fil des chapitres et proposant un ensemble de perspectives pour les travaux
futurs.

Les travaux présentés dans cette thèse ont été publiés dans les journaux et conférences
suivants :

— BOUCHAMA, Hiba Fawzia, DEFOORT, Michael, LAUBER, Jimmy, et al. Observer design
with exponential time-varying gain for Takagi–Sugeno fuzzy systems with continuous
and aperiodic sampled outputs. Journal of the Franklin Institute, 2023, vol. 360, no 13, p.
10041− 10063.

— BOUCHAMA, Hiba Fawzia, BERDJAG, Denis, DEFOORT, Michael, et al. Observer-based
Robust Train Speed Estimation Subject to Wheel-Rail Adhesion Faults. In : 2021 5th
International Conference on Control and Fault-Tolerant Systems (SysTol). IEEE, 2021. p.
303− 310.

— BOUCHAMA, Hiba Fawzia, DEFOORT, Michael, BERDJAG, Denis, et al. Design of sli-
ding mode observer for the estimation of train car positions and in-train forces. IFAC-
PapersOnLine, 2021, vol. 54, no 4, p. 98− 105.

— BOUCHAMA, Hiba Fawzia, HOUTI, Smail, BERDJAG, Denis, et al. Observer-based freight
train control to reduce coupler strain and low adhesion issues. In : 2021 IEEE International
Intelligent Transportation Systems Conference (ITSC). IEEE, 2021. p. 955− 962.
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Chapitre1
État de l’art

1.1 Introduction

Dans le cadre du projet Train de Fret Autonome (TFA), nous sommes amenés à concevoir un
module permettant de piloter automatiquement la traction et le freinage pour automatiser la
conduite du train de Fret. Le mouvement du train (traction/freinage) est dû à l’effort longitudinal
transmis par le contact roue rail représenté par l’adhérence. Le niveau d’adhérence peut diminuer
en présence d’impuretés sur la voie et en fonction des conditions climatiques, ce qui peut
impacter fortement la traction ou le freinage appliqués. Dans les cas extrêmes, cela produit un
défaut de blocage ou de patinage des roues. Le cas de blocage se produit lorsque le frein est
appliqué et qu’il bloque la roue, de sorte que la roue glisse sur la voie. Cela se produit parce
que le couple de freinage est plus important que le couple d’adhérence. De même, le patinage
se produit lorsque le couple de traction est plus important que le couple d’adhérence, dans ce
cas, la roue glisse. Ces phénomènes endommagent à la fois la roue en créant des méplats et en
usant le rail. L’endommagement des surfaces des roues ou des rails a un impact direct sur les
coûts de maintenance, surtout s’il induit le remplacement du matériel. Outre ces effets extrêmes,
le principal problème des défauts de blocage et de patinage est qu’ils entraînent une grande
imprécision au niveau de l’estimation de la vitesse longitudinale du train à partir des données
odométriques.

Afin de garantir une conduite autonome fiable et sécurisée du train de Fret dans toutes
conditions environnementales, qu’elles soient nominales ou dégradées, il est nécessaire notam-
ment d’avoir une connaissance fine de la position du train, de sa vitesse et de l’adhérence. En
l’absence de conducteur, cela nécessite le développement d’une loi de commande qui s’adapte à la
configuration du matériel roulant et aux conditions de l’environnement. Pour compenser l’action
corrective et le ressenti du conducteur, la commande doit se baser sur un modèle analytique
affiné du train, c’est-à-dire plus expressif que le modèle longitudinal utilisé classiquement, en
utilisant les informations échangées avec les différents modules dédiés à la conduite autonome.
Cependant, l’implémentation actuelle des capteurs, tous installés sur la locomotive, ne permet
pas de fournir les informations nécessaires à la commande pour compenser les différentes pertur-
bations et dynamiques non-modélisées affectant le convoi. En outre, les capteurs odométriques
embarqués fournissent la vitesse longitudinale du train de manière indirecte, en se basant sur la
mesure de la rotation des essieux. Cependant, ces odomètres ne peuvent pas détecter directement
le phénomène de glissement et sont affectés par les irrégularités des roues, ce qui entraîne une
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8 CHAPITRE 1. État de l’art

grande imprécision au niveau de l’estimation de la vitesse longitudinale.

Pour pallier les limitations des capteurs odométriques, il est nécessaire de faire un reposi-
tionnement (recalage) précis et fiable, afin de pouvoir réajuster l’estimation et éviter une dérive
excessive. Une solution classique consiste à utiliser des marqueurs placés dans le rail appelés
balises. Ces capteurs sont capables d’émettre et de recevoir des signaux radio. Lorsque le train
passe au-dessus des balises, il reçoit les données stockées à l’intérieur celles-ci (e.g., topographie
de la voie, limitation de vitesse, distance jusqu’à la prochaine station et position de la balise).
Cette dernière correspond à une position précise du train sur la voie ferrée. Néanmoins, cette
mesure est discrète avec une période d’échantillonnage variable.

La reconstruction des informations utiles à la conduite autonome et sécurisée du train de Fret
est possible en utilisant des observateurs ou estimateurs d’état à partir des données obtenues
via les capteurs existants. L’observateur consiste en un système dynamique basé sur le modèle
de connaissance de train de Fret qui exploite les mesures des différentes entrées et sorties de
ce dernier. Comme énoncé précédemment, dans le cadre du train, les sorties du système train
combinent à la fois des mesures considérées continues (e.g., capteurs odométriques) et des
mesures discrètes apériodiques (e.g., balises de recallage).

Par conséquent, le but de ce chapitre est de présenter un état de l’art sur différentes méthodes
de synthèse d’observateurs, classées en trois sections selon la nature des mesures utilisées pour
l’estimation de l’état du système (continues, discrètes périodiques et discrètes apériodiques).
La section 1.2 regroupe des approches continues basées sur le modèle analytique du système
physique avec des mesures disponibles en temps continu (e.g., observateur de Luenberger,
observateurs à grand gain, observateurs basés sur les modes glissants, observateurs sur modèle
de Takagi-Sugeno). La section 1.3 traite des approches discrètes consistant à discrétiser le
modèle analytique du système tout en considérant des mesures discrètes périodiques avec
une période d’échantillonnage fixe (e.g., observateur de Luenberger étendu, filtre de Kalman
étendu, observateurs à grand gain). Dans la section 1.4, un rappel est fait sur les approches
continues/discrètes. La structure de ces observateurs est similaire à celle du filtre de Kalman
où une prédiction de l’état est obtenue à partir d’un système dynamique qui est une copie du
système en temps continu, puis, à l’instant d’échantillonnage, le gain d’observation est mis à
jour de manière appropriée pour corriger ensuite la prédiction de l’état en utilisant la mesure
disponible en temps discret. Ceci permet notamment de traiter le cas des mesures apériodiques.
Certaines de ces méthodes seront utilisées dans le cadre du système train de Fret. Enfin, nous
développerons dans le chapitre suivant un observateur continu-discret pour une classe de
systèmes multi-entrées multi-sorties avec des sorties continues et des sorties échantillonnées de
manière à pouvoir par la suite l’utiliser pour le système train de Fret autonome.

1.2 Généralité sur les observateurs avec des mesures à temps
continu

Dans la littérature, de nombreuses approches existent permettant de concevoir des obser-
vateurs pour les systèmes linéaires ou non-linéaires. Les premières approches historiques ont
d’abord concerné les systèmes linéaires invariants dans le temps. En revanche, la plupart des
systèmes ont des comportements non-linéaires ce qui a motivé les chercheurs à développer des
approches d’observation pour les systèmes non-linéaires.
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1.2.1 Observateurs pour systèmes linéaires

Les premiers travaux qui ont traité de la synthèse des observateurs ont été publiés dans les
années 60 par Kalman [7] et par la suite par Luenberger [8,9]. Pour comprendre la conception de
base de l’observateur de Luenberger, considérons un système linéaire à temps continu invariant
donné par l’équation suivante : ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t)

y(t) = Cx(t)
(1.1)

avec x(t) ∈ Rn et u(t) ∈ Rm sont les vecteurs d’état et d’entrée du système et y(t) ∈ Rp représente
le vecteur de sortie du système où n,m et p ∈ N. A,B et C sont respectivement les matrices d’état,
d’entrée et de sortie du système de taille appropriée.

La synthèse d’observateurs pour les systèmes linéaires est caractérisée par des conditions
nécessaires et suffisantes bien établies. En effet, le système (1.1) est observable si et seulement si
la matrice d’observabilité est de rang plein, i.e.,

rang(O) = rang



C
CA
CA2

...
CAn−1


= n (1.2)

Un observateur utilise l’entrée et la sortie du système pour estimer la trajectoire d’état
du système. Pour le système (1.1), l’observateur de Luenberger [8, 9] est défini par l’équation
suivante :  ˙̂x(t) = Ax̂(t) +Bu(t) +L(y(t)− ŷ(t))

ŷ(t) = Cx̂(t)
(1.3)

avec L ∈ Rn×p est le gain de l’observateur, choisi de telle sorte que la matrice (A−LC) soit Hurwitz.
L’erreur d’estimation caractérisée par :

e(t) = x(t)− x̂(t) (1.4)

a pour dynamique
ė(t) = (A−LC)e(t) (1.5)

L’observateur (1.3) garantit que le système (1.5) soit assymptotiquement stable.

1.2.2 Observateurs pour systèmes non-linéaires

Observateur de Thau

La conception des observateurs pour les systèmes non-linéaires a débuté dans les années
70 [10]. L’observateur de Thau est utilisé pour les systèmes non-linéaires de la forme :ẋ(t) = Ax(t) + f (x(t),u(t))

y(t) = Cx(t)
(1.6)

avec x(t) ∈ Rn, u(t) ∈ Rm et y(t) ∈ Rp représentent l’état, l’entrée et la sortie du système. f est une
fonction non linéaire satisfaisant la condition de Lipshitz avec une constante de Lipshitz notée α.
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La paire (A,C) est supposée observable.

Théorème 1 [10] Soit l’observateur de Thau donné par l’équation suivante : ˙̂x(t) = Ax̂(t) + f (x̂(t),u(t)) +L(y(t)− ŷ(t))
ŷ(t) = Cx̂(t)

(1.7)

où α est tel que

α <
λmax(Q)
λmin(P )

(1.8)

avec P et Q des matrices symétriques définies positives qui respectent l’équation

(A−LC)T P + P (A−LC) = −Q (1.9)

Alors, l’erreur d’estimation e(t) = x(t)− x̂(t) converge asymptotiquement vers zéro.

Ces résultats ont été raffinés notamment dans [11].

Approche par linéarisation de l’erreur d’observation

Une autre approche consiste en la linéarisation de l’erreur d’observation [12, 13]. Cette ap-
proche consiste à trouver un changement de coordonnées approprié qui transforme le système
non-linéaire en une forme de système affine en l’état et dont les non-linéarités sont linéari-
sables par injection de sortie ou à l’aide de transformations d’état qui les rendent dépendantes
uniquement des entrées et des sorties disponibles. Ceci permet par la suite de synthétiser un
observateur de Luenberger par exemple. Cependant, la recherche d’une telle transformation
n’est pas aisée et se limite à une classe particulière de systèmes non-linéaires.

Observateurs à grand gain

L’approche est basée sur la conception d’observateurs pour une forme normale d’observabilité.
Cette forme se compose d’une dynamique linéaire et d’une dynamique non-linéaire de structure
triangulaire. Elle permet ainsi de synthétiser un observateur à grand gain sous réserve que les
non-linéarités respectent une condition Lipschitz.

Les observateurs à grand gain pour les systèmes à temps continus ont été initiés par [14].
Considérons le système non-linéaire affine en la commandé, donné comme suit :ẋ(t) = f (x(t)) + g(x(t))u(t)

y(t) = h(x(t))
(1.10)

avec x(t) ∈ Rn, u(t) ∈ Rm et y(t) ∈ R représentent l’état, l’entrée et la sortie du système. f (.) et g(.)
sont des fonctions non-linéaires dépendantes de l’état du système.

Il a été montré dans [15] que le système (1.10) est uniformément observable si et seulement
si il existe un changement de variables tel que le système (1.10) puisse se mettre sous la forme
suivante : ż(t) = Az(t) +F(z(t)) +G(z(t))u(t)

y(t) = Cz(t)
(1.11)
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avec A, C F et G donnés comme suit :

A =


0 1 0 . . . 0
0 0 1 . . . 0
...

. . . 1
0 . . . 0


C =

[
1 0 . . . 0

]
F(z) =

[
0 . . . Fn(z)

]T
G(z) =

[
G1(z) . . . Gn(z)

]T
où Fn et Gi avec i = 1, . . . ,n sont des fonctions non-linéaires. Le vecteur G(z) a une structure
triangulaire par rapport à z = [z1, . . . , zn]T , i.e., Gi(z) = Gi(z1, . . . , zi).

Remarque 1 Pour un système non affine par rapport à la commande et à une seule sortie, il a
été montré dans [15] que si le système non-linéaire est uniformément observable alors il existe un
changement de variables tel que le système non-linéaire puisse s’exprimer sous la forme suivante :

ż1(t) = F1(z1(t), z2(t),u(t))
ż2(t) = F2(z1(t), z2(t), z3(t),u(t))
...

żn(t) = Fn(z1(t), z2(t), . . . , zn(t),u(t))
y(t) = Cz(t) = z1(t)

(1.12)

avec une condition additionnelle sur les fonctions Fi , i = 1, . . . ,n :

∂Fi
∂zi+1

(z(t),u(t)) , 0,∀(z(t),u(t))

On pose F =
[
F1, . . . ,Fn

]T
, les hypothèses suivantes sont vérifiées

— F est une fonction globalement Lipschitz :∥∥∥∥∥ ∂Fi
∂zi+1

(z(t),u(t))
∥∥∥∥∥

et uniformément bornée.

— ∃α > 0,∀z(t) ∈ Rn
∂Fi

∂zi+1(t)
(z(t),u(t)) ≥ α

Hypothèse 1 La fonction F est globalement Lipschitz selon z.

Hypothèse 2 La fonction G est globalement Lipschitz selon z uniformément en u.

Théorème 2 [16] Soit l’observateur à grand gain donné par l’équation suivante :

˙̂z(t) = Aẑ(t) +F(ẑ(t)) +G(ẑ(t))u(t)−θ∆−1
θ K(Cẑ(t)− y(t)) (1.13)
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où θ ≥ 1 est suffisamment grand, ∆θ ∈ Rn×n est une matrice diagonale donnée par ∆θ =
diag(1,1/θ,1/θ2, . . . ,1/θn−1) et K est une matrice telle que (A − Kc) soit Hurwitz. En supposant
que les hypothèses 1 et 2 soient satisfaites pour le système (1.11), l’erreur d’estimation e(t) = z(t)− ẑ(t)
converge exponentiellement vers zéro.

L’avantage de l’observateur à grand gain par rapport à l’observateur du Luenberger est qu’il
prend en compte toutes les non-linéarités du système qui sont supposées Lipschitz. De plus, les
non-linéarités peuvent dépendre des états, mais doivent présenter une structure triangulaire.
Le gain de l’observateur θ est choisi suffisamment élevé (d’où l’appellation observateur à grand
gain) pour garantir que l’effet des termes incertains induits par les non-linéarités disparaissent
avec le temps [16]. Ce type d’observateur garantit une bonne estimation de l’état avec une
relative simplicité d’implémentation puisque l’observateur est une recopie de la dynamique du
système avec un gain de réglage. C’est pourquoi de nombreux travaux se sont intéressés à ce
type d’observateur [15, 17–20].

Cependant, l’observateur à grand gain souffre d’un inconvénient majeur qui se résume
dans la détermination de son paramètre de synthèse θ. En effet, des essais sont nécessaires
pour un choix judicieux d’un gain assurant un bon compromis entre vitesse de convergence
et robustesse vis-à-vis des bruits de mesure. D’une façon générale, le paramètre de synthèse
doit être choisi suffisamment grand par rapport à la constante de Lipschitz des non linéarités.
Cependant, une valeur trop importante fournira une estimée bruitée en présence de bruits de
mesure. Dans [21], une attention particulière est donnée sur le phénomène de pic (i.e., forte
amplitude pendant le régime transitoire). Bien que ce phénomène ait été observé précédemment
dans la littérature [22, 23], dans [21] il a été montré que l’interaction du pic avec les non-
linéarités pouvait induire un temps d’échappement fini. Enfin, la classe de systèmes sur laquelle
l’observateur à grand gain peut être appliqué se réduit à un système pouvant être exprimé sous la
forme canonique d’observabilité avec une structure triangulaire des non linéarités. En revanche,
en général, les systèmes dont les non-linéarités dépendent de tout l’état ne font partis de cette
classe de systèmes, et la recherche d’une transformation permettant l’obtention d’une forme
canonique d’observabilité n’est pas aisée.

Observateurs basés sur les modes glissants

Les observateurs basés sur les modes glissants ont été étudiés dans [24,25]. Le principal intérêt
est que le modèle exact du système n’a plus besoin d’être connu. Néanmoins, des hypothèses
sur les non linéarités sont nécessaires (e.g., condition de Lipschitz pour un mode glissant du
premier ordre). Le principe de ces observateurs consiste à contraindre les trajectoires du système
représentant la dynamique de l’erreur d’observation, à converger vers une surface de glissement.
La trajectoire de l’erreur d’observation se décompose en deux étapes :

— Régime transitoire : La trajectoire de l’erreur d’estimation évolue vers la surface de glisse-
ment.

— Régime de glissement : La trajectoire de l’erreur d’estimation glisse sur la surface de
glissement avec une dynamique définie de manière à annuler l’erreur d’observation.

L’idée générale des observateurs basés sur les modes glissants est l’ajout d’un terme discontinu
dépendant de l’erreur de sortie qui permet de compenser les perturbations. Dans [26], différentes
méthodes sont proposées en s’appuyant sur des observateurs à modes glissants pour détecter
et estimer les fautes et défauts présents dans un système. La technique des modes glissants est
particulièrement intéressante en raison de ses performances en termes de robustesse vis-à vis
des incertitudes de modélisation et des perturbations ainsi que de l’obtention d’une convergence
de l’erreur d’estimation en un temps fini.
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1.2. Généralité sur les observateurs avec des mesures à temps continu 13

Une application importante des observateurs basés sur les modes glissants est dédiée au
problème de différentiation d’un signal possiblement bruité. Dans [27], un différentiateur a été
développé afin de reconstruire les dérivées jusqu’à l’ordre n d’un signal d’entrée f : R+ −→ R.
Avant de donner les équations dynamiques d’un tel différentiateur, nous faisons les hypothèses
suivantes.

Hypothèse 3 Le signal mesuré est supposé de la forme suivante : f (t) = f0(t) + d(t) avec f0(t) est le
signal de base qui est affecté par le bruit d(t) supposé borné, i.e., |d(t)| ≤ ϵ avec ϵ ≥ 0.

Hypothèse 4 La n−ème dérivée de f (t) doit satisfaire la condition de Lipschitz avec L > 0 la constante
de Lipschitz.

La dynamique du différentateur par modes glissants d’ordre n [27] est donnée comme suit :żi(t) = −λiL
i+1
n+1 |σ0(t)|

n−i
n+1 sign(σ0(t)) + zi+1(t), i = 0,n− 1

żn(t) = −λnLsign(σ0(t))
(1.14)

où zi(t) est l’estimation de la dérivée f (i)
0 (t), λi > 0 avec i = 0, . . . ,n. σ0(t) = z0(t) − f (t) est la

variable de glissement. Les paramètres λi doivent être choisis récursivement afin d’assurer la
convergence du différentiateur d’ordre n et peuvent être calculés comme suit :

λi = λi0L
1

n−i+1

avec λi0 choisi suffisamment grand. Un exemple pour n ≤ 5 avec L = 1 est donné dans le tableau
(1.1).

Ordre du différentiateur λ0 λ1 λ2 λ3 λ4 λ5
0 1.1
1 1.1 1.5
2 1.1 2.12 2
3 1.1 3.06 4.18 3
4 1.1 4.57 9.30 10.03 5
5 1.1 6.75 20.26 32.24 23.72 7

Tableau 1.1 – Paramètres du différentiateur pour L = 1 et n ≤ 5.

Théorème 3 [27] Sous les hypothèses 3 et 4, en l’absence du bruit de mesure d(t), la variable zi
converge en un temps fini vers f (i)

0 (t), i = 0, . . . ,n.
En présence du bruit de mesure, le différentiateur (1.14) assure la précision suivante∣∣∣∣zi(t)− f (i)

0 (t)
∣∣∣∣ ≤O(ϵ

n+1−i
n+1 ) (1.15)

Afin de garantir une meilleure robustess face aux bruits de mesure, un différentiateur avec
filtrage est proposé dans [28]. Il est constitué de deux parties : une première partie qui représente
un étage de filtrage assurant la robustesse vis-à-vis des bruits de mesure et une deuxième partie
qui représente un différentiateur permettant la reconstruction du signal d’entrée (mesure) filtré
et ses dérivées tout en garantissant une convergence de l’erreur d’observation en temps fini.
Dans [28], l’hypothèse suivante concernant le bruit de mesure est considérée.
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14 CHAPITRE 1. État de l’art

Hypothèse 5 Le bruit de mesure est composé de nf + 1 composantes avec nf l’ordre de filtrage, i.e.,
d(t) = d0(t)+ . . .+dnf (t), avec dk(t), k = 0, . . . ,nf est un signal d’ordre de filtrage global k et d’amplitude
intégrale ϵk [29].

La dynamique de cet observateur est donnée comme suit :

Ẇ1(t) = −σ̃n+nf L
1

n+nf +1 |W1(t)|
n+nf
n+nf +1 sign(W1(t)) +W2(t)

...

Ẇnf −1(t) = −σ̃n+2L
nf −1
n+nf +1 |W1(t)|

n+2
n+nf +1 sign(W1(t)) +Wnf (t)

Ẇnf (t) = −σ̃nf +1L
nf

n+nf +1 |W1(t)|
n+1

n+nf +1 sign(W1(t)) + z0(t)− f (t)

ż0(t) = −σ̃nL
nf +1
n+nf +1 |W1(t)|

n
n+nf +1 sign(W1(t)) + z1(t)

...

żn−1(t) = −σ̃1L
nf +1
n+nf +1 |W1(t)|

1
n+nf +1 sign(W1(t)) + zn(t)

żn(t) −σ̃0Lsign(W1(t))

(1.16)

avec zi (i = 1, . . . ,n) représentent les dérivées du signal f0, n est l’ordre de différentiation et nf est
l’ordre de filtrage. σ̃j , j = 0, . . . ,n+nf représentent les gains de l’observateur choisis de manière
appropriée (voir [28]) et L représente la constante de Lipschitz de la nème dérivée du signal f0.

Théorème 4 [28] Sous les hypothèses 4 et 5, en l’absence du bruit de mesure d(t), la variable zi
converge en un temps fini vers f (i)

0 (t), i = 0, . . . ,n.
En présence du bruit de mesure, le différentiateur (1.16) assure la précision suivante∣∣∣∣zi(t)− f (i)

0 (t)
∣∣∣∣ ≤ µiLρn+1−j , µj > 0 (1.17)

avec

ρ = max

(ϵ0

L

) 1
n+1
,
(ϵ1

L

) 1
n+2
, · · · ,

(ϵnf
L

) 1
m+1

 . (1.18)

Remarque 2 L’avantage d’utiliser un différentiateur avec filtrage (1.16) par rapport au différentiateur
classique (1.14) est de considérer une plus large gamme de bruits de mesure et d’accroître la précision
en présence de tels bruits.

Remarque 3 Il est nécessaire de réaliser une discrétisation adéquate de tels différentiateurs. En effet,
une discrétisation inappropriée peut entraîner la perte des propriétés de son équivalent à temps continu
ou un comportement indésirable en raison, par exemple, de phénomène de chattering numérique [30].

Observateurs sur modèle de Takagi-Sugeno

Les modèles de Takagi-Sugeno (T-S) constituent une approche très intéressante permettant
la synthèse d’observateurs pour une très large classe de systèmes non linéaires. La principale
caractéristique d’une telle modélisation est qu’elle permet d’obtenir un système simple en
s’appuyant sur des modèles linéaires locaux interpolés par des fonctions non linéaires positives
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1.2. Généralité sur les observateurs avec des mesures à temps continu 15

ou nulles et bornées qui est mathématiquement équivalent au système non linéaire quelle que
soit sa complexité.

Le modèle flou de type T-S s’appuie principalement sur une base de règles permettant de
décrire un système non-linéaire par une interconnexion de modèles linéaires locaux grâce à des
fonctions d’appartenance non-linéaires, variables au cours du temps et vérifiant la propriété de
somme convexe [31]. Le modèle T-S a attiré l’attention de nombreux chercheurs car il permet
d’une part de surmonter l’inconvénient de la linéarisation autour d’un point d’équilibre et,
d’autre part, de représenter n’importe quel système non-linéaire. Cette technique nous permet
d’étendre la plupart des concepts théoriques utilisés dans l’automatique linéaire aux systèmes
non-linéaires.

Le modèle flou de type T-S peut être décrit par des règles floues de type Si-Alors. La i−ème
règle se présente de la manière suivante :

Règle Ri (i = 1, . . . ,N ) : Si z1(t) estMi
1 et . . . et zp(t) estMi

p

Alors
{
ẋ(t) = Aix(t) +Biu(t)
y(t) = Cx(t)

(1.19)

où Mi
1 représente les ensembles flous, N est le nombre de règles floues et zi(t) désigne les

variables de prémisse. x(t) ∈ Rn est le vecteur d’état, u(t) ∈ Rm est le vecteur d’entrées et y(t) ∈ Rp
représente le vecteur de sorties mesurées. A, B et C sont des matrices d’état constantes.

La formulation d’un modèle T-S est donnée par les équations suivantes :ẋ(t) =
∑N
i=1 hi(z(t))[Aix(t) +Biu(t)]

y(t) = Cx(t)
(1.20)

hi(z(t)), i = 1, . . . ,N est la fonction d’appartenance donnée par :

hi(z(t)) =

∏p
j=1µ

i
j (zj (t))∑N

i=1
∏p
j=1µ

i
j (zj (t))

(1.21)

avec µij(zj ) est le degré d’appartenance de zj dans l’ensemble flouMi
j . Les fonctions d’apparte-

nance doivent satisfaire la propriété de convexité suivante :

0 ≤ hi(z(t)) ≤ 1
N∑
i=1

hi(z(t)) = 1
(1.22)

L’obtention du modèle T-S peut se réaliser à partir des approches suivantes :

— dans le cas où aucun modèle de connaissance n’est disponible, une technique d’identifi-
cation peut être utilisée. Dans cette approche, la structure du modèle T-S et les fonctions
d’appartenance se basent sur des données expérimentales provenant des mesures effectuées
directement sur le système réel qui serviront à l’alimentation des approches d’identifica-
tion [32, 33].

— Une autre approche se base sur la linéarisation du modèle non-linéaire autour de plusieurs
points de fonctionnement [34, 35].

— Une approche intéressante est la transformation par secteurs non-linéaires. Cette méthode
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16 CHAPITRE 1. État de l’art

a été initiée dans [36] et étendue par [37, 38]. Elle est basée sur la connaissance analytique
du modèle non-linéaire.

Depuis quelques années, plusieurs chercheurs se sont intéressés au problème de synthèse
d’observateurs pour les systèmes non-linéaires décrit par le modèle T-S. L’un des observateurs
proposé dans la littérature est une extension de celui de Luenberger. Les règles floues de cet
observateur sont basées sur les même règles que le modèle. L’observateur s’exprime de la manière
suivante :  ˙̂x(t) =

∑N
i=1 hi(ẑ(t))[Ai x̂(t) +Biu(t)−Ki(Cx̂(t)− y(t))]

y(t) = Cx̂(t)
(1.23)

avec x̂ le vecteur d’état estimé, ẑ la variable de prémisse estimée et Ki les matrices de gain de
l’observateur. Les gains Ki de l’observateur sont déterminés en étudiant l’erreur d’estimation
d’état définie par

e(t) = x(t)− x̂(t) (1.24)

La dynamique de l’erreur d’estimation dépend de la connaissance ou non des variables de
prémisses intervenant dans les fonctions d’appartenance. Ainsi, deux cas de figure se présentent :

— Les variables de prémisse sont mesurables et il est possible de calculer les fonctions
d’appartenance de l’observateur en remplaçant hi(ẑ) par hi(z(t)) [39,40]. Par conséquent,
l’observateur utilise les mêmes variables de prémisse que le modèle analytique du système.
La dynamique de l’erreur d’estimation peut s’écrire comme suit :

ė(t) =
N∑
i=1

hi(z(t)) [(Ai −KiC]e(t) (1.25)

Les gains Ki sont généralement obtenus par une fonction de Lyapunov quadratique ou
non, qui permet d’obtenir des conditions de convergence formulées sous forme d’inégalités
matricielles linéaires (LMIs) [41]. Dans le cas d’une fonction de Lyapunov quadratique
V (t) = eT (t)P e(t), avec P = P T > 0, les conditions LMIs ont la forme suivante :

ATi P + PAi −LiC −LTi C
T < 0 avec i = 1, . . . ,N (1.26)

Les gains de l’observateur sont obtenus par l’équation suivante :

Ki = P −1Li (1.27)

De nombreux travaux se sont intéressés à la synthèse de l’observateur pour les systèmes
sous forme T-S avec des sorties à temps continu notamment [37,40,42–44]. Des observateurs
basés sur les modes glissants ont été proposés dans [45] pour les systèmes de forme T-S.
Cette technique est basée sur l’interpolation convexe des observateurs de Luenberger dotés
de termes discontinus pour compenser les entrées inconnues du système et les erreurs de
modélisation du modèle. Les conditions de convergence de l’erreur d’estimation ont été
formulées par des LMIs obtenues en utilisant la théorie de Lyapunov. Dans [46, 47], un
observateur robuste de détection de défauts de capteurs et d’actionneurs a été présenté
pour les systèmes T-S incertains.

— les variables de prémisse sont non mesurables, il faut donc les reconstruire et utiliser leurs
estimées dans le calcul des fonctions d’appartenance de l’observateur par hi(ẑ(t)) [44, 48].
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1.3. Généralité sur les observateurs avec des mesures à temps discret 17

La dynamique de l’erreur d’estimation de l’état s’écrit alors sous la forme suivante :

ė(t) =
r∑
i=1

hi(z(t))[Aix(t) +Biu(t)]−
r∑
i=1

hi(ẑ(t))[Ai x̂(t) +Biu(t)−Ki(Cx̂(t)− y(t))] (1.28)

En analysant l’équation de la dynamique de l’erreur d’estimation, on constate que les
approches d’observation développées pour les systèmes T-S avec des variables de prémisse
mesurables ne peuvent pas être directement appliquées pour la détermination des gains de
l’observateur Ki . Pour résoudre ce problème, les auteurs de [49] ont proposé une approche
d’observateur, en s’appuyant sur l’observateur de Thau [10]. Dans cette approche, les
fonctions d’appartenance sont supposées vérifier la condition de Lipschitz, ce qui simplifie
l’analyse de convergence de l’erreur d’estimation. Dans [43] un observateur de type T-S
est proposé pour une classe de systèmes non-linéaires avec des entrées inconnues mais
bornées. Une variable virtuelle est introduite dans la structure d’observateur de type
Luenberger. Celle-ci permet de réduire significativement le conservatisme dans la synthèse
de l’observateur.

Lorsqu’un observateur est mis en œuvre dans un contexte réel, il est important de prendre
en compte, dans la structure de l’observateur, la nature des mesures. Les performances obtenues
sont donc fortement dépendantes de la période d’échantillonnage appliquée. Dans le cas où les
contraintes instrumentales ne permettent pas de rendre cette dernière négligeable par rapport à
la dynamique du système, l’observateur perd ses propriétés. Lorsqu’il est question de mesures
discrètes, on peut tout d’abord discrétiser le système et adopter une approche entièrement
discrète en supposant que les mesures sont disponibles périodiquement y(kT ) = Cx(kT ) avec T
la période d’échantillonnage des mesures [50, 51].

1.3 Généralité sur les observateurs avec des mesures à temps
discret

Pour faire face au problème de mesures discrètes périodiques avec une période d’échantillon-
nage fixe, plusieurs solutions ont été proposées dans la littérature. L’une des solutions consiste
en une approche purement discrète.

1.3.1 Observateurs pour systèmes linéaires

Considérons le système linéaire à temps discret issu de la discrétisation du modèle analytique
du système donné par : x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

y(k) = Cx(k)
(1.29)

avec x(k) ∈ Rn est le vecteur d’état, u(k) ∈ Rm et y(k) ∈ Rp sont les entrées et les sorties du système.
A,B et C sont des matrices constantes.

Observateur de Luenberger

Pour le système (1.29), l’observateur de Luenberger est défini par l’équation suivante :x̂(k + 1) = Ax̂(k) +Bu(k) +L(y(k)− ŷ(k))
ŷ(k) = Cx̂(k)

(1.30)
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18 CHAPITRE 1. État de l’art

avec L ∈ Rn×p est le gain de l’observateur, choisi de telle sorte que la matrice (A−LC) soit Schur
stable. L’erreur d’estimation caractérisée par :

e(k) = x(k)− x̂(k) (1.31)

a pour dynamique
e(k + 1) = (A−LC)e(k) (1.32)

L’observateur (1.30) garantit que le système (1.32) soit exponentiellement stable.

Filtre de Kalman

Considérons le système linéaire incertain à temps discret donné par :x(k + 1) = Akx(k) +Bku(k) + v(k)
y(k) = Ckx(k) +w(k)

(1.33)

avec x(k) ∈ Rn est le vecteur d’état, u(k) ∈ Rm et y(k) ∈ Rp sont les entrées et les sorties du système.
v(k) et w(k) sont des bruits gaussiens à moyenne nulle. Afin de minimiser l’erreur quadratique de
l’erreur d’estimation pour le système (1.33), le filtre de Kalman a été proposé selon deux étapes
(voir Figure 1.1) : l’étape de prédiction et l’étape de mise à jour des sorties [52–54]. On note x̂k/k

Figure 1.1 – Concept de base du filtre de Kalman.

l’estimation de l’état à l’instant k, x̂k/k−1 l’état prédit, Pk/k représente la matrice de covariance de
l’erreur et PK/k−1 est l’estimation prédite de la covariance.
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1.3. Généralité sur les observateurs avec des mesures à temps discret 19

1.3.2 Observateurs pour systèmes non linéaires

Observateur de Luenberger étendu

Considérons le système non linéaire à temps discret donné par :x(k + 1) = Ax(k) + f (x(k),u(k))
y(k) = Cx(k)

(1.34)

avec x(k) ∈ Rn est le vecteur d’état, u(k) ∈ Rm et y(k) ∈ Rp sont les entrées et les sorties du système.
A et C sont des matrices constantes. f est une fonction non linéaire satisfaisant la condition de
Lipshitz avec une constante de Lipshitz notée α.

L’observateur de Luenberger étendu est donné par l’équation suivante :x̂(k + 1) = Ax̂(k) + f (x̂(k),u(k)) +L(y(k)− ŷ(k))
ŷ(k) = Cx̂(k)

(1.35)

Des conditions à base de LMIs ont été données sur le choix de L assurant une converge
asymptotique de l’erreur d’estimation [55].

Filtre de Kalman étendu

Ce filtre est basé sur une linéarisation au premier ordre des non linéarités autour de l’estima-
tion à l’instant k. Des preuves de convergence locale ont été notamment développées dans [56]
dans le cadre déterministe.

Observateurs basés sur les modes glissants

Dans [57], des réalisations explicites et implicites en temps discret pour le différentiateurs
avec et sans filtrage présentés dans la section précédente ont été proposées. Les deux approches
proposées permettent l’implémentation du différentiateur en temps discret. L’étude de la stabilité
de ces approches est réalisée en se basant sur le principe d’homogénéité. La réalisation implicite
en temps discret proposée du différentiateur avec filtrage est donnée comme suit :

wjf ,k+1 = τ
(nf −jf +1)

(nf −jf +1)! (z0,k − fk) +
∑nf
l=jf

τ
(l−jf )

(l−jf )!wl,k +
∑m+1
l=jf

τ
(l−jf +1)

(l−jf +1)!vl−1,m(w1,k+1)

zjd ,k+1 =
∑n
l=jd

τ(l−jd )

(l−jd )!zl,k + τ(l−jd+1)

(l−jd+1)!vnf +l,m(w1,k+1)

vj,m(w1,k+1) = −λm−jL
j+1
m+1

∣∣∣w1,k+1

∣∣∣ m−jm+1 ξk

(1.36)

avec jf = 1,2, . . . ,nf et jd = 0,1, . . . ,n. nf est l’ordre de filtrage et n est l’ordre de différentiation.
τ est la période d’échantillonnage et zj,k représente l’estimation discrète évaluée à l’instant k
de la dérivée d’ordre j du signal d’entrée et fk = f (tk) . La paire (w1,k+1,ξk) est calculée selon le
théorème suivant :

Théorème 5 [57] : Soient w1,k+1 ∈ R et ξk ∈ [−1,1]. Alors la paire (w1,k+1,ξk) est définie suivant les
trois cas ci-dessous :

— Si bk > a0, alors ξk = −1 et w1,k+1 = −(r0)m+1, avec r0 est la racine unique positive du polynôme
p(r) = rm+1 + amrm + . . .+ a1r

1(−bk + a0)

— Si bk ∈ [−a0, a0], alors w1,k+1 = 0 et ξk = − bka0
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20 CHAPITRE 1. État de l’art

— Si bk < −a0, alors ξk = −1 et w1,k+1 = −(r0)m+1, avec r0 est la racine unique positive du polynôme
p(r) = rm+1 + amrm + . . .+ a1r

1(bk + a0)

avec aj = τm−j+1

(m−j+1)!λjL
m−j+1
m+1 et bk = − τ

nf

nf ! (z0,k − fk)−
∑nf
l=1

τ(l−1)

(l−1)!wl,k .

λj sont les gains du différentiateur choisis selon le tableau (1.1). Enfin, la méthode de Halley est
utilisée pour le calcul de la racine r0 [57].

1.3.3 Autres observateurs

D’autres observateurs pour les systèmes non linéaires avec mesures discrètes ont été égale-
ment développés. Le cas multi-sorties échantillonnées à différentes fréquences est notamment
abordé dans [58,59]. Des observateurs à grand gain ont aussi été proposés dans [60]. Des observa-
teurs à base de modèle T-S ont également été conçus sur la base du modèle discrétisé et analysés
dans le domaine du temps discret en utilisant des fonctions de Lyapunov discrètes [47, 61, 62].

1.4 Généralités sur les observateurs continus-discrets

Il est possible d’utiliser une approche hybride en considérant des mesures discrètes et un
système à temps continu. Ceci permet d’obtenir une convergence globale dans beaucoup de cas,
contrairement à l’approche entièrement discrète. Des approches dans ce contexte, permettant
d’avoir une estimation en temps continu à partir de données discrètes (périodiques ou non)
existent dans la littérature.

1.4.1 Observateurs continus-discrets avec des mesures périodiques

Une approche d’observateur continu-discret a été proposée dans [63] en utilisant un observa-
teur à grand gain pour une classe de systèmes non linéaires donnée par :ẋ(t) = Ax(t) + a(x) + b(x)u(t)

y(kT ) = Cx(kT )

où x ∈ Rn est le vecteur d’état, u ∈ Rm est l’entrée et y ∈ Rp représente la sortie discrète du
système avec une période d’échantillonnage T . Les matrices sont définies comme suit :

A =


0 1 0 . . . 0
0 0 1 . . . 0
...

. . . 1
0 . . . 0


C =

[
1 0 . . . 0

]
a(x) et b(x) ont des structures triangulaires et vérifient la condition de Lipshitz. L’observateur
proposé est constitué de deux parties : une première partie qui est similaire à un observateur
grand gain classique en temps continu et une seconde partie discrète qui consiste à mettre à jour
les estimations lors de la présence des informations de mesure aux instants t = kT . La dynamique
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de l’observateur est donnée comme suit :
˙̂x(t) = Ax̂(t) + a(x̂(t)) + b(x̂(t))u(t)

Ṡ = −SQθS −
(
A+ ∂a

∂x (x) + ∂b
∂x (x)u(t)

)T
S − S

(
A+ ∂a

∂x (x) + ∂b
∂x (x)u(t)

)
, pour t ∈ [(k − 1)T ,kT [

x̂(t+) = x̂(t−)− S(t+)−1CT r−1T (Cxk(t−)− y(t))
S(t+) = S(t−) +CT r−1CT , pour t = kT

(1.37)

avec Qθ = θ2δ−1
θ Qδ

−1
θ , δθ = diag

(
1, 1
θ , ...,

1
θn−1

)
, θ et r > 0 sont des constantes positives et Q est

une matrice définie positive.

Théorème 6 [63] Pour une période d’échantillonnage suffisamment petite, il existe un intervalle
[θ0,θ1] tel que pour tout θ ∈ [θ0,θ1], l’erreur d’estimation e = x(t)− x̂(t) converge exponentiellement
vers zero.

D’autres résultats existent concernant les observateurs continus-discrets pour les systèmes non-
linéaires avec des mesures discrètes [64–66]. En revanche, ces travaux concernent les mesures
périodiquement discrétisées à de très faibles périodes d’échantillonnage. De plus, les problèmes
associés à l’emploi du grand gain persistent toujours.

Une autre méthodologie permettant de traiter le problème d’estimation en utilisant des
mesures discrètes est de considérer l’échantillonnage de la mesure comme un retard de capteur.
De nombreux travaux concernent la synthèse d’observateurs pour des systèmes avec des mesures
retardées notamment [67–71].

Un observateur continu-discret a également été développé pour une classe de systèmes de
type T-S avec des mesures discrètes périodiques [72]. Dans ce travail, le système suivant est
considéré : ẋ(t) =

∑r
i=1 hi(z(t)) [Aix(t) +Biw(t) + f (x(t)]

y(kT ) = Cx(kT )
(1.38)

où x ∈ Rn est le vecteur d’état et y ∈ Rp représente la sortie discrète du système avec une
période d’échantillonnage T . w représente une perturbation et f (.) est une fonction non-linéaire
continue par morceaux supposée inconnue. A,B et C sont des matrices constantes de dimensions
appropriées. hi(z) est la fonction d’appartenance définie comme suit

hi(z) =

∏p
j=1µ

i
j (zj )∑r

i=1
∏p
j=1µ

i
j (zj )

(1.39)

avec z la variable de prémisse supposée mesurable, et µij (zj ) la fonction d’appartenance de z.

Hypothèse 6 La fonction f respecte la condition suivante :

f T (x(t))f (x(t)) ≤ α2xT (t)FT Fx(t) (1.40)

avec α > 0 et F est une matrice constante donnée.

Soit le système (1.38) respectant l’hypothèse 6, l’observateur est défini de la manière suivante :x̂(t) =
∑r
i=1 hi(z(t)) [Ai x̂(t)−Li(y(kT ))− ŷ(kT )]

ŷ(kT ) = Cx̂(kT )
(1.41)

Version intermédiaire en date du 24 mai 2024



22 CHAPITRE 1. État de l’art

avec x̂, ŷ et Li sont l’état estimé, la sortie estimée et la matrice du gain de l’observateur. Dans [72],
la convergence de l’erreur d’estimation est analysée à partir de fonctions de Lyapunov et du
critère H∞. Les gains de l’observateur Li sont calculés à partir de LMIs.

En revanche, les mesures de nombreux procédés sont généralement asynchrones, c’est à dire
que le pas d’échantillonnage n’est pas constant. C’est notamment le cas des données issues des
balises pour le train autonome. C’est pourquoi le cas des mesures apériodiques est important
dans le cadre de notre étude sur la synthèse d’observateurs appliqués au système train de Fret.

1.4.2 Observateurs continus-discrets avec des mesures apériodiques

Un observateur a été proposé dans [59] pour un système linéaire présentant à la fois des
mesures continues et des mesures discrètes échantillonnées de manière apériodique. Dans ce
papier, le système étudié est le suivant :ẋR(t)

ẋc(t)
ẋd(t)

 =

F11 F12 F13
F21 F22 F23
F31 F32 F33


xR(t)
xc(t)
xd(t)

+

G1
G2
G3

u(t) (1.42)

yc(t) = xc(t) (1.43)

yid(tk) = xid(tij );k, j ∈ N, i = 1,2, ...,md (1.44)

avec xR ∈ Rn−mc−md est le vecteur d’état non mesuré, xc ∈ Rmc est le vecteur d’état mesuré en
temps continu, xd ∈ Rmd est le vecteur d’état mesuré en temps discret, yc représente les mesures
continues, yd représente les sorties échantillonnées avec plusieurs périodes d’échantillonnage.
tij est l’instant d’échantillonnage j pour la composante i de xd . La dynamique de l’observateur
proposé dans [59] est donnée par

ż(t) = Az(t) +BMcyc(t) +BMdw(t) +Wu(t)
ẇ(t) = F31x̂R(t) +F32yc(t) +F33w(t) +G3u(t)
wi(tk) = yid(tk)
x̂R(t) = T −1

R (z(t)− TMcyc(t)− TMdw(t))

(1.45)

avec z ∈ Rn représente le vecteur d’état estimé, x̂R ∈ Rn−mc−md représente le vecteur d’état
non mesuré estimé, w ∈ RMd étant le vecteur des sorties prédites pendant chaque intervalle
d’échantillonnage, et wi étant le i-ème état prédit qui est réinitialisé lorsqu’une mesure devient
disponible à l’instant tk . W = TRG1 + TMcG2 + TMdG3 et les matrices de transformation TR, TMc
et TMd satisfont l’équation de Sylvester suivante

[
TR TMc TMd

]F11 F12 F13
F21 F22 F23
F31 F32 F33

 = A
[
TR TMc TMd

]
+BMc

[
0 I 0

]
+BMd

[
0 0 I

]
(1.46)

avec A une matrice Hurwitz, BMc et BMd sont des matrices qui forment une paire contrôlable avec
la matrice A. Il est cependant à noter que la synthèse de l’observateur génère des discontinuités
de l’état estimé, ce qui peut ne pas être souhaité lorsque l’état est utilisé pour contrôler le système
mis en jeu.

D’autres observateurs continus-discrets à grand gain [73], impliquant une dynamique conti-
nue en boucle ouverte entre les instants d’échantillonnage et une correction en temps discret
à ces instants, ont été conçus en utilisant une approche avec prédicteur de sortie (voir Fi-
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gure 1.2) [74,75]. Un prédicteur permet d’estimer la sortie y(t) entre deux échantillons (i.e., w(t)).
Cette estimation est ensuite utilisée dans l’observateur continu afin de reconstruire l’état (i.e.,
x̂(t)).

Figure 1.2 – Observateur pour systèmes à mesures échantillonnées apériodiques utilisant un
prédicteur de sortie.

Dans [76], un observateur impulsif est proposé pour une classe de systèmes non linéaires avec
sorties apériodiquement échantillonnées. Dans cette approche, le terme correcteur est exprimé
sous la forme de la différence entre l’estimation et le dernier échantillon de sortie. Le terme
correcteur est multiplié par un gain constant et n’est mis à jour que lorsqu’une nouvelle mesure
est disponible. Le gain d’observation est obtenu via des LMIs. Une approche impulsionnelle a
également été considérée dans le cadre d’un bioréacteur dans [77].

En combinant les concepts de [75] et [76], les auteurs de [78] ont proposé un observateur
continu-discret pour un système MIMO (multi entrées - multi sorties) avec des non linéarités
satisfaisant la condition de Lipschitz et présentant une période d’échantillonnage variable. Le
système considéré a la forme suivante :ẋ(t) = Ax(t) +φ(x(t),u(t))

y(tk) = Cx(tk)
(1.47)

avec x =
[
x1 x2 ... xq

]T
∈ Rn avec xi ∈ Rp pour i = 1, . . . , q et C = [Ip,0p, . . . ,0p] de taille

compatible et y(tk) = x1(tk) ∈ Rp est la sortie. A est une matrice constante triangulaire supérieure
définie comme suit :

A =


0p Ip 0 . . . 0p
0p 0p Ip . . . 0p
...

. . . Ip
0p . . . 0p


Le vecteur φ(x) a une structure triangulaire par rapport à x, i.e., φi(x) = φi(x1, . . . ,xi). Il vérifie la
condition de Lipshitz, i.e., il existe L > 0 tel que l’inégalité suivante est vérifiée pour i ∈ [1,q] et x
et x̄ ∈ Rn : ∥∥∥φi(x,u)−φi(x̄,u)

∥∥∥ ≤ L∥x − x̄∥ (1.48)

Au lieu d’utiliser un gain fixe dans l’observateur comme dans [75], un grand gain exponen-
tiellement variant dans le temps et dépendant du temps d’échantillonnage est introduit. La
dynamique de l’observateur proposé est donnée comme suit :

˙̂x(t) = Ax̂(t) +φ(x̂(t),u(t))−θ∆−1
θ Le

−θL1(t−tk )(Cx̂(tk)− y(tk)) (1.49)

où K =
[
K1 ... Kq

]
]T est choisi de telle sorte que la matrice A−KC soit de Hurwitz et satisfait

l’équation suivante
(A−KC)T P + P (A−KC) ≤ −2µIn (1.50)
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avec P = P T > 0 et µ > 0. ∆θ = diag(IP ,
1
θ Ip, ...,

1
θq−1 Ip) avec un paramètre de réglage θ ≥ 1 qui

représente le grand gain. Ce paramètre est choisi selon la relation suivante :

θ ≥ 2L
√
nλM (P )
µ

(1.51)

où λM (P ) représente la plus grande valeur propre de P . Il a été montré que lorsque les périodes
d’échantillonnage restent en dessous d’une certaine limite, l’erreur d’observation converge
exponentiellement vers zéro. La relation entre le paramètre θ qui représente le grand gain et la
période d’échantillonnage maximale τM est donnée comme suit :

2τM (L+θ)
∥K∥λM (P )

√
λM (P )

µ
√
λm(P )

≤ 1 (1.52)

avec λm(P ) est la plus petite valeur propre de la matrice P .

Des extension de ces résultats ont été proposées pour réduire l’effet du bruit de mesure [79].
Dans [80], des observateurs à grand gain, exponentiellement variant dans le temps ont été
appliqués pour résoudre le problème de maintien de formation d’un système multi-agents avec
échange d’informations apériodique et asynchrone. L’utilisation d’observateurs à grand gain
exponentiellement variant dans le temps a été étendue pour une classe de systèmes triangulaires
avec des sorties multi-échantillonnées et retardées dans [81] où un mécanisme adaptatif a été
ajouté pour prendre en compte les incertitudes. En effet, dans certains cas, les différentes mesures
ne sont pas disponibles aux mêmes instants. Ce type de système est généralement appelé système
multi-échantillonné. D’autres travaux existent concernant cette problématique [82, 83].

Remarque 4 En pratique, les périodes d’échantillonnage peuvent être plus grandes que la période
d’échantillonnage maximale obtenue via l’analyse de la convergence de l’erreur d’observation. En
outre, la conception de l’observateur repose sur une structure particulière pour la classe des systèmes
non linéaires considérée (i.e., forme triangulaire avec des non-linéarités supposées Lipschitziennes).
Cependant, la recherche d’une transformation permettant de mettre le système sous une telle forme
n’est pas aisée et se limite à une classe particulière de systèmes non linéaires.

D’autres approches ont également été proposées basées sur un formalisme hybride. Une
nouvelle méthodologie de synthèse d’observateurs hybrides pour les systèmes à mesures apé-
riodiquement échantillonnées a été proposée dans [84] en utilisant deux termes d’injection de
sortie (l’un agissant aux instants d’échantillonnage et l’autre fournissant une injection inter-
échantillons). Cette idée a été étendue aux systèmes multi-échantillonnés dans [85] où un
observateur hybride est proposé, composé de deux parties. La première partie correspond à une
estimation en temps continu et la seconde partie correspond à un prédicteur d’erreur de sortie
qui est mis à jour lorsque de nouvelles mesures sont reçues. La convergence de l’observateur est
assurée par une condition sur la valeur maximale des périodes d’échantillonnage des sorties, à
l’aide de fonctions de Lyapunov. En considérant le système à mesures discrètes suivant :ẋ(t) = Ax(t)

y(tk) = Cx(tk)
(1.53)
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La dynamique de l’observateur proposé est donnée comme suit
˙̂x(t) = Ax̂(t) +Lz(t), pour t , tk
ż(t) =Hz(t), pour t , tk
x̂(t+) = x̂(t) +F(y(t)−Cx̂(t)), pour t = tk
z(t+) = (I −CF)(y(t)−Cx̂(t)), pour t = tk

(1.54)

Les matrices L, F et H doivent être définies de manière appropriée. Des observateurs distribués
pour une classe des systèmes multi-sorties ont été développés dans [86] en suivant une approche
hybride. Des conditions de stabilité basées sur des LMIs ont été obtenues. En revanche, dans
ce papier, un observateur est utilisé pour chaque capteur. Des gains exponentiellement variant
dans le temps pour l’estimation de l’état à partir des données échantillonnées ont été étudiés
dans [87] en utilisant des fonctions de Lyapunov-Krasovskii.

Une amélioration du papier [72] est proposée dans [88], en développant un observateur
continu-discret pour modèle de type T-S basé sur le critère H∞ pour des systèmes non-linéaires
à mesures apériodiques. Des conditions de stabilité basées sur des LMIs ont été obtenues à partir
d’une fonction de Lyapunov-Krasovskii. La forme de cet observateur est la suivante :x̂(t) =

∑r
i=1 hi(z(tk)) [Ai x̂(t)−Li(y(tk))− ŷ(tk)]

ŷ(tk) = Cx̂(tk) pour t ∈ [tk , tk+1)
(1.55)

En outre, une condition sur les incertitudes au niveau des prémisses est introduite dans [72] pour
traiter le cas où les variables de prémisse sont non mesurables. Dans [89], une méthodologie
similaire est appliquée pour un système sous forme T-S avec des mesures échantillonnées
présentant un défaut capteur. Récemment, un observateur à entrées inconnues pour systèmes
sous forme T-S a été introduit pour pallier le problème de prémisses non mesurables [90]. En
revanche, les mesures considérées dans ces travaux sont supposées synchronisées, ce qui veut
dire que les mesures des différentes sorties du système doivent être obtenues aux mêmes instants
d’échantillonnage. Ceci peut ne pas être le cas en pratique lorsque les capteurs mis en jeu ne
sont pas synchronisés ou ont des périodes d’échantillonnage différentes.

1.5 Motivation et contribution

Comme annoncé dans l’introduction de ce chapitre, l’objectif du projet Train de Fret Auto-
nome est de piloter automatiquement la traction et le freinage pour automatiser la conduite du
train. Afin de garantir une conduite autonome fiable du train de Fret dans toutes conditions envi-
ronnementales, il est nécessaire notamment d’avoir une connaissance fine de la position du train,
de sa vitesse et de l’adhérence. Ces informations peuvent être reconstruites via des observateurs
à partir des données obtenues par les capteurs existants. En pratique, les mesures sont issues de
plusieurs capteurs physiques qui peuvent avoir des caractéristiques différentes. Cette différence
peut engendrer des périodes d’échantillonnage différentes pour les mesures, d’où l’intérêt de
développer des observateurs multi-échantillonnés. En outre, les périodes d’échantillonnage des
mesures peuvent être très différentes. Cette grande différence peut être vue comme une nature
de mesures différente. Ainsi, dans le cadre du train, les sorties combinent à la fois des mesures
considérées continues (e.g., capteurs odométriques) et des mesures discrètes apériodiques (e.g.,
balises de recallage).

Différentes méthodes de synthèse d’observateurs, classées selon la nature des mesures uti-
lisées pour l’estimation de l’état du système (continues, discrètes périodiques et discrètes apé-
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riodiques), ont été présentées dans ce chapitre. Dans le cas des mesures discrètes apériodiques,
une approche intéressante est l’observateur à grand gain exponentiellement variant dans le
temps [78,79,81]. Néanmoins, ces résultats s’appliquent à une classe particulière de systèmes
non linéaires (forme triangulaire avec des non-linéarités supposées Lipschitziennes). Cette forme
peut être interprétée comme une généralisation de la forme canonique caractérisant les systèmes
mono-sortie uniformément observables [14, 15]. Toutefois, la recherche d’une transformation
permettant de mettre le système sous une telle forme n’est pas aisée et se limite à une classe
particulière de systèmes non linéaires. Pour pallier ce problème, des observateurs sur modèle T-S
ont été développés en s’appuyant sur des modèles linéaires locaux interpolés par des fonctions
non linéaires positives ou nulles et bornées qui est mathématiquement équivalent au système
non linéaire quelle que soit sa complexité [72, 88–90]. Cependant, ces travaux considèrent des
mesures de même nature, toutes disponibles en temps continu ou en temps discret avec la
même période d’échantillonnage qu’elle soit périodique ou non. Ils ne peuvent donc pas être
directement appliqués dans le cadre du système train de fret autonome. Cette nature de mesures
à la fois continues et discrètes motive les travaux de recherche menés dans le Chapitre 2.

Dans le cadre des travaux de cette thèse, nous nous sommes intéressés à la problématique de
la synthèse d’observateurs pour une classe de systèmes non-linéaires non-triangulaires pouvant
se mettre sous une forme T-S. Les mesures considérées pour cette classe de systèmes sont
considérées de nature différente : une partie en temps continu et une autre qui n’est disponible
qu’aux instants d’échantillonnage apériodiques. En comparaison des approches précédemment
évoquées, l’objectif consiste à proposer un observateur s’appliquant sur une large classe de
systèmes non linéaires présentant une structure similaire à celle de l’observateur continu-discret
à gain exponentiellement variant dans le temps proposé dans [78].

1.6 Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter différentes méthodes de synthèse d’observateurs, classées
en trois sections selon la nature des mesures utilisées pour l’estimation de l’état du système (conti-
nues, discrètes périodiques et discrètes apériodiques). Dans un premier temps, des approches
continues basées sur le modèle analytique du système physique avec des mesures disponibles en
temps continu ont été évoquées. Puis, des approches discrètes consistant à discrétiser le modèle
analytique du système tout en considérant des mesures discrètes périodiques ont été décrites.
Enfin, un certain nombre d’approches permettant la synthèse d’observateurs continu/discret ont
été présentées. Les motivations et la contribution théorique de ce travail ont enfin été exposées.
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Chapitre2
Synthèse d’observateur sur modèle T-S
avec des mesures continues et
discrètes

2.1 Introduction

Comme mentionné dans le chapitre précédent, dans le cas des mesures discrètes apériodiques,
une approche intéressante est l’observateur continu-discret (CDO) à grand gain exponentiel-
lement variant dans le temps [78, 79, 81]. Néanmoins, ces résultats s’appliquent à une classe
particulière de systèmes non linéaires (forme triangulaire avec des non-linéarités supposées
Lipschitziennes). Cependant, il existe en pratique des systèmes physiques qui ne sont pas trian-
gularisables et dont les non-linéarités dépendent de toutes les variables d’état du système. De
plus, dans certains cas, les non-linéarités peuvent ne pas être Lipschitziennes (e.g., colonne de
distillation). Dans certains travaux, ces non-linéarités sont considérées bornées dans un compact,
ce qui permet de traiter le problème d’observation différemment en utilisant une modélisation
sous forme T-S permettant de récrire le système étudié en plusieurs systèmes linéaires locaux
interpolés par des fonctions non linéaires positives ou nulles et bornées. En outre, dans la
majorité des travaux existants, les mesures sont considérées de même nature, toutes continues
ou échantillonnées. Certains travaux considèrent des mesures échantillonnées synchronisées, ce
qui veut dire que les mesures des différentes sorties doivent être obtenues aux même instants
d’échantillonnage. Ceci peut ne pas être le cas en pratique lorsque les capteurs mis en jeu ne sont
pas synchronisés ou ont des périodes d’échantillonnage différentes. En outre, la combinaison de
deux natures de sorties continues et échantillonnées pour un même système est très peu présente
dans la littérature.

Dans ce chapitre, on considère la synthèse d’observateur continu-discret pour une classe
de systèmes multi-entrées multi-sorties (MIMO), uniformément observable, avec des sorties
continues et des sorties échantillonnées. De plus, les sorties peuvent être entachées de bruits de
mesures qui peuvent être interprétés comme une faute de capteur. Les sorties échantillonnées
peuvent être apériodiques avec des instants d’échantillonnage irréguliers. L’observateur proposé
dans ce chapitre estime en temps continu l’état du système écrit sous une forme T-S à partir
de données continues et discrètes. La convergence asymptotique de l’observateur est prouvée à
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l’aide d’une approche utilisant à la fois une fonction de Lyapunov-Krasovskii et la norme H∞
en supposant que la période d’échantillonnage peut être majorée par une borne donnée. Un
des avantages de cette approche réside dans le fait qu’il est assez facile de la mettre en oeuvre
puisque les paramètres de synthèse sont calculés via la résolution d’une LMI.

2.2 Formulation du problème

L’objectif de ce chapitre est de concevoir un observateur qui peut être appliqué sur une
plus large classe de systèmes non-linéaires, i.e des systèmes non-linéaires qui ne s’écrivent pas
forcément sous une forme triangulaire, en utilisant des sorties continues bruitées et des sorties
apériodiquement échantillonnées.

2.2.1 Classe des systèmes considérés

Considérons la classe des systèmes non-linéaires suivante, basée sur un modèle flou T-S, qui
est décrit par les règles suivantes :

Règle Ri : si z1 estMi
1 et . . . et zp estMi

p

Alors


ẋ(t) = Aix(t) +Biu(t) +Giφ(x(t),u(t))
y1(tk) = C1x(tk)
y2(t) = C2x(t) +Dv(t)

(2.1)

avec x(t) ∈ Rn, u(t) ∈ Rm, φ(x(t),u(t)) ∈ Rnw et v(t) ∈ Rnv désignent respectivement le vecteur
d’état, l’entrée du système, la perturbation du système et la perturbation de la mesure. Ai , Bi et
Gi sont des matrices constantes connues de dimensions appropriées. L’ensemble flou pour la
variable de prémisse zj est désigné parMi

j dans la ième règle où i = 1, . . . ,N et j = 1, . . . ,p (N est
le nombre de règles d’inférence et p est le nombre de variables de prémisse) et est mesurable.
La sortie se compose d’une partie à temps continu y2(t) ∈ Rp2 et d’une partie à temps discret
y1(tk) ∈ Rp1 avec p1 + p2 ≤ n. On suppose donc que y1 n’est disponible qu’à l’instant apériodique
tk (k ∈ N). La séquence des instances temporelles est strictement croissante telle que tk →∞
lorsque k→∞. Les matrices C1 ∈ Rp1×n, C2 ∈ Rp2×n et D ∈ Rp2×nv sont constantes.

En utilisant la méthode du centre de gravité pour la défuzzification, le système flou sous
forme T-S (2.1) peut être écrit sous la forme compacte suivante

ẋ(t) =
∑N
i=1 hi(z(t))[Aix(t) +Biu(t) +Giw(t)]

y1(tk) = C1x(tk)
y2(t) = C2x(t) +Dv(t)

(2.2)

avec w = φ(x(t),u(t)). hi(z), i = 1, . . . ,N est la fonction d’appartenance donnée par

hi(z(t)) =

∏p
j=1µ

i
j (zj (t))∑N

i=1
∏p
j=1µ

i
j (zj (t))

avec µij(zj(t)) le degré d’appartenance de zj dans l’ensemble flouMi
j . Les fonctions d’apparte-
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2.3. Synthèse d’observateur à gain exponentiellement variant dans le temps sur modèle T-S 29

nance satisfont la propriété de somme convexe

hi(z(t)) ≥ 0, ∀i ∈ {1, ...,N }
N∑
i=1

hi(z(t)) = 1
(2.3)

Pour la synthèse de l’observateur continu-discret, l’hypothèse suivante est prise en compte.

Hypothèse 7 ∀i ∈ {1, ...,N }, (Ai ,
[
CT1 CT2

]T
) est considérée observable.

Remarque 5 Il est néanmoins intéressant de noter que les paires (Ai ,C1) et (Ai ,C2) ne sont pas
supposées être observables.

2.2.2 Description des sorties de la classe de systèmes considérée

Les mesures que l’on considère dans notre étude sont de deux natures différentes :

— Des mesures discrètes qui ne sont disponibles qu’aux instants d’échantillonnage tk avec des
temps d’échantillonnage qui peuvent être apériodiques mais bornées par une constante
positive τM , et qui sont données par l’équation suivante :

y1(tk) = C1x(tk) (2.4)

avec C1 une matrice constante.

Hypothèse 8 Il est supposé que le temps d’échantillonnage de la mesure vérifie la condition 0 ≤ t0 <
... < tk < tk+1 < .... avec k ∈ N et τk = tk − tk−1 représente la période d’échantillonnage qui satisfait
τm < τk < τM pour tout k ∈ N où les constantes τm ≥ 0 et τM > 0 sont respectivement la période
d’échantillonnage minimale et maximale.

— Des mesures continues qui sont biaisées par une perturbation v(t) qui est supposée incon-
nue données par l’équation suivante :

y2(t) = C2x(t) +Dv(t) (2.5)

avec C2 et D des matrice constantes.

2.3 Synthèse d’observateur à gain exponentiellement variant
dans le temps sur modèle T-S

L’objectif est de synthétiser un observateur pour le système sous forme T-S (2.2) en utilisant
les sorties continues et apériodiquement échantillonnées pour l’estimation de l’état du système
garantissant une convergence asymptotique de l’erreur d’estimation dans le cas où les bruits de
mesure sont nuls, et une robustesse vis-à-vis des perturbations.
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2.3.1 Structure de l’observateur

En considérant le système observable (2.2), la dynamique de l’observateur associée est définie
comme suit ∀t ∈ [tk , tk+1] :

˙̂x(t) =
N∑
i=1

hi(z(tk))
[
Ai x̂(t) +Biu(t)−Ki2(C2x̂(t)− y2(t))− e−η(t−tk )Ki1(C1x̂(tk)− y1(tk))

]
(2.6)

avec z(tk) =
[
y1(tk)
y2(tk)

]
, x̂(t) représente l’état estimé, Ki2, i = 1, ...,N est la matrice gain de l’observa-

teur, considérée constante, et qui est liée à la sortie continue du système, et eη(t−tk )Ki1 est le gain
exponentiellement variant dans le temps qui est lié à la mesure discrète avec η > 0.

Nous pouvons remarquer que l’observateur (3.47) est une recopie du système (2.2) plus deux
termes correctifs : le premier terme correspond à la mesure continue du système et le second
terme correspond à la sortie échantillonnée, incluant une fonction exponentielle variable dans le
temps indépendamment de l’erreur qui n’est remise à jour qu’aux instants d’échantillonnage tk .

Remarque 6 Il convient de noter que les paires (Ai ,C1) et (Ai ,C2) n’étant pas censées être observables,
des mesures à la fois en temps continu et en temps discret sont nécessaires. L’observateur proposé
(3.47) utilise des mesures à temps continu par le biais du terme Ki2(C2x̂(t)− y2(t)) où Ki2 est un gain
d’injection d’erreur de sortie approprié et des mesures échantillonnées apériodiquement par le biais du
terme e−η(t−tk )Ki1(C1x̂(tk)− y1(tk)) avec η > 0. La partie correction discrète de l’observateur implique
un gain variable dans le temps e−η(t−tk ) avec η > 0. Ce gain permet d’améliorer significativement les
performances par rapport au cas du gain constant (c’est-à-dire η = 0). Il peut être considéré comme un
prédicteur de sortie : prédiction en boucle ouverte lorsqu’aucune mesure n’est disponible (c’est-à-dire
entre deux temps d’échantillonnage) et correction impulsive lorsqu’une nouvelle mesure est disponible.
Ce gain variable dans le temps est particulièrement utile lorsqu’il s’agit de mesures échantillonnées de
manière apériodique avec une période d’échantillonnage maximale importante.

2.3.2 Analyse de la stabilité

Pour la preuve de convergence, nous montrons que pour une valeur maximale admissible de
la période d’échantillonnage τM , l’erreur de l’observation e(t) = x̂(t)−x(t) converge asymptotique-
ment vers zéro en l’absence du bruit de mesure v(t). Cependant, avant d’énoncer le résultat sous
forme d’un théorème, nous procédons d’abord à quelques manipulations techniques permettant
de construire la LMI donnant les conditions pour les gains de l’observateur pour lesquels la
convergence assymptotique de l’erreur d’estimation est garantie. Dans ce qui suit, des lemmes
techniques sont présentés qui sont utilisés dans la preuve de convergence pour déterminer les
conditions LMIs pour le calcul des gains de l’observateur.

Lemme 1 [91] Étant donné des vecteurs quelconques χ(.) et ε(.), une matrice quelconque N avec les
dimensions appropriées, et une matrice définie positive Q ∈ Rn×n, des scalaires r1 et r2 satisfaisant la
condition r1 < r2, de sorte que les intégrations concernées soient bien définies, alors l’inégalité suivante
est vérifiée :

−2χT (t)Ni

∫ r2

r1

ε̇(s)ds ≤ (r2 − r1)χT (t)NiQ
−1NT

i χ(t) +
∫ r2

r1

ε̇T (s)Qε̇(s)ds (2.7)

Soit l’erreur d’estimation e(t) définie par :

e(t) = x̂(t)− x(t) (2.8)
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Sa dynamique est donnée par l’équation suivante :

ė(t) =
N∑
i=1

hi(z(tk))
[
(Ai −Ki1C1 −Ki2C2)e(t) +Ki2Dv(t) +Ki1C1e(t)− e−η(t−tk )Ki1C1e(tk)

]
−

N∑
i=1

[hi(z(t))− hi(z(tk))] (Aix(t) +Biu(t))−
N∑
i=1

hi(z(t))Giω(t)

(2.9)

avec e(tk) = x̂(tk)− x(tk). De plus, un vecteur additionnel est défini en fonction de l’erreur d’estimation
par l’expression suivante :

ε(t) = eηte(t) (2.10)

Sa dérivée temporelle peut être obtenue comme suit :

ε̇(t) =
N∑
i=1

hi(z(tk)) [(ηIn +Ai −Ki1C1 −Ki2C2)ε(t)] +
N∑
i=1

hi(z(t, tk))Ki2Dv̄(t)

+
N∑
i=1

hi(z(tk))Ki1C1ε̃(t, tk)−
N∑
i=1

h̃i(t, tk) (Ai x̄(t) +Bi ū(t))]−
N∑
i=1

hi(z(t))Giω̄(t)

(2.11)

avec ε̃(t, tk) = ε(t)− ε(tk), h̃i(t, tk) = hi(z(t))− hi(z(tk)), v̄(t) = eηtv(t), x̄(t) = eηtx(t), ū(t) = eηtu(t) et
ω̄(t) = eηtω(t). Cela peut aussi s’écrire comme suit :

ε̇(t) =
N∑
i=1

hi(z(tk)) [(ηIn +Ai −Ki1C1 −Ki2C2)ε(tk)] +
N∑
i=1

hi(z(t, tk))Ki2Dv̄(t)

+
N∑
i=1

hi(z(tk))(ηIn +Ai −Ki2C2)ε̃(t, tk)−
N∑
i=1

h̃i(t, tk) (Ai x̄(t) +Bi ū(t))]−
N∑
i=1

hi(z(t))Giω̄(t)

(2.12)

Remarque 7 La classe de systèmes considérée, donnée dans (2.2), comprend des perturbations dans
les mesures à temps continu (c’est-à-dire v(t)) et dans la dynamique du système (c’est-à-dire w(t)). Il
convient de noter que la présence de mesures échantillonnées apériodiques (c’est-à-dire y1(tk)) empêche
l’application des résultats classiques existants. Dans ce qui suit, les termes inconnus dus à tous ces
facteurs sont regroupés en W (t) = [eηtw(t)T , eηtv(t)T ]T .

Le théorème suivant donne les conditions LMIs à satisfaire pour garantir la convergence de l’erreur
d’estimation.

Théorème 7 Supposons que les hypothèses 7-8 soient satisfaites. Pour un scalaire donné η > 0, s’il
existe un scalaire σ1 > 0, des matrices symétriques définies positives P ∈ Rn×n etQ ∈ Rn×n, des matrices
M ∈ Rn×n, NT

i =
[
NT
i1 NT

i2 NT
i3 NT

i4

]
où Nij ∈ Rn×n, pour i = 1 . . . ,N et j = 1, . . . ,3 et Ni4 ∈ Rnv×n,

pour i = 1, . . . ,N , wik ∈ Rn×pk , i = 1, ...,N , k = 1,2 de telle sorte que le problème d’optimisation LMI
suivant soit résolu :

minγ2 (2.13)

tel que 
[
Φi ∗
NT
i − 1

τM
Q

]
MT

M −Σ−1

 < 0 (2.14)
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avec

Φi =


φ11 ∗ ∗ ∗
φ21 τMQ − sym(M) ∗ ∗
φ31 φ32 φ33 ∗
DTwTi2 DTwTi2 DTwTi2 −γ2Inv


et

φ11 = sym[MT (ηIn +Ai)−wi1C1 −wi2C2] + σ−1
1 µ2In + In,

φ21 = P −M +MT (ηIn +Ai)−wi1C1 −CT2 w
T
i2,

φ31 = sym[MT (ηIn +Ai)−wi2C2]−wi1C1 +NT
i1 + σ−1

1 µ2In + In,

φ32 = P −MT + (ηIn +Ai)
TM −CT2 w

T
i2 +NT

i2,

φ33 = sym[MT (ηIn +Ai)−wi2C2 +NT
i3] + σ−1

1 µ2In + In,

M =
[
M M M 0n×nv
M M M 0n×nv

]

Σ−1 =

σ−1
1 In 0n
0n

γ2

λmax(∆TG(t)∆G(t)) In

 .
avec λmax la valeur propre maximale et γ le taux d’atténuation pour la norme H∞. Alors le système

d’erreur (2.12) est asymptotiquement stable si W (t) =
[
ω̄(t)
v̄(t)

]
= 0 et ∥ε(t)∥ ≤ γ2∥W (t)∥ pour W (t) , 0.

De plus, les matrices de gain de l’observateur sont données par Kij = (MT )−1wij , i = 1, ...,N , j = 1,2.

Preuve du théorème 7
Considérons la fonction candidate de Lyapunov-Krasovski V (t) suivante :

V1(t) = εT (t)P ε(t) (2.15)

V2(t) = (tk+1 − t)
∫ t

tk

ε̇T (s)Qε̇(s)ds (2.16)

V (t) = V1(t) +V2(t) (2.17)

avec P = P T > 0, Q =QT > 0 et t ∈ [tk , tk+1].
La dérivée temporelle de la fonction de Lyapunov V1(t) (2.15) est définie comme suit :

V̇1(t) = ε̇T (t)P ε(t) + εT (t)P ε̇(t)

= ε̇T (t)P (ε̃(t, tk) + ε(tk)) + (ε̃(t, tk) + ε(tk))
T P ε̇(t)

=


εT (tk)
ε̇T (t)
εT (t, tk)
v̄(t)


T 

0 P 0 0
P 0 P 0
0 P 0 0
0 0 0 0



ε(tk)
ε̇(t)
ε(t, tk)
v̄(t)


(2.18)

avec ε̃ = ε(t)− (t, tk) + ε(tk).
D’après le système d’erreur (2.12), et pour toute matriceM ∈ Rn×n, la relation suivante est toujours
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valable

0 =2(Mε(tk) +Mε̇(t) +Mε̃(t, tk))
T [−ε̇(t) +

N∑
i=1

hi(z(tk))[(ηIn +Ai −Ki1C1 −Ki2C2)ε(tk) +Ki2Dv̄(t)

+ (ηIn +Ai −Ki2C2)ε̃(t, tk)]−
N∑
i=1

h̃i(t, tk) (Ai x̄(t) + bi ū(t))−
N∑
i=1

hi(z(t))Giω̄(t)]

(2.19)
En rajoutant ce terme nul à V̇1(t), on obtient :

V̇1(t) =
N∑
i=1

hi(z(tk))


εT (tk)
ε̇T (t)
εT (t, tk)
v̄T (t)


T

Θi


ε(tk)
ε̇(t)
ε(t, tk)
v̄(t)

+ 2(Mε(tk) +Mε̇(t) +Mε̃(t, tk))
T

− N∑
i=1

h̃i(t, tk) (Ai x̄(t) + bi ū(t))−
N∑
i=1

hi(z(t))Giω̄(t)


(2.20)

avec

Θi =


θ11 ∗ ∗ ∗
θ21 −sym[M] ∗ ∗
θ31 θ32 θ33 ∗

DTwTi2 DTwTi2 DTwTi2 0


et

θ11 = sym[MT (ηIn +Ai)−wi1C1 −wi2C2];

θ21 = P −M +MT (ηIn +Ai)−wi1C1 −wi2C2;

θ31 = sym[MT (ηIn +Ai)−wi2C2]−wi1C1;

θ32 = P −MT + (ηIn +Ai)
TM −CT2 w

T
i2;

θ33 = sym[MT (ηIn +Ai)−wi2C2];

avec wij = KijCj pour i = 1, ...N et J = 1,2. Rappelons l’inégalité de Young suivante :

XT Y +Y TX ≤ σXTX + σ−1Y T Y (2.21)

avec σ est un scalaire positif, et X et Y sont des matrices quelconques.
De façon similaire à [92], il existe µ > 0 tel que l’inégalité suivante est satisfaite pour tous les

i = 1, . . . ,N . ∥∥∥h̃i(t, tk) [Ai x̄(t) +Bi ū(t)]
∥∥∥ ≤ µ∥ε(t)∥ (2.22)

En appliquant les inégalités ci-dessus, il est possible d’obtenir l’inégalité suivante :

2(Mε(tk)+Mε̇(t) +Mε̃(t, tk))
T

− N∑
i=1

h̃i(t, tk) (Ai x̄(t) +Bi ū(t))−
N∑
i=1

hi(z(t))Giω̄(t)


≤ (Mε(tk) +Mε̇(t) +Mε̃(t, tk))

T

[
σ1In 0

0 σ2In

]
(Mε(tk) +Mε̇(t) +Mε̃(t, tk))

+ σ−1
1 εT (t)∆TA∆Aε(t) + σ−1

2 ω̄T (t)∆TG(t)∆G(t)ω̄(t)

(2.23)
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avec ∆A = µ et ∆G =
∑N
i=1 hi(z(t))Gi . De plus, après quelques manipulations et en définissant χ(t) =[

εT (tk) ε̇T (t) εT (t, tk) v̄T (t)
]T

, on obtient

(Mε(tk)+Mε̇(t) +Mε̃(t, tk))
T

[
σ1In 0

0 σ2In

]
(Mε(tk) +Mε̇(t) +Mε̃(t, tk))

= χT (t)
[
M M M 0n×nv
M M M 0n×nv

]T [
σ1In 0

0 σ2In

][
M M M 0n×nv
M M M 0n×nv

]
χ(t)

= χT (t)MTΣMχ(t)

(2.24)

ce qui implique l’équation suivante :

V̇1(t) =
N∑
i=1

hi(z(tk))χ
T (t)

[
Θi +MTΣM

]
χ(t) + σ−1

1 εT (t)∆TA∆Aε(t) + σ−1
2 ω̄T (t)∆TG(t)∆G(t)ω̄(t)

(2.25)
A partir de la fonction candidate de Lyapunov-Krasovskii (2.16), on obtient ∀t ∈ [tk , tk+1] :

V̇2(t) = (tk+1 − t)ε̇T (t)Qε̇(t)−
∫ t

tk

ε̇T (s)Qε̇(s)ds (2.26)

Considérons le terme nul suivant :

0 = 2
N∑
i=1

hi(z(tk))[χ
T (t)Ni(ε̃(t, tk)−

∫ t

tk

ε̇(s)ds)]

avec χ(t) =
[
εT (tk) ε̇T (t) εT (t, tk) v̄T (t)

]T

En ajoutant ce terme nul à V̇2(t) et en considérant le lemme (2.7), l’expression suivante est obtenue :

V̇2(t) ≤ (tk+1 − t)ε̇T (t)Qε̇(t)ds+ 2
N∑
i=1

hi(z(tk))[χ
T (t)Ni ε̃(t, tk) + (t − tk)χT (t)NiQ

−1NT
i χ(t))] (2.27)

ou de forme équivalente :

V̇2(t) ≤
N∑
i=1

hi(z(tk))χ
T (t)

[
ψi + τMNiQ

−1NT
i

]
χ(t) (2.28)

où Ni =
[
NT
i1 NT

i2 NT
i3 NT

i4

]T
et

ψi =


0 ∗ ∗ ∗
0 τMQ ∗ ∗
NT
i1 NT

i2 sym(Ni3) ∗
0 0 NT

i4 0


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En considérant (2.20) et (2.28), la dérivée temporelle de la fonction V (t) donnée dans (2.17) est

V̇ (t) ≤
N∑
i=1

hi(z(tk))χ
T (t)

[
Φi + τMNiQ

−1NT
i +MTΣM

]
χ(t) + σ−1

1 εT (t)∆TA∆Aε(t)

+ σ−1
2 ω̄T (t)∆TG(t)∆G(t)ω̄(t)

(2.29)

avec Φi = Θi +ψi .
Ensuite, on considère la relation de norme H∞ suivante∫ tf

0
E(t)dt ≤ γ2

∫ tf

0
W (t)dt (2.30)

avec E(t) = εT (t)ε(t), W (t) =
[
ω̄(t)
v̄(t)

]
, tf est un temps donné et γ > 0 est le niveau d’atténuation à

déterminer.
Maintenant, en ajoutant E(t)−γ2W (t) dans V̇ (t) on obtient

V̇ (t) +E(t)−γ2W T (t)W (t) ≤
N∑
i=1

hi(z(tk))χ
T (t)

[
Φi + τMNiQ

−1NT
i +MTΣM

]
χ(t) + εT (t)ε(t)

+ σ−1
1 εT (t)µ2ε(t)−γ2v̄(t)T v̄(t) + ω̄T (t)(σ−1

2 ∆TG(t)∆G(t)−γ2)ω̄(t)
(2.31)

Ensuite, en considérant

σ2 =
γ2

λmax
(
∆TG(t)∆G(t)

) (2.32)

avec λmax la valeur propre maximale, l’équation (2.31) peut se réécrire comme suit :

V̇ (t) +E(t)−γ2W (t) ≤
N∑
i=1

hi(z(tk))χ
T (t)Ψ χ(t) (2.33)

avec

Ψ =

Φi + τMNiQ
−1NT

i +MTΣM+


σ−1

1 µ2In + In 0 σ−1
1 µ2In + In 0

0 0 0 0
σ−1

1 µ2In + In 0 σ−1
1 µ2In + In 0

0 0 0 −γ2Inv


 (2.34)

Ainsi, les conditions suffisantes pour (2.33) peuvent être construites comme suit :

Φi + τMNiQ
−1NT

i +MTΣM+


σ−1

1 µ2In + In 0 σ−1
1 µ2In + In 0

0 0 0 0
σ−1

1 µ2In + In 0 σ−1
1 µ2In + In 0

0 0 0 −γ2Inv

 < 0 (2.35)

En appliquant le Complément de Schur à l’équation (2.35), la LMI (2.14) est obtenue, ce qui
complète la preuve.
□

Remarque 8 Pour assurer la stabilité de l’erreur d’observation en utilisant l’observateur sur modèle
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de forme T-S dont le gain est exponentiellement variant dans le temps (3.47), le paramètre η doit être
choisi de manière appropriée. Il convient de noter que ce paramètre dépend principalement de la période
d’échantillonnage maximale τM . En d’autres termes, lorsque τM augmente, η doit être diminué. Les
conditions de conception du Théorème (7) sont exprimées en termes de LMI avec une recherche linéaire
sur le scalaire η. Une méthode de quadrillage peut être utilisée pour rechercher η. Ensuite, le problème
d’optimisation (2.13) sous la contrainte LMI (2.14) peut être résolu efficacement à l’aide des solveurs
numériques disponibles.

2.4 Comparaison avec des approches similaires

2.4.1 Comparaison avec l’observateur de Luenberger pour une classe de
système T-S avec des sorties continues

Dans le cas d’un système où toutes les mesures sont disponibles en temps continu (i. e. C1 = 0) et
où la paire (Ai ,C2) est observable, l’observateur (3.47) peut être réduit à un observateur de Luenberger
sur modèle T-S en fixant Ki1 = 0 et L = Ki2, i.e.,

˙̂x(t) =
N∑
i=1

hi(z) [Ai x̂(t) +Biu(t)−LC2(x̂(t)− x(t))] (2.36)

avec z(t) est une variable de prémisse mesurée. Le Théorème 7, dans ce cas, se réduit à un calcul d’un
seul gain Ki2 via les LMIs et assure une convergence asymptotique de l’erreur d’estimation.

2.4.2 Comparaison avec l’observateur continu-discret pour une classe de
systèmes triangulaires avec des sorties échantillonnées

Dans le cas où toutes les mesures sont apériodiquement échantillonnées avec la même période
d’échantillonnage et où la paire (Ai ,C1) est observable, l’observateur proposé dans (3.47) peut être
réduit à un observateur sur modèle T-S avec des mises à jour discrètes données comme suit

˙̂x(t) =
N∑
i=1

hi(z)
[
Ai x̂(t) +Biu(t)−Ki1e−η(t−tk )C1(x̂(tk)− x(tk))

]
] (2.37)

À des fins de comparaison, certains cas spécifiques peuvent être envisagés :

— En considérant N = 1 et le cas sans perturbation sur le capteur (c’est-à-dire, ω(t) = 0), l’obser-
vateur (2.37) peut être réduit à un observateur à grand gain exponentiellement variant dans le
temps similaire à [78] en fixant η = θ ≥ 1 et Ki1 = θ∆−1

θ L où ∆θ = diag
[
1, 1
θ ...,

1
θn−1

]
et L est tel

que (A−LC1) est Hurwitz, c’est-à-dire,

˙̂x(t) = Ax̂(t) +Bu(t)−θ∆−1
θ Le

−θL1(t−tk )C1(x̂(tk)− x(tk)). (2.38)

— En considérant η = 0, l’observateur (2.37) peut être réduit à un observateur sur modèle T-S avec
un gain d’observateur constant de manière similaire à [88, 93], c’est-à-dire,

˙̂x(t) =
N∑
i=1

hi(z(tk)) [Ai x̂(t) +Biu(t)−Ki1C1(x̂(tk)− x(tk))] . (2.39)
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2.5 Application sur des exemples académiques

2.5.1 Application sur un système triangularisable et comparaison avec le
CDO à grand gain

Problématique

On considère le problème d’estimation du vecteur d’état d’un système non-linéaire similaire à
l’exemple traité dans [78] qui peut être facilement triangularisé, et ce, dans le but de tester les perfor-
mances de l’observateur sur modèle T-S proposé dans ce chapitre et de le comparer avec l’observateur
continu-discret à grand gain proposé dans [78]. Il est supposé que la mesure continue est bornée, i.e.,
y2min ≤ y2(t) ≤ y2max et perturbée par un bruit de mesure v(t) ∈ R supposé borné. La mesure y1 est
apériodiquement échantillonnée avec une période d’échantillonnage maximale τM . Les équations du
système sont données comme suit : 

ẋ(t) = A(x(t)x(t) +Bu(t)
y1(tk) = C1x(tk)
y2(t) = C2x(t) +Dv(t)

(2.40)

avec x(t) =
[
x1 x2 x3 x4

]T
∈ R4 est le vecteur d’état, u(t) ∈ R est l’entrée du système, y1(tk) ∈ R

et y2(t) ∈ R désignent respectivement les sorties à temps discret et à temps continu, et A,B,C1,C2,D
sont des matrices définies comme suit :

A(x(t)) =


−1.25 −48.6 1 0

1 0 0 1
0 1 0 0
0 −19.5 −19.5 −3.3

(
sin(x1(t)) + x2

2(t)
)


B =

[
21.6 0 0 0

]T
C1 =

[
1 0 0 0

]
C2 =

[
0 1 0 0

]
D = 1

Nous allons maintenant l’écrire sous la forme du système (2.2) avec les mêmes notations. Il est
clair que la fonction sin(y1(t)) est bornée, i.e., y1min ≤ sin(y1(t)) ≤ y1max avec y1min = −1 et y1max = 1.
De plus, on suppose que la sortie en temps continu est bornée de telle sorte que y2min ≤ y2(t) ≤ y2max
avec y2min = −4 et y2max = 4. Par conséquent, le système (2.40) peut être écrit sous la forme (2.2) avec

z(t) =
[
y1(t) y2(t)

]T
la variable de prémisse mesurable. Les fonctions d’appartenance (N = 2) qui

satisfont la propriété de somme convexe (2.3), sont données par

h1(z(t)) =
(y1max + y2max)−

[
sin(y1(t)) + y2

2 (t)
]

(y1max + y2max)− (y1min + y2min)

h2(z(t)) = 1−
(y1max + y2max)−

[
sin(y1(t)) + y2

2 (t)
]

(y1max + y2max)− (y1min + y2min)
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et

A1 =


−1.25 −48.6 1 0

1 0 0 1
0 1 0 0
0 −19.5 −19.5 −3.3(y1min + y2min)

 ,

A2 =


−1.25 −48.6 1 0

1 0 0 1
0 1 0 0
0 −19.5 −19.5 −3.3(y1max + y2max)

 ,
B1 = B2 = B, G1 = G2 =

[
0 0 0 1

]T
et w = −3.3

(
v2(t)− 2y2(t)v(t)

)
x4(t).

L’observabilité de la paire (Ai ,
[
C1
C2

]
) avec i = 1,2 est vérifiée. Comme le système est réécrit sous la

forme (2.2), l’observateur (3.47) peut être appliqué pour estimer les états non mesurables du système.

Simulation

Des simulations permettant la reconstruction des états du système avec l’observateur donné par
(3.47) sont générées en utilisant la loi de commande suivante

u = sin(t)− sin(7t) (2.41)

Les conditions initiales du système sont toutes fixées à 1 tandis que les conditions initiales de l’obser-
vateur sont arbitrairement fixées à zéro. De plus, les instants d’échantillonnage de la sortie y1 sont
choisis de sorte que tk+1 − tk ≤ τM avec τM = 0.2s. Ceci est présenté sur la Figure 2.1. Notons que les
premiers temps d’échantillonnage (i.e., t < 6.7s) remplissent la condition τM ≤ 0.2s. Néanmoins, afin
de tester les performances de l’observateur proposé dans le cas d’une perte d’information pendant une
certaine période, cette condition théorique sur τM n’est pas toujours vérifiée après t = 6.7s.

Les gains de l’observateur Ki1 et Ki2 (i = 1,2) sont calculés conformément aux conditions du
théorème 7 avec τM = 0.2s et η = 1 et sont donnés comme suit

K11 =
[
9.1305 0.4390 −7.2803 288.8461

]T
K12 =

[
−48.3 18.9 −117.5 2606.1

]T
K21 =

[
9.1304 0.4509 −7.3666 278.8907

]T
K22 =

[
−48.3 19 −118.2 2098.7

]T
Dans ce qui suit, l’observateur flou (3.47), noté par FuzzyCDO, est comparé à l’observateur continu-

discret à grand gain noté par CDO proposé dans [78] (voir la partie 2.4.2). Cependant, pour des
raisons d’observabilité, il est nécessaire de considérer à la fois y1 et y2. Par conséquent, les informations
provenant de la mesure continue y2 sont utilisées au même instant d’échantillonnage tk . En effet, la

matrice de sortie suivante est considérée C̃1 =
[
CT1 CT2

]T
. L’observateur CDO est donné par l’équation

suivante :
˙̂x(t) = Ãx̂(t) +Bu(t) + g̃(x̂)−θ∆−1

θ Le
−θL1(t−tk )C̃1(x̂(tk)− x(tk)) (2.42)
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avec Ã =


0 0 1 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 0 0 0

 et g̃(x̂) =


−1.25x̂1(t)− 48.6x̂2(t)

x̂1(t)
x̂2(t)

−19.5x̂2(t)− 19.5x̂3(t)− 3.3(sin(x̂1(t)) + x̂2
2(t))x̂4(t)

.
Le gain L = [L1,L2]T (avec L1 est une matrice carrée d’ordre 2) de l’observateur est choisi de sorte

que la matrice (Ã− LC̃1) est Hurwitz et θ ≥ 1. Pour cet exemple, les gains considérés pour le CDO

sont : θ = 1 et L =


0.4034 0

0 0.4020
0.0407 0

0 0.0404

.

Figure 2.1 – Période d’échantillonnage de la mesure discrète y1.

Les figures Figure 2.2 montrent les erreurs e = [e1, e2, e3, e4]T = x̂ − x entre les états du système et
les états estimés obtenus à partir de l’observateur flou proposé FuzzyCDO et ceux obtenus à partir de
l’observateur continu discret à grand gain CDO. Il est intéressant de noter que l’état estimé converge
rapidement vers l’état du système. Les normes des erreurs d’estimation sont présentées dans Figure 2.3.

Par rapport à l’observateur continu-discret à grand gain (CDO) où le taux de décroissance de la
dynamique d’erreur ne peut pas être facilement choisi à cause de l’interdépendance entre les paramètres
de l’observateur L et θ et la période d’échantillonnage maximale (voir la partie 2.4.2), l’observateur sur
modèle T-S proposé bénéficie d’un réglage plus facile du taux de décroissance puisque le gain variable
dans le temps dépend d’un paramètre scalaire η. En effet, il est intéressant de noter que le taux de
décroissance de l’erreur d’estimation peut être facilement ajusté à partir des conditions LMIs données
dans le Théorème (7) basées sur le temps d’échantillonnage maximum autorisé, tout en garantissant une
convergence asymptotique de l’observateur et un robustesse vis-à-vis des perturbations, contrairement
à l’observateur continu-discret à grand gain (2.42).
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(a) Erreur d’estimation de l’état x1. (b) Erreur d’estimation de l’état x2.

(c) Erreur d’estimation de l’état x3. (d) Erreur d’estimation de l’état x4.

Figure 2.2 – Erreurs d’estimation des états du système.

2.5.2 Application sur un système non-triangularisable

Problématique

Dans cette section, le problème d’estimation du vecteur d’état d’un système non-linéaire non-
triangularisable est traité afin de montrer l’intérêt de développer l’observateur sur modèle T-S à gain
exponentiellement variant de le temps et de tester ses performances. Pour cela, le système non-linéaire
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Figure 2.3 – La norme de l’erreur d’estimation.

considéré est donnée par 
ẋ(t) = A(x(t))x(t) +Bu(t)
y1(tk) = C1x(tk)
y2(t) = C2x(t) +Dv(t)

(2.43)

avec x(t) =
[
x1 x2 x3 x4 x5

]T
∈ R5 est le vecteur d’état, u(t) ∈ R est l’entrée du système, y1(tk) ∈

R et y2(t) ∈ R désignent respectivement les sorties à temps discret et à temps continu, et A,B,C1,C2,D
sont des matrices définies comme suit :

A(x(t)) =


−1 1 0 0 0
0 −1 1 0 0
0 −1 −1 0 − 1

1+x2
4(t)

0 −x1(t) 0 −1 1
0 −1 −1 0 −1


B =

[
1 0 1 − 1

1+x2
4(t)

]T
C1 =

[
0 0 0 1 0

]
C2 =

[
1 0 0 0 0

]
D = 1

Le système (2.43) possède les non-linéarités suivantes :

f1(x(t)) =
x5(t)

1 + x2
4(t)

f2(x(t)) = x1(t)x2(t)

(2.44)
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Puisque les non-linéarités f1 et f2 dépendent des états du système et que la matrice de commande
B possède elle aussi une non-linéarité , il est difficile de trouver un difféomorphisme permettant la
triangularisation de ce système. En effet, l’application des observateurs continus-discrets de type grand
gain par exemple est très délicate dans le cas du système (2.43), car ce dernier ne peut pas s’écrire
sous une forme triangulaire supérieure. De plus, la condition nécessaire de Lipschitz sur le vecteur de
fonctions non-linéaires n’est pas satisfaite, d’où l’intérêt de l’approche proposée.

Le système (2.43) peut être écrit sous la forme du système (2.2) avec les mêmes notations. Il est
clair que la fonction 1

(1+x2
4(t))

est positive et bornée telle que f1min < 1
(1+x2

4(t))
≤ f1max avec f1min = 0

et f1max = 1. De plus, on suppose que la sortie en temps discret y1(t) = x1(t) est bornée de telle sorte
que f2min ≤ y1(t) ≤ f2max avec f2min = −1 et f2max = 2. Par conséquent, le système (2.43) peut être

écrit sous la forme (2.2) avec z(t) =
[
y1(t) y2(t)

]T
est la variable de prémisse mesurable. Les degrés

d’appartenance sont donnés par

µ1
1(z(t)) =

1
1+x2

4(t)
− f1min

f1max − f1min
µ1

2(z(t)) = 1−µ1
1(z(t))

µ2
1(z(t)) =

x1(t)− f2min
f2max − f2min

µ2
2(z(t)) = 1−µ2

1(z(t))

(2.45)

Les fonctions d’appartenance (N = 4) qui satisfont la propriété de somme convexe (2.3) sont données
comme suit

h1(z(t)) = µ1
2(z(t))µ2

2(z(t))

h2(z(t)) = µ1
1(z(t))µ2

2(z(t))

h3(z(t)) = µ1
2(z(t))µ2

1(z(t))

h4(z(t)) = µ1
1(z(t))µ2

1(z(t))

(2.46)

et

A1 =


−1 1 0 0 0
0 −1 1 0 0
0 −1 −1 0 −f1min
0 −f2min 0 −1 1
0 −1 −1 0 −1


A2 =


−1 1 0 0 0
0 −1 1 0 0
0 −1 −1 0 −f1max
0 −f2min 0 −1 1
0 −1 −1 0 −1


A3 =


−1 1 0 0 0
0 −1 1 0 0
0 −1 −1 0 −f1min
0 −f2max 0 −1 1
0 −1 −1 0 −1



(2.47)
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A4 =


−1 1 0 0 0
0 −1 1 0 0
0 −1 −1 0 −f1max
0 −f2max 0 −1 1
0 −1 −1 0 −1


B1 = B3 =

[
1 0 1 −0.3f1min −1

]T
B2 = B4 =

[
1 0 1 −0.3f1max −1

]T
G1 = G2 = G3 = G4 =

[
0 0 0 0 1

]T
ω(t) = v(t)x2(t)

(2.48)

L’observabilité de la paire (Ai ,
[
C1
C2

]
) avec i = 1, . . . ,4 est vérifiée. Comme le systèmes est réécrit sous

la forme (2.2), l’observateur (3.47) peut être appliqué pour reconstruire les états mesurables et non-
mesurables du système (2.43).

Simulation

Des simulations permettant l’estimation des états du système (2.43) avec l’observateur donné par
(3.47) sont générées en utilisant la loi de commande suivante

u(t) = 5sin(2πt)

Les conditions initiales du systèmes sont toutes fixées à zéro tandis que les conditions initiales de
l’observateur sur modèle T-S sont fixées à un. De plus, les instants d’échantillonnage de la sortie y1
sont choisis de sorte que tk+1 − tk ≤ τM avec τM = 0.4s. Ceci est présenté sur la Figure 2.4. Notons que
les premiers temps d’échantillonnage (i.e., t < 4.97s) respectent la condition τM ≤ 0.4s. En revanche,
dans le but de tester les performances de l’observateur proposé dans le cas d’une perte d’informations
pendant une certaine période, la condition sur τM n’est pas toujours vérifiée après t = 4.97s.

Figure 2.4 – Période d’échantillonnage de la sortie y1.
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44CHAPITRE 2. Synthèse d’observateur sur modèle T-S avec des mesures continues et discrètes

Les gains de l’observateur Ki1 et Ki2 avec i = 1, . . . ,4 sont calculés conformément aux conditions du
Théorème 7 avec τM = 0.4s et η = 0.1, et sont donnés comme suit

K11 =
[
−0.1696 −0.1504 0.2121 0.5658 0.4187

]T
K12 =

[
1.3817 1.1225 −0.5397 −0.6115 −2.1874

]T
K21 =

[
−0.1696 −0.1504 −0.3241 0.5658 0.4187

]T
K22 =

[
1.3817 1.1225 0.7799 −0.6115 −2.1875

]T
K31 =

[
−0.1696 −0.1504 0.2121 1.2577 0.4187

]T
K32 =

[
1.3816 1.1225 −0.5397 −2.9833 −2.1873

]T
K41 =

[
−0.1696 −0.1504 −0.3241 1.2577 0.4187

]T
K42 =

[
1.3817 1.1225 0.7799 −2.9834 −2.1874

]T
Une perturbation aléatoire de type random −0.3 ≤ v(t) ≤ 0.3 sur la mesure continue y2(t) est considérée
et est représentée dans la Figure 2.5.

Figure 2.5 – Perturbation sur la sortie y2.

Les figures Figure 2.7 montrent les états estimés x̂i(t) qui convergent vers les états du système
xi(t) avec i = 1, . . . ,5. Les figures Figure 2.9a-Figure 2.10c montrent les erreurs d’estimation de

l’état e =
[
e1 e2 e3 e4 e5

]T
= x̂(t) − x(t) entre les états du système et les états estimés par

l’observateur flou proposé. Il est intéressant de noter que l’état estimé converge rapidement vers l’état
du système. Dans le cas où la perturbation sur la mesure est nulle, l’observateur converge vers 0
après un régime transitoire (voir Figure 2.6), tandis qu’en présence de cette perturbation, les erreurs
d’estimation convergent vers une boule de rayon 0.02 comme le montrent les figures ci-dessous. De
plus, la perturbation sur la mesure continue est atténuée d’une valeur de 10% par l’observateur grâce à
l’approche H∞.
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Figure 2.6 – Erreur d’estimation d’état en l’absence de la perturbation de mesure sur la sortie y2.

2.6 Conclusion

Un observateur sur modèle T-S a été proposé dans ce chapitre. Cet observateur permet d’estimer
les états d’une classe de systèmes non-linéaires, triangularisables ou pas, qui peuvent s’écrire sous la
forme T-S, avec des sorties continues et discrètes. La caractéristique principale de l’estimation réside
dans le fait que les instants d’échantillonnage des sorties discrètes peuvent être apériodiques avec une
période d’échantillonnage supposée bornée, ainsi que les sorties continues peuvent être biaisées par
une perturbation supposée aussi bornée. La structure de l’observateur proposé est composée de deux
parties : une première partie avec un gain constant Ki2 qui correspond aux mesures continues, et une
seconde partie avec un gain exponentiellement variant dans le temps Ki1e−η(t−tk ) qui correspond aux
mesures discrètes, permettant d’assurer la convergence de l’erreur d’observation entre deux périodes
d’échantillonnage. Des conditions suffisantes sous forme de LMI ont été proposées issues d’une analyse
de stabilité par une fonction de Lyapunov-krasovskii et en utilisant la norme H∞ afin d’atténuer
l’impact de la perturbation sur la mesure en temps continu. Ces conditions permettent la convergence
de l’observateur vers zéro en l’absence de perturbation, et dans une boule dont le rayon dépend du
choix du paramètre η. De plus, les performances de l’observateur proposé ont été validées à travers
deux exemples académiques : un exemple de système à structure triangularisable qui nous a servi pour
faire une comparaison entre l’observateur proposé et une autre approche d’observateur continu-discret
à grand gain existante dans la littérature, et un deuxième exemple de système de structure non-
triangularisable sur lequel les approches d’observateurs à grand gain ne peuvent pas être appliquées.

Ces résultats seront appliqués dans le chapitre suivant dans le cadre de l’estimation de la position
et de la vitesse d’un train de Fret autonome.
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46CHAPITRE 2. Synthèse d’observateur sur modèle T-S avec des mesures continues et discrètes

(a) Estimation de l’état x1 en présence de la perturba-
tion de mesure.

(b) Estimation de l’état x2 en présence de la perturba-
tion de mesure.

(c) Estimation de l’état x3 en présence de la perturba-
tion de mesure.

(d) Estimation de l’état x4 en présence de la pertur-
bation de mesure.

Figure 2.7 – Estimation des états du système
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Figure 2.8 – Estimation de l’état x5 en présence de la perturbation de mesure.

(a) Erreur d’estimation d’état e1 en présence de la
perturbation de mesure.

(b) Erreur d’estimation d’état e2 en présence de la
perturbation de mesure.

Figure 2.9 – Erreurs d’estimation des états du système.
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48CHAPITRE 2. Synthèse d’observateur sur modèle T-S avec des mesures continues et discrètes

(a) Erreur d’estimation d’état e3 en présence de la
perturbation de mesure.

(b) Erreur d’estimation d’état e4 en présence de la
perturbation de mesure.

(c) Erreur d’estimation d’état e5 en présence de la
perturbation de mesure.

Figure 2.10 – Erreurs d’estimation des états du système
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Chapitre3
Résultats de simulation dans le cadre
du train autonome

3.1 Introduction

Ce chapitre a pour but de présenter des résultats de simulation permettant notamment l’estimation
de la vitesse longitudinale du train dans des conditions variables d’adhérence, dans le cadre du projet
Train de Fret Autonome (TFA).

Le contrôle automatique des trains (ATC) comprend principalement trois sous-systèmes :

— le système de protection automatique des trains (ATP),

— le système de supervision automatique des trains (ATS),

— le système d’exploitation automatique des trains (ATO).

Ici, dans le cadre du projet train de Fret autonome, nous sommes intéressés à la conception d’un Module
de Développement et de Prototypage Embarqué (MDPE) représentant une version simplifiée de l’ATO,
destinée à la gestion de la conduite automatique du train. Ce module communique avec le matériel
roulant. Il transmet les consignes de traction/freinage calculées et reçoit les mesures du train (position,
vitesse, accélération, ...) provenant de capteurs embarqués et de dispositifs de positionnement installés
sur la voie (balises) comme le montre la Fig. 3.1. Ces consignes sont appliquées aux actionneurs qui
convertissent ces grandeurs en un effort appliqué, puis en un mouvement du train grâce au phénomène
de contact roues-rail. Il est à noter que la performance des ATO existants est affectée notamment
par des perturbations externes, des variations paramétriques et des imprécisions des dispositifs de
mesure, dues notamment au phénomène de glissement. Les contrôleurs de vitesse des trains nécessitent
une mesure de la vitesse du train pour un suivi performant de la vitesse de référence. Cependant, les
capteurs odométriques existants fournissent la vitesse longitudinale du train de manière indirecte, en
se basant sur la mesure de la rotation des essieux, ce qui entraîne des mesures imprécises dues à la
dynamique et aux perturbations non modélisées. C’est pourquoi nous développons dans ce chapitre
différentes approches pour l’estimation de la vitesse longitudinale du train dans des conditions variables
d’adhérence roue/rail, indispensables au module MDPE.

Dans un premier temps, ce chapitre introduit le modèle dynamique du train. Les notions d’adhérence
roue-rail ainsi que la résistance à l’avancement sont décrites. Puis, le problème relatif à l’estimation de
la vitesse longitudinale du train dans des conditions variables d’adhérence roue/rail est posé. Différentes
approches d’observation sont développées. Une première approche se repose sur l’utilisation d’une
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50 CHAPITRE 3. Résultats de simulation dans le cadre du train autonome

Figure 3.1 – Schéma du contrôle de vitesse du train par le système ATO.

cascade de différentiateurs, l’un basé sur les modes glissants permettant l’estimation de l’adhérence
roue/rail en temps fini, et l’autre basé sur un observateur continu-discret à gain exponentiellement
variant dans le temps pour reconstruire la vitesse longitudinale du train. Une seconde approche exploite
les résultats issus du chapitre précédent. Elle permet d’estimer la vitesse longitudinale du train avec de
meilleures performances par rapport à la cascade de différentiateurs. Enfin, une approche composée
de deux CDOs en cascade permettant l’estimation de la force d’adhérence et la vitesse longitudinale
du train, lorsque les mesures sont discrètes est étudiée. Différents résultats numériques illustrent les
avantages des méthodes proposées.

3.2 Modélisation dynamique du train

Le modèle cinématique d’un véhicule autonome est décrit par trois mouvements de translation (i.e.,
longitudinale, latérale et verticale) et trois mouvements de rotation (i.e., lacet, tangage et roulis), ce
qui donne un modèle à six degrés de liberté [94]. Cependant, dans le cas du transport ferroviaire, le
mouvement longitudinal est dominant et le modèle cinématique peut être considérablement simplifié.

3.2.1 Modèle longitudinal du train

Le train peut être considéré comme une masse ponctuelle en mouvement. C’est le modèle le plus
couramment utilisé pour résoudre les problèmes relatifs à l’exploitation des trains (i.e., les problèmes
de contrôle de vitesse, de ré-adhésion, de non dérapage, ...) [95–98]. Son mouvement longitudinal peut
être défini à partir de l’équation fondamentale de la dynamique :∑

i

F⃗i =M⃗̇v∑
i

M⃗i = J ⃗̇ω
(3.1)

où M(kg) est la masse du train, v̇(m/s) est son accélération, Fi(N ) représente les différents forces
agissant sur le train, Mi(N.m) représente les moments des couples, J(kg.m2) représente l’inertie du
système et ω(rad/s) est la vitesse de rotation de la roue comme le montre la figure ci-dessous.
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3.2. Modélisation dynamique du train 51

Figure 3.2 – Schéma représentatif du modèle dynamique mono-point du train.

Ainsi, le modèle longitudinal mono-point du train est donné par les équations suivantes :
Jω̇(t) = T (t)− rFad(µ)
ṗ(t) = v(t)
Mv̇(t) = Fad(µ)−Fr (v(t))

(3.2)

avec ω(rad/s) est la vitesse angulaire de la roue, p(m) et v(m/s) sont la position et la vitesse longitudi-
nale du train respectivement, M(kg) est la masse totale du train, J(kg.m2) est l’inertie de la roue, r(m)
est le rayon de la roue, T (N.m) est le couple de traction/freinage, Fad(N ) est la force d’adhérence, µ est
le coefficient d’adhérence, et Fr (N ) est la résistance à l’avancement (RAV).

Le couple de traction/freinage est comme suit :

T = τT − τF (3.3)

avec τT est le couple de traction et τF est le couple de freinage.

3.2.2 Notion d’adhérence roue-rail

L’adhérence roue-rail peut être caractérisée par une force qui fait avancer le train. Toutefois, la
qualité de l’adhérence entre la roue et le rail impacte la transmission du couple de traction et produit
un glissement des roues. Dans certaines conditions (pluie, neige, huile, feuilles mortes, ...), le niveau
d’adhérence peut diminuer, ce qui limite considérablement la traction et le freinage appliqués. Dans les
cas extrêmes, cela produit un défaut de blocage ou de patinage des roues. Le cas de blocage se produit
lorsque le frein est appliqué et qu’il bloque la roue, de sorte que la roue glisse sur la voie. Cela se produit
parce que le couple de freinage est plus important que le couple d’adhérence. De même, le patinage
se produit lorsque le couple de traction est plus important que le couple d’adhérence, dans ce cas, la
roue glisse. Ces phénomènes endommagent à la fois la roue en créant des méplats et en usant le rail.
L’endommagement des surfaces des roues ou des rails a un impact direct sur les coûts de maintenance,
surtout s’il induit le remplacement du matériel. Outre ces effets extrêmes, le principal problème des
défauts de blocage et de patinage est qu’ils entraînent une grande imprécision au niveau de l’estimation
de la vitesse longitudinale du train à partir des données odométriques. Les dispositifs de protection
contre le glissement des roues (anti-patinage/anti-enrayage ou appelés WSP (Wheel Speed Protection)
sont utilisés pour réduire les défauts graves liés aux roues, mais ne sont pas destinés à maintenir un
niveau d’adhérence optimal permettant d’assurer une conduite du train performante et d’éviter les
situations de patinage/enrayage. Les systèmes de contrôle des trains existants sont conçus avec une
estimation hors ligne de la traînée et un niveau d’adhérence moyen.
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52 CHAPITRE 3. Résultats de simulation dans le cadre du train autonome

La modélisation du contact roue/rail a fait l’objet de nombreux travaux [6, 99, 100]. Dans la
littérature, deux approches permettant la modélisation du coefficient d’adhérence ou de friction ont été
développées :

— d’une part, des modèles purement empiriques [99, 101] intégrant des données mesurées interpo-
lées et/ou filtrées,

— d’autre part, des modèles purement théoriques [4] utilisant des formules mathématiques basées
sur la description des phénomènes physiques.

Modèle purement théorique

Le coefficient de frottement en fonction de la vitesse de glissement, présenté dans [4], est exprimé
par

µ = µ0

[
(1−A)e−Bvg +A

]
(3.4)

où vg = v − rω est la vitesse de glissement, v est la vitesse longitudinale du train et rω est la vitesse de
translation des roues. r et ω sont le rayon et la vitesse de rotation des roues respectivement, B est le
coefficient de la diminution exponentielle de l’adhérence, A = µ∞

µ0
est le rapport entre le coefficient de

frottement limite µ∞ pour une vitesse de glissement infinie et le coefficient de frottement maximum µ0.
La force de glissement est donnée comme suit :

F =
2Qµ
π

(
KAε

1 + (KAε)2 + arctg(Ksε)
)

(3.5)

où Q représente la charge sur la roue, KA est le facteur de réduction dans la zone d’adhésion, Ks est le
facteur de réduction dans la zone de glissement et

ε =
2
3
cπa2b
Qµ

s (3.6)

a et b représentent les dimensions de la surface de contact et c(Nm−3) est le module de rigidité donné
par

c =
3
8
G
a
cjj (3.7)

avec cjj est le coefficient de Kalker [6], et G = 8.4e10. Le coefficient de glissement s est donné par

s =
√
s2x + s2y (3.8)

et si = ωi
v avec i = x,y et ωx et ωy représentent la vitesse de glissement dans les directions longitudinale

(x) et latérale (y). Ainsi, la force de glissement longitudinal et latéral est donnée par

Fi = F
si
s
, i = x,y (3.9)

Par conséquent, la force d’adhérence est donnée comme suit

fi =
Fi
Q
, i = x,y (3.10)

où KA ≤ Ks ≤ 1 sont donnés dans le tableau suivant.

Version intermédiaire en date du 24 mai 2024



3.2. Modélisation dynamique du train 53

.

Paramètres Conditions sèches Conditions humides
KA 1 0.3
Ks 0.4 0.1
µ0 0.55 0.3
A 0.4 0.4
B 0.6 0.2

Tableau 3.1 – Paramètres du modèle d’adhérence de Polach [4]

Les courbes 3D du coefficient d’adhérence en fonction de la vitesse du train et le coefficient de
glissement pour un rail sec et pour un rail humide sont données dans Figure 3.3.

Figure 3.3 – Modèle de Polach : Courbe d’adhérence dans des conditions de rail sèches (droite)
et humides (gauche) en fonction de la vitesse du train v et du coefficient de glissement s.

Cependant, ces modèles purement théoriques ont un niveau de complexité très élevé et ne permettent
pas une synthèse simple des observateurs et des lois de commande.

Modèle empirique

Le modèle de Burkhardt [99] donne une approximation de la force d’adhérence Fad calculée par
essieu. Elle est approximée par une force proportionnelle au poids qui charge les roues et est caractérisée
par un coefficient d’adhérence µ qui varie avec la nature et l’état des surfaces en contact. Elle est donnée
comme suit :

Fad = µMg (3.11)

avec m est la masse du train, g est la force gravitationnelle et µ est le coefficient d’adhérence qui
dépend de la température, de l’humidité, de la saleté, de la vitesse, de l’état des surfaces en contact
etc. Le coefficient d’adhérence de Burckhardt, utilisé dans le domaine automobile, dépend fortement de
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glissement relatif de la roue λ. Il est donné comme suit :

µ(λ(ω(t), (v(t))) =

α1

(
1− e−α2λ(ω(t),v(t))

)
−α3λ(ω(t),v(t)) ; si λ(ω(t),v(t))) ≥ 0

−α1

(
1− e−α2λ(ω(t),v(t))

)
−α3λ(ω(t),v(t)) ; si λ(ω(t),v(t)) < 0

(3.12)

avec

λ(ω(t),v(t)) =
rω(t)− v(t)

v(t)
(3.13)

avec v(m/s) est la vitesse longitudinale du train et ω(rad/s) représente la vitesse de rotation des roues.
Les coefficients αi sont des constantes qui dépendent des conditions de rail (nominales ou dégradées)
donnés dans le tableau (3.2).

Coefficient Nominales Dégradées
α1 0.4287 0.165
α2 40 25
α3 0.3 0.1

Tableau 3.2 – Coefficient de l’approximation de Burckhardt en conditions d’adhérence nominales
et dégradées.

En utilisant ces coefficients, l’allure du coefficient d’adhérence pour le modèle de Burckhardt est
représentée dans la Figure 3.4

Figure 3.4 – Modèle de Burckhardt en conditions nominales et dégradées.

3.2.3 Notion de résistance à l’avancement

Certains phénomènes importants notamment les forces de traînée (mécaniques et aérodynamiques),
appelées résistance à l’avancement (RAV), impactent fortement la dynamique du train. Ces forces
ne peuvent pas être mesurées directement par des capteurs physiques, mais peuvent être déterminées
expérimentalement en effectuant des tests sur le train. Dans [102], plusieurs méthodes appliquées à
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la mesure et l’estimation de la résistance à l’avancement du train sont présentées. Dans ce papier, la
résistance à l’avancement est estimée soit en mesurant la décélération du train en fonction du temps,
ou par la mesure de la force de traction nécessaire pour maintenir une vitesse du train constante. Ces
tests sont effectués sur une plage de plusieurs valeurs de vitesse du train. Par conséquent, l’industrie
du transport ferroviaire a déterminé une équation empirique qui peut être utilisée pour estimer
cette résistance pour n’importe quel type de train. Cette équation est approximée par une fonction
quadratique en fonction de la vitesse du train, appelée équation de Davis. Cette équation a été appliquée
et validée dans plusieurs travaux notamment [102–105]. Elle est donnée comme suit :

Fr (v(t)) = a+ bv(t) + cv2(t) (3.14)

avec a,b,c des constantes positives inconnues, mais qui peuvent être déterminées expérimentalement.
L’équation (3.14) montre que l’impact le plus important à faible vitesse est dû aux coefficients a et b,
qui représentent la résistance au roulement due au frottement mécanique, tandis que c joue le rôle
principal à grande vitesse, qui est lié à la résistance aérodynamique. En France, les coefficients de la
RAV sont estimés comme suit [102] :

a = 10−5[γM

√
104

m
]

b = 3.6× 10−7M

c = 0.1296[k1S + k2P L]

(3.15)

avec m(kg) la masse par essieu, 0.9 < γ < 1.5 est un paramètre sans dimension qui dépend du type
du matériel roulant où la valeur maximale est applicable pour un train de fret avec un convoi non
homogène, P (m) est le périmètre du matériel roulant, S(m) est la surface frontale du train, L(m) est la
longueur du train, k1(N/m) est un paramètre qui dépend de la forme du train et qui varie de 20×10−4

pour un matériel roulant conventionnel, jusqu’à 9× 10−4 pour un TGV, k2(N/m) est un paramètre
dépendant des conditions de la surface (P , L), et qui varie de 30×10−6 pour un train conventionnel
jusqu’à 20× 10−6 pour un TGV.

3.3 Formulation du problème d’estimation pour le train

3.3.1 Capteurs utilisés

Afin de garantir une conduite autonome fiable et sécurisée du train de Fret dans toutes conditions
environnementales, qu’elles soient nominales ou dégradées, il est nécessaire notamment d’avoir une
connaissance fine de la position du train, de sa vitesse et de l’adhérence.

Dans le cadre du contrôle et de l’observation du train, deux types de capteurs sont disponibles :

— des capteurs embarqués, i.e., les odomètres montés à bord du train,

— des capteurs fixes connectés à la voie ferrée, i.e., les balises de position présentes sur la voie.

Les capteurs odométriques utilisent des roues phoniques pour mesurer la vitesse de rotation des
roues en comptant les dents de cette dernière. La résolution de la mesure dépend principalement
du nombre de dents de la roue ; plus le nombre de dents est élevé, meilleure est la résolution. Mais,
l’odomètre ne peut pas détecter directement le glissement et est affecté par les irrégularités du diamètre
des roues.

La position du train peut être estimée à l’aide des capteurs odométriques, mais il est nécessaire de
faire un repositionnement (recalage) précis et fiable, afin de pouvoir réajuster l’estimation et éviter un
biais excessif. Une solution classique consiste à utiliser des marqueurs placés dans le rail appelés balises.
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56 CHAPITRE 3. Résultats de simulation dans le cadre du train autonome

Ces capteurs sont capables d’émettre et de recevoir des signaux radio. Lorsque le train passe au-dessus
des balises, il transfère les données stockées à l’intérieur de la balise. Ces données incluent différentes
informations : la topographie de la voie, la limitation de vitesse, la distance jusqu’à la prochaine station
et la position de la balise. Cette dernière correspond à une position précise du train sur la voie ferrée,
qui peut être considérée comme une référence discrète et fiable utilisée pour renforcer les estimations en
temps réel basées sur l’odomètre.

L’effet du blocage et du patinage des roues est que la mesure par le capteur odométrique sera affectée
par un biais : la position mesurée est inférieure à la position réelle dans le cas du blocage, et la position
mesurée est supérieure à la position réelle dans le cas du patinage. L’erreur de positionnement augmente
proportionnellement à la durée du blocage ou du patinage. Pour exposer ce problème, on considère la
Figure 3.5 qui représente différentes situations issues de notre campagne expérimentale réalisée sur le
train. Dans ces essais expérimentaux, nous disposons de la mesure de la vitesse longitudinale réelle,

Figure 3.5 – Situations de glissement : patinage en phase de traction (gauche), et enrayage en
phase de freinage.

obtenue à l’aide d’une centrale inertielle (ligne rouge). Il est à noter qu’une locomotive ne dispose pas
d’un tel capteur dans le cas général. La ligne bleue correspond aux mesures entachée de défauts (e.g.,
enrayage, patinage, ...) issues des capteurs odométriques. La figure de droite sur la Figure 3.5 montre la
différence de vitesse qui est autour de 2km/h due à l’enrayage (i.e., la roue s’arrête de tourner alors que
le train est en mouvement). L’odomètre donne alors une mesure de la vitesse longitudinale imprécise
durant le blocage de la roue. La figure de gauche montre une situation de patinage des roues représentée
par une différence de vitesse de l’ordre de 2km/h.

Remarque 9 Les ATOs existants sont basés sur une estimation de la résistance à l’avancement quasi-
statique calculée hors ligne, et un niveau d’adhérence moyen (prévisionnel). Ils corrigent la vitesse
longitudinale du train à partir des capteurs odométriques, en intégrant des abaques de correction de la
vitesse mesurée (voir Figure 3.6). Mais, cette correction est limitée à de faibles variations des conditions
d’adhérence. Cela mène à des réglages conservatifs au niveau de la loi de commande afin de compenser
les incertitudes liées aux efforts de résistance à l’avancement.

3.3.2 Formulation du problème d’estimation

L’objectif est d’estimer la vitesse longitudinale du train et l’adhérence roue-rail en utilisant les
mesures disponibles issues des capteurs odométriques et des balises de recalage.
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Figure 3.6 – Caractéristique Effort/Vitesse en fonction de l’adhérence en phase de traction

Remarque 10 Ces informations sont essentielles par la suite dans la synthèse de la loi de commande
et dans la construction d’un indicateur de glissement excessif qui correspond à des zones de faible
adhérence.

Dans le cadre du train, les sorties combinent à la fois des mesures considérées continues (e.g.,
capteurs odométriques) et des mesures discrètes apériodiques (e.g., balises de recallage), et sont données
comme suit : y1(t) = rω(t) = rωr (t) + d(t)

y2(tk) = p(tk)
(3.16)

avec y1 et y2 représentent les mesures du système train, ω est la vitesse de rotation des roues, r(m) est
le rayon de la roue supposé constant, d représente un bruit de mesure , p(tk) est la position du train qui
est disponible aux temps d’échantillonnage tk satisfaisant l’hypothèse suivante.

Hypothèse 9 Il est supposé que le temps d’échantillonnage de la mesure vérifie la condition 0 ≤ t0 <
... < tk < tk+1 < .... avec k ∈ N et τk = tk − tk−1 représente la période d’échantillonnage qui satisfait
τm < τk < τM pour tout k ∈ N où les constantes τm ≥ 0 et τM > 0 sont respectivement la période
d’échantillonnage minimale et maximale.

Remarque 11 Nous considérons un bruit de mesure sur le capteur odométrique qui peut être dû aux
vibrations des bogies.
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La mesure de la vitesse longitudinale du train doit satisfaire l’hypothèse suivante.

Hypothèse 10 Il est supposé que la vitesse de translation du train rω(t) est constituée d’un signal
dont la dérivée seconde rω̈r (t) est bornée par une constante connue L > 0 (i.e., |rω̈r (t)| ≤ L, limitation
du jerk), et un bruit d(t). Nous supposons également que le signal de bruit peut être décomposé en 4
composantes d(t) = d0(t)+d1(t)+d2(t)+. . .+dnf (t), où nf est l’ordre de filtrage. Nous allons ainsi filtrer
la mesure de vitesse y1(t) pour obtenir la vitesse réelle rωr (t), avant de l’utiliser dans la reconstruction
de l’adhérence. Chaque composante dk(t) est un signal d’ordre de filtrage global k avec une amplitude
ϵk ≥ 0.

Remarque 12 Notons que nous choisissons l’ordre de filtrage égal à nf = 3 afin d’obtenir un bon
compromis entre les performances au niveau du filtrage et la charge de calcul.

3.4 Estimation de la vitesse longitudinale du train avec mesures
continues et discrètes

3.4.1 Synthèse d’une cascade d’un différentiateur modes glissants et d’un
observateur CDO

Afin d’estimer la vitesse longitudinale du train, une structure d’observateurs en cascade, représentée
par la Figure 3.7, est proposée. Elle est composée de deux observateurs. Nous appliquons un différen-
ciateur avec filtrage basé sur les modes glissants présenté dans (1.16) pour obtenir une estimation
de la force d’adhérence F̂ad . L’avantage de cet estimateur est la rapidité de convergence de l’erreur
d’estimation Fad − F̂ad vers zéro en un temps fini. Ensuite, sur la base de cette estimation ainsi que de
la mesure de la position échantillonnée, un observateur continu-discret présenté dans (1.49) est utilisé
pour reconstruire l’état du système : la position et la vitesse du train en temps continu. En absence
du réseau ERTMS, nous pouvons utiliser la mesure de la position de la locomotive obtenue par le
GPS. Cette mesure est périodique avec une fréquence de 10Hz qui est supérieure à celle des balises de
recalage mais moins précise avec un niveau d’incertitude donné de 0.5m.

Figure 3.7 – Schéma d’observation de la vitesse longitudinale du train dans des conditions
d’adhérence variables par cascade différentiateur modes glissants et observateur CDO.

Réécrivons l’équation dynamique relative à la vitesse angulaire de la roue comme suit :Fad = 1
r [T (t)− Jω̇r (t)]

y1(t) = rω(t) = rωr (t) + d(t)
(3.17)
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L’objectif est d’estimer la force d’adhérence malgré la présence du bruit de mesure. On peut voir
dans l’équation (3.17) qu’une estimation précise de la vitesse angulaire et de l’accélération de la roue
est nécessaire. Pour réduire l’effet du bruit, nous appliquons le différenciateur avec filtrage introduit
dans [28] et présenté dans (1.16), donné comme suit :

Ẇ1(t) = −σ̃4L
1
5 |W1(t)|

4
5 sign(W1(t)) +W2(t)

Ẇ2(t) = −σ̃3L
2
5 |W1(t)|

3
5 sign(W1(t)) +W3(t)

Ẇ3(t) = −σ̃2L
3
5 |W1(t)|

2
5 sign(W1(t)) +Z0(t)− y1(t)

r

Ż0(t) = −σ̃1L
4
5 |W1(t)|

1
5 sign(W1(t)) +Z1(t)

Ż1(t) = −σ̃0Lsign(W1(t))

(3.18)

avec σ̃i sélectionnés selon le tableau (1.1) de la manière suivante :

σ̃ =
[
1.1 4.57 9.30 10.03 5

]
(3.19)

Soit l’erreur d’estimation définie comme suit

e(t) =
[
e1(t)
e2(t)

]
=

[
ω(t)−Z0(t)
ω̇(t)−Z1(t)

]
(3.20)

Le différentiateur (3.18) par modes glissants garantit que ∀t ≥ tf

|ei(t)| ≤ ζiLρ3−i (3.21)

avec ζi > 0, i = 1,2 et
ρ = max

[
( ϵ0
L )

1
2 ( ϵ1

L )
1
3 ( ϵ2

L )
1
4 ( ϵ3

L )
1
5

]
La force d’adhérence estimée est donnée par l’expression suivante :

F̂ad(µ) =
1
r

[T (t)− JZ1(t)] (3.22)

Après le temps de convergence du différentiateur avec filtrage et d’après (3.21), on a ∀t ≥ tf ,

|Fad(t)− F̂ad(t)| =
∣∣∣∣∣ Jr (Z1(t)− ω̇(t))

∣∣∣∣∣
≤ J
r
ζ2Lρ

(3.23)

Sous les hypothèses précédentes, il est prouvé que l’erreur d’estimation converge en temps fini vers une
boule centrée sur zéro et de rayon J

r ζ2Lρ.

Remarque 13 En l’absence du bruit de mesure, nous obtenons la convergence exacte de l’erreur
d’estimation vers zéro, c’est-à-dire ∀t ≥ tf

|ei(t)| = 0 −→ F̂ad(t) = Fad(t) (3.24)

Pour estimer la vitesse longitudinale du train, en utilisant la mesure échantillonnée de la position
obtenue par les balises de recalage, un Observateur Continu-Discret (CDO) est introduit. Pour ce faire,
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réécrivons les équations dynamiques du train (3.2) sous la forme suivante :ẋ(t) = Ax(t) + g(Fad(µ),x(t))
y2(tk) = Cx(tk)

(3.25)

où x(t) =
[
p(t) v(t)

]T
est le vecteur d’état, A, C et g =

[
g1 g2

]T
sont définis comme suit

A =
[
0 1
0 0

]
C =

[
1 0

]
g(Fad(µ),x(t)) =

[
g1(Fad(µ),x(t))
g2(Fad(µ),x(t))

]
=

[
0

1
M (Fad(µ)− a− bv(t)− cv(t)2)

]
Remarque 14 En pratique, les coefficients (a,b,c) dépendent du type et de la composition du train,
ainsi que de l’état des rails comme indiqué dans les sections précédentes. Dans cette section, nous
supposons que a, b et c sont des constantes positives connues.

La réalisation de l’observateur continu-discret à gain exponentiellement variant dans le temps néces-

site que la fonction non-linéaire g2 soit Lipschitzienne par rapport à x(t), i.e., ∀X,X =
[
x(t) p(t)

]T
∈

R2 appartenant à l’ensemble des trajectoires admissibles de (3.25), on a

|g2(Fad ,X(t))− g2(Fad ,X(t))| ≤ β2 ∥ X(t)−X(t) ∥ (3.26)

En effet, dans le cas du système train, pour que le terme en v2(t) soit Lipschitzien, il est possible
d’étendre cette non-linéarité par une fonction de saturation. En d’autres termes, si on considère que
l’état est borné dans un ensemble compact X , il est possible d’étendre la fonction des non-linéarités
g(Fad(µ),x(t)) à gsat(Fad(µ),x(t)) qui coïncide avec g dans X de sorte que gsat devienne globalement Lip-
schitz (voir [106,107]). Pour éviter la redondance des symboles, il est supposé que de tels prolongements
ont été réalisés et que la fonction g2 résulte de ces prolongements.

En outre, la force d’adhérence n’est pas parfaitement connue. Elle est estimée par le différentiateur
avec filtrage basé sur les modes glissants, où l’erreur d’estimation de l’adhérence converge dans une
boule de rayon donné dans (3.23). Ceci implique que le fonction g2 vérifie la propriété suivante :

|g2(F̂ad ,x(t))− g2(Fad ,x(t))| ≤ β1 + β2||x(t)− x(t)|| (3.27)

où β1 est une constante qui dépend du rayon de la boule de convergence du différentiateur de filtrage et
β2 est la constante de Lipschitz.

Par conséquent, l’observateur continu-discret à gain exponentiellement variant dans le temps est
défini selon l’équation suivante :

˙̂x(t) = Ax̂(t) + g(F̂ad(µ), x̂(t))−θ∆−1
θ Ke

−2θ(t−tk )(Cx̂(tk)− y2(tk)) (3.28)

avec x̂(t) est le vecteur d’état estimé, K =
[
2 1

]T
est la matrice gain de l’observateur conçue de sorte

que la matrice A = A−KC soit Hurwitz. En effet, K est choisie comme K = P −1CT , avec P est une
matrice symétrique définie positive, solution de l’équation algébrique de Lyapunov

P +A
T
P + PA = CTC (3.29)
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∆θ est une matrice définie comme

∆θ =
[
1 0
0 1

θ

]
(3.30)

avec θ ≥ 1.
Soit λm (resp. λM) la valeur propre minimale (resp. maximale) de P .

Théorème 8 Considérons le systeme (3.25). L’erreur d’estimation ex(t) = x̂(t)−x(t) converge pratique-
ment vers zéros si θ vérifie la condition suivante

θ ≥
√

2β2 (3.31)

ainsi que la période maximale d’échantillonage de la mesure de la position τM vérifie la condition
suivante

τM <
θ − 2θ−1β2

2
√

5θ2
√
λM
λm

(3.32)

Preuve du théorème (8) En se basant sur [78, 108], la dérivée de l’erreur d’estimation peut être
donnée par

ėx(t) = Aex(t) +
[

0
g̃2(F̂ad ,Fad , x̂(t),x(t))

]
−θ∆−1

θ Ke
−2θ(t−tk )(Cx̂(tk)−Cx(tk)) (3.33)

avec

g̃2(F̂ad ,Fad , x̂(t),x(t)) = g2(F̂ad , x̂(t))− g2(Fad ,x(t))

En posant ēX = ∆θeX , on obtient

˙̄ex(t) = θAēx(t) +
1
θ

[
0

g̃2(F̂ad ,Fad , x̂(t),x(t))

]
−θKe−2θ(t−tk )Cēx(tk) (3.34)

En ajoutant et en soustrayant le terme θKCēx dans la dernière équation, il en résulte

˙̄ex(t) = θ(A−KC)ēx(t) +θKZ +
1
θ

[
0

g̃2(F̂ad ,Fad , x̂X(t),x(t))

]
(3.35)

avec Z(t, tk) = Cēx − e−2θ(t−tk )Cēx(tk), qui a la dynamique suivante

Ż(t, tk) = ˙̄e1x(t) + 2θe−2θ(t−tk )ē1x(tk)

avec ˙̄e1x(t) = C ˙̄ex(t) = θē2x(t)− 2θe−2θ(t−tk )ē1x(tk), ce qui implique l’équation suivante

Ż(t, tk) =
[
0
θ

]
ex(t) (3.36)

Considérons la fonction de Lyapunov quadratique candidate suivante

V = ēTx (t)P ēx(t) (3.37)
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avec P est défini dans (3.29).La dérivée temporelle de la fonction de Lyapunov est

V̇ = θēTx (t)[(A−KC)T P + P (A−KC)]ēx(t) + 2θēTx (t)P KZ(t, tk) +
2
θ
ēTx (t)P

[
0

g̃2(F̂ad ,Fad , x̂(t),x(t))

]
(3.38)

En considérant l’inégalité (3.27), l’équation (3.38) peut être bornée comme suit

V̇ ≤ −θV +
2
θ

√
V β1 +

2
θ
V β2 + 2

√
5θ

√
λMV ∥ Z ∥ (3.39)

De plus, en intégrant l’équation (3.36) de tk à t et en utilisant la propriété sur Z(tk) = 0, il en
résulte

∥ Z(t, tk) ∥ =∥ θ
∫ t

tk

e2X(t) ∥

≤ θ
∫ t

tk

∥ e2X(t) ∥

≤ θ
√
λm

∫ t

tk

√
V (s)ds

(3.40)

Par la combinaison des deux équations précédentes, on obtient

V̇ ≤ (−θ +
2
θ
β2)V +

2
θ

√
V β1 + 2

√
5θ2

√
λM
λm

√
V

∫ t

tk

√
V (s)ds (3.41)

Ce qui est équivalent à

d
dt

√
V ≤ (−θ +

2
θ
β2)
√
V +

2
θ
β1 + 2

√
5θ2

√
λM
λm

∫ t

tk

√
V (s)ds (3.42)

En utilisant le Lemme 3 développé dans [80], on obtient
√
V ≤ ᾱe−Γ t + K̄ (3.43)

avec

Γ =
−θ
2

+
1
θ
β2

K̄ =
2
θ
β1

ᾱ > 0

Ceci complète la preuve □.

Dans la section suivante, une autre approche utilisant les résultats du Chapitre 2 est proposé. Une
étude comparative sera par la suite présentée afin de comparer les performances des deux approches.
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3.4.2 Synthèse d’un observateur T-S à gain exponentiellement variant dans
le temps

Afin d’estimer la vitesse longitudinale du train, une structure utilisant l’observateur T-S à gain
exponentiellement variant dans le temps développé dans le chapitre 2 est proposée. La Figure 3.8
présente le schéma d’estimation de la vitesse longitudinale par l’observateur T-S.

Figure 3.8 – Schéma d’observation de la vitesse longitudinale du train dans des conditions
d’adhérence variables par observateur T-S.

Soit la dynamique longitudinale du train représentée par les deux équations suivantes :ṗ(t) = v(t)
Mv̇(t) = Ft/f (t)− a− bv(t)− cv2(t)

(3.44)

où Ft/f (t) représente l’effort de traction/freinage appliqué sur le train. Soient y1 et y2 les mesures du
systèmes données par l’équation (3.16).

Hypothèse 11 La mesure de la vitesse y1(t) est supposée bornée par des constantes connues, à savoir
y1min ≤ y1 ≤ y1max.

En considérant la dynamique du train (3.44) et les mesures (3.16), le système considéré peut être
écrit sous la forme suivante : 

ẋ(t) = A(x(t))x(t) +Bu(t)
y1(t) = C1x(t) +Dv(t)
y2(tk) = C2x(tk)

(3.45)

où x(t) =
[
p(t) v(t)

]T
, u(t) = Ft/f (t)− a,
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A(x(t)) =
[
0 1
0 − b

M −
c
M x2(t)

]
B =

[
0 1

m

]T
D = 1

C1 =
[
0 1

]
C2 =

[
1 0

]
(3.46)

Le système (3.45) peut être exprimé sous la forme du système (2.2) avec la variable prémisse

mesurable z(t) =
[
y1(t) y2(t)

]T
et des fonctions d’appartenance h1(z(t)) = y1max−y1(t)

y1max−y1min
, h2(z(t)) =

1− h1(z(t)). La perturbation est donnée par w(t) = −d2(t) + 2y2(t)d(t) et G1 = G2 = G =
[
0 1

]T
. Les

matrices Ai sont définies comme A1 = A(y1min) et A2 = A(y1max) et B1 = B2 = B.

On peut noter aussi que les paires (Ai ,
[
C1 C2

]T
) (i = 1,2) sont observables.

Pour l’estimation de la vitesse longitudinale du train, l’observateur T-S à gain exponentiellement
variant dans le temps issu du chapitre 2 peut être appliqué. Il est donné comme suit : ∀t ∈ [tk , tk+1) :

˙̂x(t) =
N∑
i=1

hi(z(tk))
[
Ai x̂(t) +Biu(t)−Ki2(C2x̂(t)− y2(t))− e−η(t−tk )Ki1(C1x̂(tk)− y1(tk))

]
(3.47)

avec z(tk) =
[
y1(tk)
y2(tk)

]
, x̂(t) représente l’état estimé, Ki2, i = 1, ...,N est la matrice gain de l’observateur,

considérée constante, et qui est liée à la sortie continue du système, et eη(t−tk )Ki1 est le gain exponen-
tiellement variant dans le temps qui est lié à la mesure discrète avec η > 0. Les gains de l’observateur
sont calculés selon le Théorème 7 qui donne des conditions sous forme LMI à satisfaire.

3.4.3 Résultats numériques

Comme il a été mentionné dans le chapitre 2, l’observateur continu-discret à grand gain peut être
considéré comme un cas particulier de la classe d’observateur T-S décrite par (3.47) avec des mesures
discrètes seulement. Dans la Figure 3.7 le CDO prend en entrée l’adhérence roue-rail considérée
connue (estimée par le différentiateur) ainsi que la mesure discrète de la position, tandis que les entrées
de l’observateur T-S sont : la vitesse angulaire issue des capteurs odométriques qui est disponible
en temps continu ainsi que la mesure discrète de la position issue des balises de recalage. Les deux
observateurs permettent l’estimation de la vitesse longitudinale du train par la mise à jour de la position
à chaque instant d’échantillonnage. Pour comparer les résultats de simulation des deux approches,
nous proposons le protocole de simulation suivant :

— Une locomotive seule de masse de 90 tonnes qui parcourt une distance de 3km.

— Trois zones de faible adhérence : en phase de traction, en phase de maintien et en phase de freinage
(voir Figure 3.9a et Figure 3.9b).

— Le profil de vitesse présenté par la Figure 3.9a.

— La période d’échantillonnage pour la mesure de la position via les balises de recalage, donnée
dans la Figure 3.10.

Pour la simulation, les paramètres du modèle du train sont les suivants : M = 90000kg, a = 900N ,
b = 32N.s.m−1, c = 1.7N.s2.m−1. Pour des raisons de simplicité, un contrôleur PI parallèle a été
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3.4. Estimation de la vitesse longitudinale du train avec mesures continues et discrètes 65

(a) Profil de vitesse.
(b) Coefficient d’adhérence en fonction du coefficient
de glissement en condition nominale et dégradée.

Figure 3.9 – Profil de vitesse et coefficient d’adhérence en conditions nominales et dégradées.

Figure 3.10 – Période d’échantillonnage de la position du train.

appliqué avec Kp = 7.2 × 105 et Ki = 4.5 × 105. Dans ce qui suit, on considère que la mesure de la
vitesse est bornée telle que : y1min = 5m/s et y1max = 50m/s. Les gains de l’observateur η = 3, Ki1 et Ki2
(i = 1,2) sont calculés conformément aux conditions du Théorème 7 avec τM = 0.5s. Ils sont donnés
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comme suit :
K11 =

[
9.9036 25.4133

]T
K12 = 10−4

[
−0.1618 −0.0126

]T
K21 =

[
9.9036 25.4071

]T
K22 = 10−4

[
−0.1618 −0.0130

]T
(3.48)

Dans ce qui suit, on considère un temps d’échantillonnage apériodique tel que présenté dans
Figure 3.10. Il est intéressant de noter que les premiers temps d’échantillonnage, lorsque t < 7.9s,
remplissent la condition tk − tk+1 ≤ 0.5s. Néanmoins, afin de tester les performances de l’observateur
proposé dans le cas d’une perte d’information pendant un certain temps, cette condition théorique sur
τk n’est pas toujours vérifiée après 7.9s. Les conditions initiales du système ont toutes été fixées à 0,

tandis que les conditions initiales des deux observateurs ont été fixées arbitrairement à
[
0 1

]T
.

Les performances de l’observateur T-S proposé étiqueté par fuzzy dans le chapitre précédent sont
comparées avec l’approche en cascade d’un différentiateur permettant l’estimation de la force d’adhé-
rence roue-rail et d’un observateur continu-discret à grand gain comme le montre la Figure 3.7. Le
résultat de cette dernière approche est montré par les courbes rouges en pointillés étiquetées par CDO.

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.11 – Estimation de la vitesse longitudinale du train

Comme le montrent les Figure 3.11b-Figure 3.12b, la vitesse estimée converge vers la valeur réelle
de la vitesse du train avec une erreur maximale de 0.025m/s dans les phases de traction et de freinage.
Aux instants t ∈ [10,20]s et t ∈ [70,80]s, le train traverse une zone de faible adhérence qui provoque
un glissement excessif des roues biaisant l’information issue des capteurs odométriques. Cependant,
l’observateur proposé donne toujours une bonne estimation de la vitesse longitudinale du train avec
une erreur maximale de 0.015m/s en phase de traction et de 0.025m/s en phase de freinage. Il est
donc possible de concevoir un indicateur de situation de glissement excessif des roues correspondant
aux zones de faible adhérence (voir Figure 3.14) en se basant sur le coefficient de glissement λ calculé
comme suit :

λ̂(t) =
y1(t)− v̂(t)
y1(t)

(3.49)
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(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.12 – Erreur d’estimation de la vitesse longitudinale du train

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.13 – Norme de l’erreur d’estimation de la vitesse du train

Cet indicateur vaut 2 si le coefficient de glissement dépasse 2% de la vitesse longitudinale estimée,
correspondant à une dégradation des conditions d’adhérence roue-rail, sinon il vaut 1 correspondant à
des conditions d’adhérence nominales.

En guise de comparaison entre l’observateur CDO et l’observateur Fuzzy, on peut donner l’erreur
quadratique moyenne (RMSE) en utilisant les deux approches. Elle est égale à 0.65 pour l’observateur
CDO, et à 0.535 pour l’observateur Fuzzy dans la phase de traction. De plus, le différentiateur
avec filtrage permet d’estimer la force d’adhérence disponible entre la roue et le rail. Le résultat de
l’estimation est donné par les Figure 3.15a-Figure 3.16b. L’erreur d’estimation de la force d’adhérence
est pratiquement nulle. Des pics sont remarqués aux instants 10s, 20s, 70s et 80s qui correspondent
aux instants de variation des conditions d’adhérence roue rail.
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68 CHAPITRE 3. Résultats de simulation dans le cadre du train autonome

Figure 3.14 – Indicateur de glissement excessif.

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.15 – Estimation de la force d’adhérence

3.5 Estimation de la vitesse longitudinale du train avec mesures
discrètes multi-échantillonnées

Lorsque la fréquence de mise-à-jour des mesures issues des capteurs odométriques est relativement
faible, les mesures ne peuvent plus être considérées continues. Dans ce cas, le système train peut être
réécrit comme un système continu avec des mesures multi-échantillonnées de la manière suivante :y1(t1k ) = rω(t1k )

y2(t2k ) = p(t2k )
(3.50)

avec p(t2k ) et rω(t1k ) sont la position du train et la vitesse de translation de la roue qui sont disponibles
aux instants d’échantillonnage t1k et t2k respectivement vérifiant l’hypothèse 9 avec les bornes suivantes :
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3.5. Estimation de la vitesse longitudinale du train avec mesures discrètes multi-échantillonnées69

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.16 – Erreur d’estimation de la force d’adhérence

τ1
m ≤ t1k − t

1
k−1 ≤ τ

1
M et τ2

m ≤ t2k − t
2
k−1 ≤ τ

2
M où τ1

m, τ2
m, τ1

M , τ2
M sont des constantes positives.

3.5.1 Approche par cascade de CDO

En considérant ces mesures multi-échantillonnées, une approche présentée par la Figure 3.17 est
proposée. Cette approche est composée de deux CDOs en cascade permettant l’estimation de la force
d’adhérence et la vitesse longitudinale du train.

Figure 3.17 – Schéma d’observation de la vitesse longitudinale du train dans des conditions
d’adhérence variables avec des mesures multi-échantillonnées.

Ainsi, pour estimer la force d’adhérence, on réécrit la première équation de la dynamique du train
(3.2) comme suit : ẋ

1(t) = Ax1(t) + g(x1(t),u(t)) +

01
Γ (t)

y1(t1k ) = Cx1(t1k )

(3.51)
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où x1(t) =
[
rw(t) − rJ Fad(µ)

]T
représente le vecteur d’état, Γ = Ḟad(µ), t1k est le temps discret associé à

la mesure odométrique de la vitesse A, C et g(x1(t),u(t)) sont des matrices définies comme suit

A =
[
0 1
0 0

]
C =

[
1 0

]
g(x1(t),u(t)) =

[ r
J u(t)

0

]
Hypothèse 12 Dans cette étude, les variations brusques de l’adhérence ne sont pas prise en considéra-
tion, ce qui permet de supposer que la seconde dérivée le la force d’adhérence est nulle, i.e., F̈ad(µ) = 0
et |Ḟad(µ)| = |Γ | ≤ Γmax avec Γmax est une constante.

En considérant le terme
[
0
1

]
Γ (t) comme une perturbation notée ε(t), la dynamique de la roue de la

locomotive peut s’écrire ẋ1(t) = Ax1(t) + g(x1(t),u(t)) + ε(t)
y1(t1k ) = Cx1(t1k )

(3.52)

Cette écriture nous permet d’appliquer le CDO comme suit

˙̂x1(t) = Ax̂1(t) + g(x̂1(t),u(t))−θ1∆
−1
θ1
K1e−K

1
1θ1(t−t1k )(Cx̂1(t1k )− y1(t1k )) (3.53)

avec x̂1(t) est le vecteur d’état estimé, K1 est la matrice gain de l’observateur CDO conçue de sorte que
la matrice A = A−K1C soit Hurwitz. K1

1 est la composante de K1 qui correspond à la sortie y1. En
effet, K1 est choisie comme K1 = P −1

1 CT , avec P1 est une matrice symétrique définie positive, solution
de l’équation algébrique de Lyapunov

P1 +A
T
P1 + P1A = CTC (3.54)

∆θ1
est une matrice est la matrice de blocs diagonaux définie comme

∆θ1
=

[
1 0
0 1

θ1

]
(3.55)

avec θ1 ≥ 1.
Soit l’erreur d’estimation ex1(t) = x̂1(t)− x1(t). Sa dérivée peut être donnée par

ėx1(t) = Aex1(t) + g̃(x̂1(t),x1(t),u(t))−θ1∆
−1
θ1
K1e−K

1
1θ1(t−t1k )(Cx̂1(t1k )−Cx1(t1k ))− ε(t) (3.56)

avec

g̃(x̂1(t), x̂1(t),u(t)) = g(x̂1(t),u(t))− g(x1(t),u(t),x(t))

En posant ēx1 = ∆θ1
ex1, on obtient

˙̄ex1(t) = θ1Aēx1(t) +∆θ1
g̃(x̂1(t),x1(t),u(t))−θ1K

1e−K
1
1θ1(t−t1k )Cēx1(tk)− ε(t) (3.57)
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avec ε(t) = ∆θ1
ε(t). En rajoutant et en soustrayant le terme θ1K

1Cēx1 dans la dernière équation, il en
résulte

˙̄ex2(t) = θ1(A−K1C)ēx1(t) +θ1K
1Z +∆θ1

g̃(x̂1(t),x1(t),u(t))− ε(t) (3.58)

avec Z(t, t1k ) = Cēx1 − e−K
1
1θ1(t−t1k )Cēx1(t1k ), qui a la dynamique suivante

Ż(t, t1k ) = ˙̄e1x1(t) +K1
1θ1e

−K1
1θ1(t−t1k )ē1x1(t1k )

avec ˙̄e1x1(t) = C ˙̄ex1(t) = θ1ē2x1(t) +∆θ1g̃(x̂1(t),x1(t),u(t))−K1
1θ1e

−K1
1θ1(t−t1k )ē1x1(t1k ) + ε1(t).

Or, ε1(t) = 0 ce qui implique l’équation suivante

Ż(t, t1k ) =
[

0
θ1

]
ex1(t) +C∆θ1g̃(x̂1(t),x1(t),u(t)) (3.59)

Considérons la fonction de Lyapunov quadratique candidate suivante

V1(t) = ēTx1(t)P1ēx1(t) (3.60)

avec P1 est défini dans (3.54). La dérivée temporelle de la fonction de Lyapunov est

V̇1(t) = θ1ē
T
x1(t)[(A−K1C)T P1 + P1(A−K1C)]ē1x(t) + 2θ1ē

T
x1(t)P1K

1Z(t, t1k )

+ 2ēTx1(t)P1

[
g̃1(x̂1(t),x1(t),u(t))

0

]
(3.61)

En considérant l’inégalité (3.27), l’équation (3.61) peut être bornée comme suit

V̇1 ≤ −θ1V1 +
2
θ1
V1β + 2

∥∥∥K1
∥∥∥θ1

√
λMV1 ∥ Z ∥ +

2
θ1

√
λMΓmax (3.62)

avec β = k
J . De plus, en intégrant l’équation (3.59) de t1k à t et en utilisant la propriété sur Z(t1k ) = 0, il

en résulte

∥ Z(t, t1k ) ∥ =∥
∫ t

t1k

θ1e2X1(t) +C +∆θ1
g̃(x̂1(t),x1(t),u(t)) ∥

≤ θ1

∫ t

t1k

∥ e2X1(t) ∥ +
∫ t

t1k

∆θ1
g̃(x̂1(t),x1(t),u(t))

≤
θ1 + β
√
λm

∫ t

t1k

√
V1(s)ds

(3.63)

Par la combinaison des deux équations précédentes, on obtient

V̇1 ≤ (−θ1 +
2
θ1
β)V1 + 2

∥∥∥K1
∥∥∥θ1(θ + β)

√
λM
λm

√
V1

∫ t

t1k

√
V1(s)ds+

2
θ1

√
λMΓmax (3.64)

Ce qui est équivalent à

d
dt

√
V1 ≤ (−θ1 +

2
θ1
β)

√
V1 + 2

∥∥∥K1
∥∥∥θ1(θ1 + β)

√
λM
λm

∫ t

t1k

√
V1(s)ds+

2
θ1

√
λMΓmax (3.65)
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En utilisant le Lemme 3 développé dans [80], on obtient√
V1 ≤ ᾱ1e

−Γ1t + K̄1 (3.66)

avec

Γ1 =
−θ1

2
+

1
θ1
β

K̄1 =
2
θ

√
λMΓmax

ᾱ1 > 0

et

τ1
M ≤

θ1 − 2
θ1
β

2θ1(θ1 + β)∥K1∥
√
λM
λm

(3.67)

L’estimation de la vitesse longitudinale du train à partir de la mesure échantillonnée de la position
mesurée via les balises de recalage, se fait également via un CDO. Pour ce faire, on réécrit les équations
comme suit ẋ2(t) = Ax2(t) + g1(x1(t)) + g2(x2(t))

y2(t) = Cx2(t2k )
(3.68)

avec

A =
[
0 1
0 0

]
(3.69)

C =
[
1 0

]
(3.70)

g1(x1(t)) =
[

0
1
mx

1
1(t)

]
(3.71)

g2(x2(t)) =
[

0
− am −

b
mx

2
2(t)− c

m (x2
2)2(t)

]
(3.72)

Cette écriture nous permet d’appliquer le CDO comme suit

˙̂x2(t) = Ax̂2(t) + g(x̂1(t),2 (t))−θ2∆
−1
θ2
K2e−K

2
1θ2(t−t2k )(Cx̂2(t2k )− y2(t2k )) (3.73)

avec x̂2(t) est le vecteur d’état estimé, K2 est la matrice gain de l’observateur CDO conçue de sorte que
la matrice A = A−K2C soit Hurwitz. K1

2 est la composante de K2 qui correspond à la sortie y2. En
effet, K2 est choisie comme K2 = P −1

2 CT , avec P2 est une matrice symétrique définie positive, solution
de l’équation algébrique de Lyapunov

P2 +A
T
P2 + P2A = CTC (3.74)

∆θ2
est une matrice est la matrice de blocs diagonaux définie comme

∆θ2
=

[
1 0
0 1

θ2

]
(3.75)

avec θ2 ≥ 1.
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Soit l’erreur d’estimation ex2(t) = x̂2(t)− x2(t). Sa dérivée peut être donnée par

ėx2(t) = Aex2(t) + g̃(x̂1(t),x1(t), x̂2(t),x2(t))−θ2∆
−1
θ2
K2e−K

1
2θ2(t−t2k )(Cx̂2(t2k )−Cx2(t2k )) (3.76)

avec

g̃(x̂1(t), x̂1(t), x̂2(t),x2(t)) = g(x̂1(t), x̂2(t))− g(x1(t),x2(t))

En posant ēx2 = ∆θ2ex2, on obtient

˙̄ex2(t) = θ2Aēx2(t) +∆θ2
g̃(x̂1(t),x1(t), x̂2(t),x2(t))−θ2K

2e−K
2
1θ2(t−t2k )Cēx2(t2k )− (3.77)

En rajoutant et en soustrayant le terme θ2K
2Cēx2 dans la dernière équation, il en résulte

˙̄ex2(t) = θ2(A−K2C)ēx2(t) +θ2K
2Z +∆θ2

g̃(x̂1(t),x1(t), x̂2(t),x2(t)) (3.78)

avec Z(t, t2k ) = Cēx2 − e−K
2
1θ2(t−t2k )Cēx2(t2k ), qui a la dynamique suivante

Ż(t, t1k ) = ˙̄e1x2(t) +K2
1θ2e

−K2
1θ2(t−t2k )ē1x2(t2k )

avec ˙̄e1x2(t) = C ˙̄ex2(t) = θ2ē2x2(t)−K2
1θ2e

−K2
1θ2(t−t2k )ē1x2(t2k ), ce qui implique l’équation suivante

Ż(t, t2k ) =
[

0
θ2

]
ex2(t) (3.79)

Considérons la fonction de Lyapunov quadratique candidate suivante

V2(t) = ēTx2(t)P2ēx2(t) (3.80)

avec P2 est défini dans (3.74).La dérivée temporelle de la fonction de Lyapunov est

V̇2(t) = θ2ē
T
x2(t)[(A−K2C)T P2 + P2(A−K2C)]ēx2(t) + 2θ2ē

T
x2(t)P2K2Z(t, t2k )

+ 2ēTx2(t)P2g̃(x̂1(t),x1(t), x̂2(t),x2(t))
(3.81)

En considérant l’inégalité (3.27), l’équation (3.81) peut être bornée comme suit

V̇2 ≤ −θ2V2 +
2
θ2
V2β3 +

2
θ2
β2

√
V2 +

2
θ2
β1 + 2∥K2∥θ2

√
λMV2 ∥ Z ∥ (3.82)

avec g̃ est supposée quasi-Lipschitz comme suit

∥g̃∥ =
∥∥∥g̃1(x̂1(t),x1(t)) + g̃2(x̂2(t),x2(t))

∥∥∥
≤

∥∥∥g̃1(x̂1(t),x1(t))
∥∥∥+

∥∥∥g̃2(x̂2(t),x2(t))
∥∥∥

≤ β1 ∥ex1(t)∥+ β2 + β3 ∥ex2(t)∥

De plus, en intégrant l’équation (3.79) de t2k à t et en utilisant la propriété sur Z(t2k ) = 0, il en résulte
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∥ Z(t, t2k ) ∥ =∥
∫ t

t2k

θ2e2X2(t) ∥

≤ θ2

∫ t

t2k

∥ e2X2(t) ∥ ≤ θ2√
λm

∫ t

t2k

√
V2(s)ds

(3.83)

Par la combinaison des deux équations précédentes, on obtient

V̇2 ≤ (−θ2 +
2
θ2
β3)V2 + 2∥K2∥θ2

√
λM
λm

√
V2

∫ t

t2k

√
V2(s)ds+

2
θ2
β1 ∥ēx1∥+

2
θ2
β2 (3.84)

Ce qui est équivalent à

d
dt

√
V2 ≤ (−θ2 +

2
θ2
β)

√
V2 + 2∥K2∥θ2

√
λM
λm

∫ t

t2k

√
V2(s)ds+

2
θ2
β1 ∥ēx1∥+

2
θ2
β2 (3.85)

Or, selon l’équation (3.66), le terme ∥ēx1(t)∥ est bien borné. Ensuite, en utilisant le Lemme 3
développé dans [80], on obtient √

V2 ≤ ᾱ2e
−Γ2t + K̄2 (3.86)

avec

Γ2 =
−θ2

2
+

1
θ2
β3

K̄1 =
2
θ2
β2 +

2
θ2
β1α1e

−Γ1t +K1

ᾱ1 > 0

et

τ2
M ≤

θ2 − 2
θ2
β3

2θ2
2 ∥K2∥

√
λM
λm

(3.87)

Ceci complète la preuve □.

Pour des raisons de comparaison, un observateur discret à entrée inconnue est aussi développé et
appliqué sur le train.

3.5.2 Approche par observateur discret à entrée inconnue

Cet observateur se base sur le modèle longitudinal du train linéarisé et discrétisé (pour les appli-
cations numériques, nous prenons une fréquence de 10Hz) autour de la vitesse maximale du train
vmax = 50km/h considérée comme un point de fonctionnement.

Le modèle linéarisé considéré est le suivant :ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t)
y(t) = Cx(t)

(3.88)
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3.5. Estimation de la vitesse longitudinale du train avec mesures discrètes multi-échantillonnées75

où A,B et C sont des matrices constantes définies comme suit

A =



0 1 1 0 0 0
0 − b

M −
c
M vmax 1 0 0 0

0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0


B =

[
0 1

M 0 0 0 0
]T

C =
[
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0

]
(3.89)

L’état est donné par x(t) =
[
p(t) y(t) d1(t) d2(t) ḋ1(t) ḋ2(t)

]T
, la commande par u(t) = Ft/f −a

et la sortie par y(t) = v(t) + d1(t) avec d1(t) = vg (t) est une entrée inconnue qui représente la vitesse
de glissement des roues. d2(t) regroupe l’ensemble des dynamiques dues à la variation de l’adhérence
roue rail, les différentes perturbations et les variations paramétriques. Dans cette partie, l’adhérence
roue-rail est supposée faiblement variable. Par conséquent, la variation des entrées inconnues est

supposée faible (i.e.,
[
d̈1(t)
d̈2(t)

]
≈

[
0
0

]
).

La discrétisation du modèle d’état (3.88)-(3.89) résulte àx(k + 1) = Adx(k) +Bdu(k)
y(k) = Cdx(k)

(3.90)

où les matrices Ad et Bd suivantes sont obtenues

Ad =



1.0000 0.1000 0.1000 0.0050 0.0050 0.0002
0 0.9999 0 0.1000 0 0.0050
0 0 1.0000 0 0.1000 0
0 0 0 1.0000 0 0.1000
0 0 0 0 1.0000 0
0 0 0 0 0 1.0000


Bd = 1e−5

[
0.0056 0.1111 0 0 0 0

]T
Cd = C

L’observateur appliqué est donné comme suit

x̂(k + 1) = Ad x̂(k) +Bdu(k)−KC(x̂(k)− x(k)) (3.91)

où K est le gain de l’observateur.

3.5.3 Résultats numériques

Dans cette section, nous proposons de suivre le même protocole de simulation défini dans la section
précédente. Les paramètres du modèle train restent inchangés. Pour des raisons de simplicité, un
contrôleur PI parallèle a été appliqué avec Kp = 7.2× 105 et Ki = 4.5× 105. Les gains de l’observateur
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sont θ1 = θ2 = 8, K1 = K2 =
[
2 1

]T
.

Dans ce qui suit, on considère un temps d’échantillonnage tel que présenté dans Figure 3.10. Il est
intéressant de noter que les premiers temps d’échantillonnage, lorsque t < 7.9s, remplissent la condition
t2k − t

2
k+1 ≤ τ

2
M avec τ2

M = 0.5s. Néanmoins, afin de tester les performances de l’observateur proposé
dans le cas d’une perte d’informations pendant un certain temps, cette condition théorique sur t2k − t

2
k+1

n’est pas toujours vérifiée après 7.9s. Les conditions initiales du système ont toutes été fixées à 0, tandis

que les conditions initiales des deux observateurs ont été fixées arbitrairement à
[
0 1

]T
. La fréquence

d’échantillonnage des capteurs odométriques est quant à elle fixe et égale à 10Hz.

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.18 – Estimation de la vitesse longitudinale du train

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.19 – Erreur d’estimation de la vitesse longitudinale du train

Comme le montrent Figure 3.18b-Figure 3.19b, la vitesse estimée converge vers la valeur réelle de
la vitesse du train avec une erreur maximale de 0.022m/s dans les phases de traction et de freinage.
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3.5. Estimation de la vitesse longitudinale du train avec mesures discrètes multi-échantillonnées77

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.20 – Norme de l’erreur d’estimation

Aux instants t ∈ [10,20]s et t ∈ [70,80]s, le train traverse une zone de faible adhérence qui provoque
un glissement excessif des roues biaisant les capteurs odométriques. Cependant, l’observateur proposé
donne toujours une bonne estimation de la vitesse longitudinale du train avec une erreur maximale de
0.017m/s en phase de traction et de 0.022m/s en phase de freinage. Il est donc possible de concevoir un
indicateur de situation glissement excessif des roues correspondant aux zones de faible adhérence (voir
Figure 3.21) en se basant sur le coefficient de glissement λ calculé selon l’équation (3.49). Cet indicateur
vaut 2 si le coefficient de glissement dépasse 2% de la vitesse longitudinale estimée, correspondant à
une dégradation des conditions d’adhérence roue-rail, sinon il vaut 1 correspondant à des conditions
d’adhérence nominales.

Figure 3.21 – Indicateur de glissement excessif.

L’erreur quadratique moyenne (RMSE) pour l’observateur avec mesures multi-échantillonnées est
ici égale à 0.6. En plus de l’estimation de la vitesse longitudinale du train, l’observateur continu-discret
à mesures multi-échantillonnées permet d’estimer la force d’adhérence disponible entre la roue et le rail.
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Le résultat de l’estimation est donné par les figures Figure 3.22a-Figure 3.23b.

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.22 – Estimation de la force d’adhérence

(a) En phase de traction. (b) En phase de freinage.

Figure 3.23 – Erreur d’estimation de la force d’adhérence

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats de simulation permettant l’estimation de la
vitesse longitudinale du train sous des conditions variables d’adhérence. Dans un premier temps, ce
chapitre a introduit le modèle dynamique du train en décrivant notamment les notions d’adhérence
roue-rail ainsi que la résistance à l’avancement. Puis, le problème relatif à l’estimation de la vitesse
longitudinale du train a été posé. Pour résoudre ce problème, des approches d’estimation robustes sous
l’effet de conditions variables d’adhérence roue/rail et de l’échantillonnage apériodique des capteurs
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(i.e., balises de recalage) sont proposées. Nous avons considéré deux cas de figure suivant la fréquence
de mise à jour des capteurs odométriques. Dans un premier temps, nous avons assimilé les mesures
issues des capteurs odométriques à des mesures continues. Une première méthodologie en cascade
a été présentée, où le premier observateur filtre la mesure de la vitesse de la roue et estime la force
d’adhérence en assurant une convergence pratique de l’erreur d’estimation en temps fini tandis que le
second observateur donne une estimation de la vitesse longitudinale du train basée sur la mesure discrète
de la position du train. Une seconde méthodologie d’estimation de la vitesse et de détection des zones de
basse adhérence est proposée, en utilisant l’observateur T-S à gain exponentiellement variant dans le
temps proposé dans le chapitre précédent. Les résultats de simulation ont montré que l’observateur T-S
donne de très bons résultats. L’avantage de l’observateur proposé est sa robustesse au bruit de mesure,
sa précision et sa convergence rapide, qui permet de détecter les changements soudains d’adhérence.
Dans un second temps, nous avons pris en compte la période d’échantillonnage relative aux mesures des
capteurs odométriques. Une troisième méthodologie d’estimation de la vitesse du train et de la détection
des zones de basse adhérence est proposée en utilisant une cascade d’observateurs continus-discrets à
gain exponentiellement variant dans le temps lorsque les mesures sont multi-échantillonnées.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenté les résultats expérimentaux issus de campagnes
d’essais réalisées au Centre d’Essai Ferroviaire de Tronville-en-Barroi.
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Chapitre4
Résultats expérimentaux sur le train
de fret au Centre d’Essai Ferroviaire

4.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de restituer les résultats des campagnes d’essais réalisées au Centre
d’Essai Ferroviaire de Tronville-en-Barrois. Ces campagnes permettent de valider les approches d’obser-
vation conçues dans le cadre du projet train de fret autonome, et de montrer les performances en termes
d’estimation de la vitesse longitudinale du train et du glissement. Ces résultats peuvent être notamment
appliqués pour la détection de zones de faible adhérence. Ils sont obtenus selon des scénarios définis
dans le protocole expérimental explicité dans la section suivante. Ce chapitre présente les résultats des
tests des observateurs, réalisés à partir de la vitesse mesurée par les capteurs odométriques et la position
GPS de la locomotive, pour l’estimation de :

— la vitesse longitudinale du train,

— la vitesse de glissement,

— l’adhérence roue-rail,

— Un indicateur de situation de glissement excessif.

Les tests sont effectués sous différentes conditions :

— conditions d’adhérence nominales (rail sec),

— conditions d’adhérence dégradées : utilisation de l’eau claire puis de l’eau savonneuse sur le rail
(arrosage au niveau du premier essieu).

Les estimations issues des observateurs sont utilisées par la loi de commande du module MDPE
afin de limiter les situations de glissement. Ensuite, une étude comparative sur le niveau d’adhérence
estimé est réalisée dans les trois conditions : nominales, eau claire et eau savonneuse.

4.2 Présentation du protocole expérimental des essais

Dans cette section, nous présentons le protocole expérimental des essais effectués sur le prototype du
projet Train de Fret Autonome. Ces essais sont effectués dans le but de tester les approches d’observation
développées dans les chapitres précédents pour l’estimation de la vitesse longitudinale du train, la vitesse
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82 CHAPITRE 4. Résultats expérimentaux sur le train de fret au Centre d’Essai Ferroviaire

de glissement et l’adhérence roue-rail affectant la dynamique du train lorsqu’il est en mouvement. Nous
analyserons également leurs performances dans des conditions d’adhérence variables et de changement
de vitesse (e.g., phases d’accélération et de décélération).

4.2.1 Présentation générale du système train

L’objectif du projet Train de Fret Autonome est d’automatiser la conduite du train de Fret afin de
garantir une conduite autonome fiable et sécurisée dans toutes conditions environnementales. Pour
ce faire, des sous-systèmes communiquant entre eux via des interfaces bien définies sont développés,
notamment :

— le système de protection automatique des trains (ATP),

— le système d’exploitation automatique des train (ATO),

— la base de données (ATM),

— le gestionnaire d’aléas (GISM),

— le système de navigation (NAV),

— le système de perception (PER),

— le système d’abstraction de la signalisation latérale (SIAL),

— le système d’abstraction des supervisions (SUAL),

— le système d’abstraction du système train (VAAL).

Ici, nous nous sommes intéressés à la conception d’un Module de Développement et de Prototypage
Embarqué (MDPE) représentant une version simplifiée de l’ATO, destinée à la gestion de la traction
et du freinage du train. Il adapte la conduite afin de respecter certaines contraintes (points horaires,
distances d’arrêt, consommation d’énergie, ...). Dans le cadre de la gestion de la conduite autonome
du train, l’ATO communique principalement, avec les autres sous-systèmes, via une interface définie
par le Subset 139 permettant l’envoi des commandes nécessaires à la conduite autonome au module
d’adaptation en charge de traduire les commandes génériques (VAAL) transmises par l’ATO en com-
mandes adaptées aux signaux du matériel roulant, et de récupérer les informations sur l’état du train
via les capteurs physiques installés sur la locomotive et de les envoyer à l’ATO.

4.2.2 Caractéristiques des éléments du train

Les essais expérimentaux sont effectués avec la configuration du train suivante :

— une locomotive BB27000 (voir Figure 4.1)

— 4 wagons vides de type Trémies Fnaps (voir Figure 4.1)

Wagons trémie

Les caractéristiques du wagons trémie sont données dans le tableau ci-dessous.

Masse à vide 19t
Longueur 14.06m

Masse freinée à vide 21t
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Figure 4.1 – Locomotive BB27000 à gauche ; Wagon trémie à droite.

Locomotive BB27000

La locomotive concernée par le projet TFA porte le nom BB27000. C’est une locomotive bi-courante
(1.5kV en DC ou 25kV , 50Hz en AC). Ses caractéristiques sont données dans le tableau ci-dessous.

Puissance 4.2 MW
Nombre de bogies 2

Nombre d’essieux par bougie 2
Force de traction maximale fournie par 4 essieux 350 kN

Masse 90 t
Masse par essieu 22.5 t

Longueur 19.5 m
Périmètre 2.857 m
Hauteur 4.31 m

Pression max dans la conduite générale (CG) 5 bar
Dépression max dans CG (hors freinage d’urgence) 1.5 bar

Pression max dans le cylindre de frein (CF) 3.5 bar

Le principe de la circulation ferroviaire repose fondamentalement sur le phénomène d’adhérence au
niveau du contact roue-rail qui permet de transmettre les efforts de traction et freinage. Il conditionne
également de nombreux paramètres liés à la dynamique de la circulation (stabilité, déraillement, etc.).
La transmission des efforts de traction/freinage pour la BB27000 se fait selon l’abaque présentée dans
la Figure 4.2. Comme le présente cette abaque, l’effort de traction appliqué est limité par le niveau
d’adhérence. En pratique, le niveau d’adhérence réel est inconnu. En effet, l’adhérence roue-rail dépend
de plusieurs facteurs notamment l’état des surfaces en contact et les conditions météorologiques. Dans
le cas de changement brusque des conditions d’adhérence, un glissement des roues important peut
survenir. Par conséquent, une étude théorique et expérimentale du phénomène d’adhérence ferroviaire
est nécessaire pour faciliter la conduite autonome.

En pratique, des dispositifs anti-patinage/anti-enrayage sont utilisés pour limiter les effets de la
dégradation de l’adhérence et de corriger les consignes de traction/freinage. Cette fonction consiste à
contrôler l’adhérence de la locomotive. Elle est réalisée localement au niveau de chaque essieu moteur,
à partir d’informations locales à l’essieu. Le contrôle de l’adhérence se fait en réalisant les actions
suivantes :

— Elaboration de la vitesse de référence : L’estimation de la vitesse de référence, qui est la vitesse
longitudinale du train, se fait en comparant les 4 vitesses des essieux entre elles après un filtrage
de la mesure. En traction, on prend comme vitesse de référence la valeur minimum parmi les 4
vitesses, tandis qu’en freinage, on prend la valeur maximale.
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84 CHAPITRE 4. Résultats expérimentaux sur le train de fret au Centre d’Essai Ferroviaire

Figure 4.2 – Caractéristique Effort/Vitesse et adhérence en traction de la BB27000

— Détection du patinage /enrayage : La vitesse de référence, comparée aux informations de vitesse
des essieux, permet de détecter le glissement par écart de vitesse. Le glissement est déclaré si cet
écart est supérieur à un seuil donné.

— Correction de la consigne d’effort de traction/freinage. La détection d’un glissement engendre une
réduction de la consigne d’effort. Puis, la remontée de cette consigne va se faire en deux temps en
passant par un point de cassure comme le présente la Figure 4.3

— Élaboration d’une demande de sablage si nécessaire. Une demande de sablage est demandée si la
vitesse de référence est inférieure à un seuil et si un glissement est détecté, ou si l’écart de vitesse
est supérieur à un seuil.

Les inconvénients de cette méthode de détection de glissement se résume en deux points essentiels :

— Le modèle utilisé pour le calcul de l’adhérence et du glissement des roues est statique basé sur des
approximations et des cartographies.

— Cette approche de détection de glissement est invalide si les 4 essieux glissent en même temps.
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Figure 4.3 – Caractéristique Effort/Vitesse et adhérence en traction

4.2.3 Module de Développement et de Prototypage Embarqué (MDPE)

Un module de développement et de prototypage embarqué (MDPE) est développé, qui fait office
d’interface avec la locomotive via sa connexion avec le sous-système VAAL. Il communique avec le
matériel roulant via le VAAL, et permet de transmettre les consignes de traction/freinage calculées et de
recevoir les mesures du train en termes d’accélération, vitesse longitudinale et position de la locomotive,
ainsi que les pressions au niveau de la conduite générale (CG) et du cylindre du frein (CF). Au cours
du fonctionnement, il est également connecté au sous-système NAV par lequel il reçoit, entre autres, les
données de positions GPS et la vitesse réelle de la locomotive. Il est composé de trois sous-systèmes :

— le planificateur de la mission qui est responsable de la génération des profils de vitesse de référence
en fonction de l’état du train et du temps.

— les observateurs qui reconstruisent, à partir des mesures disponibles et du modèle analytique du
train, certains états et grandeurs non-mesurées du train.

— le régulateur de vitesse qui génère les consignes de traction/freinage en se basant sur les estimées
et les mesures.

Les approches d’observation et de commande sont développées sur Matlab/Simulink et implémentées
sur la locomotive par le biais de la Dspace (voir la Figure 4.4)

Les échanges entre le MDPE et les deux sous-systèmes sont suivis via un PC de supervision
depuis lequel s’initie la communication du MDPE avec le train et se lancent les scénarios de tests
expérimentaux (voir la Figure 4.5).

4.2.4 Système d’arrosage

Afin d’étudier le comportement du train et de tester les approches d’observation dans des conditions
variables d’adhérence, pendant les essais expérimentaux, un système d’arrosage à déclenchement
manuel est monté sur la locomotive. Il est composé d’un réservoir et une pompe d’eau installés sur la
locomotive et des tuyaux montés sur le premier essieux permettant d’éjecter l’eau entre la roue et le rail
comme le présente la Figure 4.6.

Dans un premier temps, les essais expérimentaux sont effectués dans des conditions nominales
d’adhérence, et les approches d’observation sont testées en phase de traction, maintien et freinage jusqu’à
l’immobilisation du train. Ensuite, le protocole expérimental prévoit d’éjecter de l’eau claire entre la
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Figure 4.4 – Architecture du MDPE.

Figure 4.5 – MDPE dans le système train.

Figure 4.6 – Dispositif d’arrosage installé sur le premier essieu de la locomotive.

roue et le rail en phase de traction et de freinage. Lors de la mise au point, les effets de l’arrosage sont
éprouvés, et s’ils ne sont pas de nature à dégrader suffisamment l’adhérence et causer des glissements
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des roues, des doses de savon sont rajoutées progressivement pour augmenter sa concentration dans le
réservoir d’eau, et ce, afin de mettre en lumière les performances du MDPE, sans toutefois, mettre en
jeu l’intégrité du matériel roulant.

Dans les faits, une concentration de 1% de savon a créé les conditions de diminution d’adhérence
suffisantes pour ces essais.

4.2.5 Configuration de la voie et vitesses limites

Les essais expérimentaux sont effectués au Centre des Essais Ferroviaires (CEF2) situé à Tronville-
en-Barrois, France, sur une voie qui présente des courbures et des déclivités de 8h comme montrées
dans la Figure 4.7. La vitesse maximale tolérable sur cette voie est de 160km/h. En revanche, pour des
raisons de sécurité, les tests MDPE se font avec une vitesse maximale de 50km/h (voir la Figure 4.8).

Figure 4.7 – Profil de la voie et vitesse limite tolérable.
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Figure 4.8 – Vitesse de référence.

4.3 Identification du modèle longitudinal du train

Afin de vérifier que le modèle choisi dans sa forme et ses paramètres soit cohérent, des essais sont
effectués dans un premier temps en conduite manuelle du train. La Figure 4.9 représente le schéma
de validation du modèle du train en utilisant les données expérimentales enregistrées lors des essais
manuels.

Figure 4.9 – Validation du modèle longitudinal du train avec les données expérimentales.

Le modèle utilisé est le modèle longitudinal mono-point du train donné par (3.2) dans le chapitre
précédent avec T = rFt/f où r(m) est le rayon de la roue et Ft/f (N ) représente les efforts de trac-
tion/freinage appliqués au train. Pour modéliser le coefficient d’adhérence µ permettant de calculer
la force d’adhérence Fad = Mgµ, où M est la masse du train et g est l’accélération gravitationnelle,
l’approximation de Burckhardt [5] est utilisée. Elle est donnée dans l’équation (3.12). Les coefficients
αi sont des constants qui dépendent des conditions de rail (nominales ou dégradées) donnés dans le
tableau (3.2). Les paramètres du modèle du train sont donnés dans le tableau (4.1).
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Variables Valeurs
M =Mloco +Mwagons 90000 + 4× 19000 = 166000kg

J 225Nms2rad( − 1)
r 0.575m
g 9.81N/kg
a 900N
b 32.4Ns/m
c 1.6529Ns2/m

Tableau 4.1 – Paramètres du train.

(a) Effort de traction/freinage appliqué au train. (b) Vitesse du train.

Figure 4.10 – Vitesse obtenue en simulation par le modèle (3.2) et vitesse réelle mesurée.

Le résultat de simulation du modèle du train présenté par (3.2) est donné par la Figure 4.10a et
Figure 4.10b. En injectant l’effort de traction/freinage mesuré, présenté par la Figure 4.10a au modèle
(3.2), on remarque que la vitesse simulée ne correspond pas parfaitement à la vitesse mesurée. on en
déduit qu’il existe d’autre dynamiques qui doivent être modélisées et prises en considération dans le
modèle dynamique du train. Pour résoudre ce problème, une modélisation multi-points du train est
nécessaire. Cette modélisation prend en considération l’ensemble des mouvement des sous-systèmes,
notamment : le mouvement de la locomotive, le mouvement des wagons et les forces pertinentes
dans le train entre les wagons adjacents. Dans ce modèle, les véhicules sont simplifiés en tant que
masses ponctuelles reliées par des dispositifs d’accouplement ( [109–112]). Ce modèle est suffisant
pour représenter le comportement en accordéon des longs trains de marchandise. Les différents efforts
agissant sur la dynamique du train sont montrés dans la Figure 4.11.

Remarque 15 Les résultats numériques du chapitre 3 ont un sens pratique et le modèle mono-point
du train reste valide lorsque le chargement du train peut être négligé.

Il est défini par les équations suivantes :
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Figure 4.11 – Schéma représentatif du modèle dynamique multi-points du train.

— Modèle dynamique de la locomotive

Jω̇(t) = T (t)− rFad(µ)
ṗ1(t) = v1(t)
M1v̇1(t) = Fad(µ)−Fr1(v1(t))−Fc1 (p1(t),p2(t),v1(t),v2(t))−Fd1(p1(t))

(4.1)

— Modèle dynamique du wagon i avec i = 2, ...,n− 1

ṗi(t) = vi(t)
Mi v̇i(t) = Fb(t − (i − 1)τ)−Fri (vi(t)) +Fci−1

(pi−1(t),pi(t),vi−1(t),vi(t))
−Fci (pi(t),pi+1(t),vi(t),vi+1(t))−Fdi (pi(t))

(4.2)

— Modèle dynamique du dernier wagon n

ṗn(t) = vn(t)
Mnv̇n = Fb(t − (n− 1)τ) +Fcn−1

(pn−1(t),pn(t),vn−1(t),vn(t))−Frn(vn(t))−Fdn(pn(t))
(4.3)

où ω(rad/s) est la vitesse angulaire de la roue de la locomotive, vi(m/s) et pi(m) avec i = 1, . . . ,n et
n = 5 représentent respectivement la vitesse longitudinale et la position du ième wagon, mi(kg) est
la masse du ième wagon, J(N.m.s/rad) est l’inertie de la roue de la locomotive, r(m) est le rayon de
la roue de la locomotive, T (N.m) est le couple de traction/freinage, Fb(N ) est la force de freinage du
wagon, τ(s) est le délai de transmission de l’information de freinage d’un véhicule à l’autre, Fad(N )
est la force d’adhérence au niveau de la locomotive donnée en équation (3.11). Fri(N ) représente la
résistance au mouvement (RAV) du ième wagon qui peut être approximée par l’équation suivante

Fri(vi(t)) = ai + bivi(t) + civ
2
i (t) (4.4)

Fdi(N ) est la force due aux déclivités de la voie. Elle peut être approximée comme suit :

Fdi =Mig sin(θ(pi(t))) (4.5)

avec θ est l’angle de déclivité, qui peut être positif dans le cas d’une rampe et négatif dans le cas d’une
pente. Fci(N ) est la force d’attelage ou la force inter-wagon qui est approximée par un modèle (ressort +
amortisseur) représenté par la Figure 4.12. Elle est donnée comme suit :

Fci = Ki(pi − p(i+1))−Di(vi − v(i+1)) (4.6)
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Figure 4.12 – Schéma représentatif du modèle de l’attelage.

avec Ki est la constante de raideur de l’attelage i et Di est la constante du frottement visqueux de
l’amortisseur.

Les paramètres du modèle multi-points du train sont donnés dans le tableau (4.2).

Variables Valeurs
M1 90000kg

Mi avec i = 2, . . . ,5 19000kg
J 225Nms2rad( − 1)
r 0.575m
g 9.81N/kg
a1 900N
b1 32.4Ns/m
c1 1.6529Ns2/m

ai avec i = 2, . . . ,5 190N
bi avec i = 2, . . . ,5 6.8Ns/m
ci avec i = 2, . . . ,5 2.3Ns2/m
Ki avec i = 1, . . . ,4 2.5× 106N/m
Di avec i = 1, . . . ,4 5× 104kg/s

θ 8h

Tableau 4.2 – Paramètres du modèle multi-points du train.

En utilisant le même effort de traction/freinage présenté dans la Figure 4.10a en entrée, les résultats
de simulation du modèle multi-points du train sont donnés dans les figures Figure 4.13a-Figure 4.13d.
D’aprés ces figures, on remarque que les deux vitesses vmesure et vsimule ont une dynamique similaire
et sont très proches avec une erreur de vitesse maximale de 2km/h. Pour pouvoir valider ce résultat,
nous utilisons un autre jeu de données issus des essais expérimentaux réalisés sur le train. Pour le
second essai, on injecte l’effort de traction/freinage présenté par la Figure 4.14a. Le résultat de la
simulation est présenté par les figures Figure 4.14b-Figure 4.14d. Dans cet essai, on souhaite atteindre
une vitesse maximale autour de 40km/h avec une accélération faible par rapport au premier essai (70%
de l’accélération du premier essai qui représente l’accélération nominale) afin d’éviter de provoquer des
efforts importants sur les attelages. Pour le troisième essai, une accélération nominale est appliquée pour
atteindre une vitesse maximale de 50km/h. Pour cela, on injecte l’effort de traction/freinage présenté
par la Figure 4.15a. Le résultat de la simulation est présenté par les figures Figure 4.15b-Figure 4.15d.
Pour ces différents essais, le comportement du modèle dynamique est proche du comportement du train
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réel avec une erreur de vitesse maximale de 2km/h. Ceci permet de valider le modèle dynamique et les
paramètres choisis.

(a) Effort de traction/freinage appliqué au train. (b) Vitesse du train

(c) Erreur de vitesse. (d) Erreur de position.

Figure 4.13 – Validation du modèle dynamique multi-points du train - Essai 1 données : es-
sais2023.
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(a) Effort de traction/freinage appliqué au train. (b) Vitesse du train

(c) Erreur de vitesse. (d) Erreur de position.

Figure 4.14 – Validation du modèle dynamique multi-points du train - Essai 2 données : es-
sai2009.

.
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(a) Effort de traction/freinage appliqué au train. (b) Vitesse du train

(c) Erreur de vitesse. (d) Erreur de position.

Figure 4.15 – Validation du modèle dynamique multi-points du train - Essai 3 données : es-
sais2028.

.
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4.4 Résultats expérimentaux des observateurs pour des condi-
tions d’adhérence variables

Dans cette section, nous allons nous intéresser à l’implémentation sur le prototype du projet TFA
des différentes méthodologies d’estimation de la vitesse longitudinale du train ainsi que la vitesse de
glissement des roues dans des conditions d’adhérence variables.

Dans les chapitres précédents, différentes approches d’observation sont développées en se basant sur
le modèle de connaissance mono-point du train. En revanche, il a été montré dans la section précédente
que la considération des efforts inter-wagons et des efforts dûs aux déclivités dans le modèle du train
est importante. De plus, des incertitudes de modélisation portant en particulier sur les paramètres de
la RAV (a,b et c) sont présentes. L’angle de la déclivité θ étant mal connu, il est considéré constant
dans la synthèse des observateurs. En outre, l’approximation de l’attelage donnée par (4.6) dépend
principalement de la vitesse et de la position de la locomotive pour i = 1 et celles du premier wagon
i = 2. En revanche, les wagons de fret ne sont pas alimentés ni équipés par des capteurs. Par conséquent,
l’effort au niveau du premier attelage est considéré comme une perturbation introduite (i.e., entrée
inconnue qui doit être estimée par les observateurs).

Pendant les essais expérimentaux, les attelages sont réglés serrés comme dans le cas d’un train
de voyageur pour des raisons de sécurité afin d’éviter de les casser. Ce mode de réglage impacte la
dynamique de l’attelage. Puisque les élongations et les compressions de l’attelage vont être faibles, nous
pouvons considérer l’hypothèse suivante.

Hypothèse 13 Si on suppose que l’attelage est réglé serré et que sa dynamique est caractérisée par
l’entrée inconnue d(t), alors la variation de sa dynamique est faible, i.e., d̈(t) ≈ 0.

En considérant cette entrée inconnue d(t) dans la dynamique de la locomotive, le modèle analytique
de cette dernière sera donnée donc par les équations suivantes :

Jω̇(t) = T (t)− rFad(µ)
ṗ1(t) = v1(t)
M1v̇1(t) = Fad(µ)−Fr1(v1(t))−Fd1

(p1(t))− d(t)
ḋ(t) = Γ (t)
d̈(t) = Γ̇ (t)

(4.7)

avec |Γ (t)|≤ Γmax et Γmax est une constante.

Par conséquent, une adaptation du modèle du train est nécessaire pour l’observateur continu-
discret à grand gain avec mesures multi-échantillonnées (3.73) ainsi que pour l’observateur T-S
(3.47) . En effet, le modèle (3.68) nécessaire pour la synthèse du CDO à grand gain avec mesures
multi-échantillonnées se réécrit dans l’espace d’état comme suit avec x1(t) =

[
rω(t) − rJ Fad(µ)

]
et

x2(t) =
[
p1(t) v1(t) d(t) ḋ(t)

]T
La dynamique du sous-système 1, i.e., ẋ1(t), est donnée par

l’équation (3.51) sur la quelle l’observateur (3.53) est appliqué. La dynamique du second sous-système,
i.e., ẋ2(t), est donnée comme suit :ẋ2(t) = Ax2(t) + g1(x1(t)) + g2(x2(t))

y2(t) = Cx2(t2k )
(4.8)
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avec

A =


0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1
0 0 0 0

 (4.9)

C =
[
1 0 0 0

]
(4.10)

g1(x1(t)) =


0

1
M1
x1

2(t)
0
0

 (4.11)

g2(x2(t)) =


0

− a1
M1
− b1
M1
x2

2(t)− c1
M1

(x2
2)2(t)

0
0

 (4.12)

et le modèle nécessaire pour la synthèse de l’observateur T-S s’écrit dans l’espace d’état comme suit avec

x(t) =
[
p1(t) v1(t) d(t) ḋ(t)

]T
, u(t) = Ft/f (t)− a1,

A(x(t)) =


0 1 0 0
0 − b1

M1
− c1
M1
x2(t) 1 0

0 0 0 1
0 0 0 0


B =

[
0 1

M1
0 0

]T
D = 1

C1 =
[
0 1 0 0

]
C2 =

[
1 0 0 0

]
(4.13)

4.4.1 Définition des scénarios pour les essais expérimentaux

Des scénarios sont définis pour tester les performances des observateurs, dans différentes conditions
d’adhérence, de vitesse maximale et de loi de commande. Les paramètres suivants sont considérés lors
des tests des algorithmes d’observation et de commande :

— Accélération nominale : 0.5m/s2.

— Décélération nominale : −0.4m/s2.

— Freinage à utiliser en phase de maintien : électrique.

— Freinage à utiliser en phase d’arrêt : indirect (la combinaison avec l’électrique se fait automati-
quement).

Les performances des observateurs sont analysées en phase de traction et de freinage qui sont gérées
par deux types de commandes différentes données comme suit :

— Commande ADRC (Active Disturbance Rejection Control) : Cette commande est basée sur
un observateur permettant l’estimation des différentes perturbations qui sont regroupées dans un
seul terme. Son rejet consiste à mettre à jour constamment le signal de commande avec le terme
perturbateur estimé. Ceci permet ainsi de compenser les effets indésirables des perturbations.
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En revanche, cette commande n’utilise pas les estimations en termes de vitesse de glissement
et de l’adhérence issues des observateurs proposées dans le chapitre précédent. Par conséquent,
cette commande ne peut pas s’adapter à l’état du train notamment en conditions d’adhérence
dégradée. En effet, un glissement des roues va se produire en biaisant les mesures issues des
capteurs odométriques, ce qui va causer des pertes d’énergie.

— Commande MDPE : Cette commande est basée sur les observateurs proposés dans le chapitre
précédent et est représenté par le schéma fonctionnel de la Figure 4.16. Cette commande permet
d’adapter les consignes de traction et de freinage en fonction de l’état du train en utilisant les
estimations issues des observateurs. L’adaptation de ces consignes se fait par une saturation
des efforts et une compensation des effets indésirables de la saturation par un système d’anti-
emballement. Les rôles des sous-blocs de ce schéma sont décrits dans le tableau (4.3). Le régulateur
i peut correspondre séparément aux quatre régimes de fonctionnement suivants : traction, freinage
indirect, freinage électrique, freinage combiné et deux niveaux d’adhérence (e.g., nominal et
dégradé).

Sous-bloc Rôle
Régulateur i du mode i Assurer le suivi de la vitesse de référence vref ; Com-

penser les perturbations externes avec d̂ ; Compenser
les pentes/rampes de la voie.

Indicateur de glissement Identifier le niveau d’adhérence (nominal ou dé-
gradé) et le glissement des roues en fonction de
l’adhérence estimée F̂ad .

Indicateur de rupture d’attelage Détecter le risque de rupture d’attelage en fonction
de l’effort estimé au niveau du premier attelage F̂c1.

Saturation de l’effort Pré-saturer la commande pour l’adapter au niveau
d’adhérence disponible et l’état du premier attelage
−→ Réduire les situation de patinage/enrayage et de
rupture d’attelage et optimiser l’énergie.

Anti-emballement i du mode i Compenser l’effet de la correction de la commande
(pré-saturation) pour maintenir la stabilité et les per-
formances ; compenser l’effet de commutation entre
les niveaux d’adhérence (pré-saturation).

Switch Sélectionner le régulateur i à activer en fonction
du niveau d’adhérence estimé, l’effort du premier
coupleur estimé, la vitesse du train et l’erreur de
suivi de vitesse.

Configuration de la voie Fournir à la loi de commande la valeur de la
pente/courbure de la voie instantanément.

Tableau 4.3 – Les rôles des sous-blocs de la loi de commande MDPE.

Les scénarios définis dans le tableau 4.4 permettront d’évaluer l’intérêt d’utiliser les observateurs
pour l’estimation de la vitesse longitudinale du train, la vitesse de glissement et l’adhérence roue rail
afin d’améliorer les performances de la conduite autonome du train.

— Scénario Sc1 : Dans ce scénario, de l’eau claire est éjectée (voir Figure 4.17), en phase de
traction et de freinage, pour faire varier légèrement le niveau de l’adhérence roue-rail et de
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Figure 4.16 – Architecture de la commande MDPE basée sur les observateurs.

Figure 4.17 – Début d’arrosage de la voie.

tester le comportement du train dans ces conditions. Afin d’éviter d’endommager l’infrastructure
et le matériel roulant, une accélération de 0.35m/s2 est appliquée (soit 70% de l’accélération
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nominale) pour atteindre une vitesse maximale de référence de 35km/h.

— Scénario Sc2 : Dans ce scénario, la commande ADRC est testée dans des conditions d’adhérence
dégradées en phase de traction et de freinage avec une accélération et une décélération nominales.

— Scénario Sc3 : Pareillement au scénario précédent, la commande MDPE est appliquée.

— Scénario Sc4 : En utilisant la commande MDPE, un test à une vitesse maximale de 50km/h
avec une accélération de 0.35m/s2 est planifié pour confirmer les résultats des tests précédents et
de valider cette commande. La commande ADRC n’est pas testée dans ces conditions pour éviter
l’endommagement de l’infrastructure et du matériel roulant.

Scénario Type de commande Vitesse
max

Mesures
utilisées

Distance
théo-
rique à
parcourir

Type d’ar-
rosage

Arrosage

Sc1 MDPE avec accélé-
ration et décéléra-
tion douce (70% de
la valeur nominale)

35km/h vFIP ;
xGP S

850m Eau claire En trac-
tion et
freinage

Sc2 ADRC avec accélé-
ration et décéléra-
tion nominale

35km/h vFIP ;
xGP S

850m Eau sa-
vonneuse

En trac-
tion et
freinage

Sc3 MDPE avec accélé-
ration et décéléra-
tion nominale

35km/h vFIP ;
xGP S

850m Eau sa-
vonneuse

En trac-
tion et
freinage

Sc4 MDPE avec accélé-
ration et décéléra-
tion douce (70% de
la valeur nominale)

50km/h vFIP ;
xGP S

850m Eau sa-
vonneuse

En trac-
tion et
freinage

Tableau 4.4 – Définitions des scénarios pour les essais expérimentaux en adhérence variable.

Dans ce tableau, la vitesse vFIP représente la vitesse mesurée par les capteurs odométriques et xGP S est
la mesure de la posision du train par le GPS.

4.4.2 Analyse des résultats

Résultats du scénario 1

Dans cet essai, de l’eau claire est éjectée pour faire varier le niveau d’adhérence et étudier le
comportement du train afin de tester les performances des observateurs en conditions dégradées.

Les figures Figure 4.18a-Figure 4.18d représentent l’estimation de la vitesse du train et les erreurs
d’estimation en phase de traction et de freinage. Le résultat d’estimation est obtenu en appliquent
deux types d’observateur : l’observateur continu-discret (CDO) à sorties multi-échantillonnées et
l’observateur T-S continu-discret. Afin de pouvoir appliquer le CDO flou, une interpolation de la
vitesse mesurées via les capteurs odométriques, qui est échantillonnée à 10Hz, est réalisée.

Dans ces figures, la vitesse vmesure représente la vitesse disponible dans le réseau VAAL qui résulte
des mesures odométriques. Vreel est la vitesse mesurée via la centrale inertielle qui n’est pas disponible
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dans le VAAL. Elle est récupérée du réseau NAV pour des raisons de comparaison. vCDO est la vitesse
estimée par le CDO à sorties multi-échantillonnées et vf lou est la vitesse estimée par le CDO T-S
développé dans le chapitre 2. Dans les conditions nominales d’adhérence, l’estimation de la vitesse
longitudinale du train est obtenue avec une erreur moyenne de 0.14km/h pour le CDO à sorties
multi-échantillonnées et de 0.17km/h pour le CDO flou.

(a) Vitesse du train en phase de traction (b) Vitesse du train en phase de freinage

(c) Erreur de vitesse en phase de traction. (d) Erreur de vitesse en phase de freinage.

Figure 4.18 – Sc1 : Estimation de la vitesse longitudinale du train en éjectant de l’eau claire.

Dans la Figure 4.21a, la variable λ représente le coefficient de glissement des roue réel calculé à
partir de la vitesse odométrique (vFIP ) et la vitesse issue de la centrale inertielle (vNAV ) comme suit

λ =
vFIP − vNAV

vFIP
(4.14)

λ̂i , i = CDO,f lou représente le coefficient de glissement estimé par les observateurs, calculé comme
suit

λ̂i =
vFIP − v̂i
vFIP

(4.15)
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avec i = CDO,f lou.

Dans cet essai, aucun glissement n’a été détecté par les observateurs (voir Figure 4.21b). Ce
résultat semble correct car aucun dépassement au niveau des vitesses des essieux n’est observé dans la
Figure 4.19a, ainsi qu’aucune demande de sablage sur le FIP n’a été enregistrée comme le montre la
Figure 4.19b. L’information sur le sablage ainsi que les vitesses des essieux sont des variables qui ne
sont pas communiquées à l’ATO (données non disponibles sur le VAAL).

(a) Vitesses des essieux mesurées (b) Demande de sablage

Figure 4.19 – Sc1 : Vitesses des essieux et demande de sablage enregistrés dans le FIP éjectant
de l’eau claire.

(a) Position du train (b) Erreur de position

Figure 4.20 – Sc1 : Estimation de la position du train en éjectant de l’eau claire. Données :
MDPE-Eau claire-essais2005.
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(a) Coefficient de glissement des roues (b) Indicateur de glissement excessif

Figure 4.21 – Sc1 : Estimation du coefficient du glissement des roues et détection des zones de
glissement excessif en éjectant de l’eau claire.

Figure 4.22 – Sc1 : Commande de traction.

Résultats du scénario 2

Dans cet essai, de l’eau savonneuse à 1% de concentration est éjectée pour baisser encore le niveau
d’adhérence puisque l’eau claire n’était pas suffisante pour provoquer un patinage des roues. Cet essai
a pour objectif d’étudier le comportement du train et tester les performances des observateurs en
conditions dégradées en appliquent une loi de commande ADRC qui n’utilise pas les estimées. En
phase de traction, les quatre essieux patinent à deux reprises comme le montre la Figure 4.24a. Ceci
apparaît à l’instant t = 50s avec un glissement de l’ordre de 40% et à t = 57s avec un glissement de
l’ordre de 25% sur la courbe bleue qui représente la vitesse mesurée dans la Figure 4.23a et aussi sur
la Figure 4.26a qui représente le coefficient de glissement estimé. Ce patinage n’a pas été corrigé par
le dispositif anti-patinage installé sur la locomotive puisque les quatre essieux patinent presque à la
même vitesse. Pour cela une demande de sablage est faite (voir la Figure 4.24b) pour pouvoir ré-établir

Version intermédiaire en date du 24 mai 2024



4.4. Résultats expérimentaux des observateurs pour des conditions d’adhérence variables 103

l’adhérence roue-rail. Cependant, malgré la présence de ce patinage sur la vitesse mesurée, l’observateur
CDO à sorties multi-échantillonnée a réussi à estimer la vitesse longitudinale du train avec une erreur
moyenne de 0.15km/h tandis que le CDO flou a estimé la vitesse avec une erreur moyenne de 0.33km/h
comme le présentent les figures Figure 4.23a-Figure 4.23d. De plus, les deux observateurs ont pu
détecter ce glissement excessif (voir Figure 4.26b) puisque le coefficient de glissement estimé a dépassé
le seuil maximal toléré qui est de λ = 15% (voir Figure 4.26a), soit un dépassement de 25% à t = 50s
et de 10% à t = 57s. Ceci a déclenché l’indicateur de détection de glissement excessif à l’instant t = 44s
pendant 15s, ainsi que la demande de sablage.

Remarque 16 Le seuil de détection de glissement est choisi en se basant sur les données expérimentales
issues des essais effectués sur le train sous différentes conditions d’adhérence.

La Figure 4.27 représente la consigne de traction appliquée au train. De cette figure, on remarque
que malgré la présence d’un glissement excessif des roues aux instants t = 50s et t = 57s, la loi de
commande ADRC, ne tenant pas compte des estimations issues des observateurs, ne s’adapte pas à
l’état du train et continue à générer de consignes de traction positives croissantes. Ceci provoque une
perte d’énergie importante.

Résultats du scénario 3

Pareillement à l’essai précédent, de l’eau savonneuse à 1% de concentration est éjectée pour étudier
le comportement du train et tester les performances des observateurs en conditions dégradées en
appliquent une loi de commande MDPE qui se base sur les estimations. L’objectif est de réguler la
vitesse du train et réduire les situation de patinage.

Sur la Figure 4.28a, une situation de début de glissement est observée entre t = 35s et t = 42s
en phase de traction. Elle se présente sous forme de pics au niveau des vitesses des essieux sur la
Figure 4.29a. Ce glissement est entre 40% à 16%, soit un dépassement maximal de 25% du seuil de
détection qui est suffisant pour déclencher l’indicateur de glissement excessif (voir Figure 4.31a et
Figure 4.31b). Il est à noter que, lors de la détection d’un début de glissement, la loi de commande MDPE
s’est adaptée à l’état du train en réduisant puis saturant l’effort de traction à 17% comme le montre la
Figure 4.32, pour augmenter l’adhérence roue-rail et éviter le déclenchement de l’anti-patinage ou de
la fonction sablage comme le montre la Figure 4.29b.

Résultats du scénario 4

Afin de tester de manière plus approfondie les performances des observateurs et de la loi de com-
mande MDPE basées sur les estimations, des essais à une vitesse maximale de 50km/h sont effectués. Les
résultats de l’estimation de la vitesse longitudinale et de la vitesse de glissement restent fiables. L’estima-
tion converge vers la vitesse réelle du train comme le présentent les figures Figure 4.33a-Figure 4.33d.
Un début de glissement est détecté à l’instant t=28s (voir la Figure 4.36a et la Figure 4.36b) où le
MDPE a adapté la consigne de traction comme présenté dans la Figure 4.37 pour éviter le départ en
patinage. Dans cet essai, le sablage n’a pas été demandé comme le présente la variable enregistrée dans
le FIP (Figure 4.34b).

4.4.3 Détection des conditions d’adhérence

L’objectif de cette section est de confirmer les résultats précédents au niveau de la détection du
glissement excessif en utilisant deux cartographies d’adhérence : l’une en conditions nominales et la
seconde en conditions dégradées. Les cartographies utilisées sont issues d’un modèle théorique développé
par Polach [4].
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(a) Vitesse du train en phase de traction (b) Vitesse du train en phase de freinage

(c) Erreur de vitesse en phase de traction. (d) Erreur de vitesse en phase de freinage.

Figure 4.23 – Sc2 : Estimation de la vitesse longitudinale du train en éjectant de l’eau savonneuse.

Prenons un exemple d’essai réalisé sur le train avec la loi de commande ADRC. Dans cet essai, un
début de départ en glissement est détecté avec une valeur maximale de 35% à une vitesse du train de
5km/h. Si on trace les cartographies d’adhérence on obtient les figures Figure 4.38a et la Figure 4.38b.
Comme le montrent ces figures, on distingue deux régimes de glissement :

— Un régime de pseudo-glissement où le glissement est tolérable et l’adhérence est maximale. Ceci
permet au train d’avancer.

— Un régime de glissement excessif où l’adhérence baisse fortement. Ceci favorise l’augmentation
du glissement.

Le coefficient de glissement théorique, en conditions nominales comme en conditions dégradées, est
calculé pour chaque granularité de vitesse du train comme suit :

— Pour une vitesse de train (V ) donnée, nous avons une courbe du coefficient d’adhérence (F) en
fonction du coefficient de glissement (DV ).

— L’adhérence maximale est calculée lorsque la dérivée de la fonction est nulle.
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(a) Vitesses des essieux mesurées (b) Demande de sablage

Figure 4.24 – Sc2 : Vitesses des essieux et demande de sablage enregistrés dans le FIP éjectant
de l’eau savonneuse.

(a) Position du train (b) Erreur de position

Figure 4.25 – Sc2 : Estimation de la position du train en éjectant de l’eau savonneuse.

— Dès que le l’adhérence maximale est fixée sur la courbe, le coefficient de glissement théorique est
déterminé par projection verticale sur l’axe des abscisses (DV ).

Pour une vitesse de 5km/h, l’adhérence maximale en condition nominale est de 0.3894 pour un
glissement relatif de 10%, tandis qu’elle est de 0.2188 pour un glissement relatif de 30.4%. Par
estimation, le glissement relatif obtenu est de 35%. Si on calcule la différence entre le coefficient de
glissement estimé ( ˆDV ) et le coefficient théorique DV on obtient

|DVnominale − ˆDV | = 25%

|DVdegradee − ˆDV | = 4.6%
(4.16)

Il est clair que l’estimation est plus proche numériquement du coefficient de glissement en conditions
d’adhérence dégradées. Effectivement, cet essai est effectué avec de l’eau savonneuse ce qui confirme le
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(a) Coefficient de glissement des roues (b) Indicateur de glissement excessif

Figure 4.26 – Sc2 : Estimation du coefficient du glissement des roues et détection des zones de
glissement excessif en éjectant de l’eau savonneuse.

Figure 4.27 – Sc2 : Commande de traction.

résultat. Le détecteur de conditions d’adhérence défini en fonction du minimum entre les deux valeurs
|DVnominale − ˆDV nominale | et |DVdegradee − ˆDV degradee |, est donné comme suit

Indicateurglissement =

nominale, si |DVnominale − ˆDV |+α < |DVdegradee − ˆDV |
dégradée, si ||DVnominale − ˆDV | < |DVdegradee − ˆDV |+α

(4.17)

Le paramètre α > 0 est une constante choisie arbitrairement fixée à α = 1%. Le tableau (4.5),
présente le coefficient d’adhérence maximale et le coefficient de glissement théorique correspondant
pour chaque vitesse, aux conditions nominales et dégradées.
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(a) Vitesse du train en phase de traction (b) Vitesse du train en phase de freinage

(c) Erreur de vitesse en phase de traction. (d) Erreur de vitesse en phase de freinage.

Figure 4.28 – Sc3 : Estimation de la vitesse longitudinale du train en éjectant de l’eau savonneuse.

Conditions nominales Conditions dégradées
Vitesse (km/h) Coefficient

d’adhérence
maximale

Coefficient
de glissement
théorique (%)

Coefficient
d’adhérence
maximale

Coefficient
de glissement
théorique (%)

5 0.3894 10 0.2188 30.4
10 0.3474 8 0.1961 20
20 0.3027 4.8 0.1713 14.4
30 0.2769 4 0.1566 12
40 0.2594 3.2 0.1463 9.6
50 0.2449 3.2 0.1387 7.2

Tableau 4.5 – Coefficients d’adhérence maximale en fonction du coefficient de glissement
théorique pour chaque vitesse.
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(a) Vitesses des essieux mesurées (b) Demande de sablage

Figure 4.29 – Sc3 : Vitesses des essieux et demande de sablage enregistrés dans le FIP éjectant
de l’eau savonneuse.

(a) Position du train (b) Erreur de position

Figure 4.30 – Sc3 : Estimation de la position du train en éjectant de l’eau savonneuse.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les approches d’estimation développées dans les chapitres précédents sont implé-
mentées et testées sur le prototype du projet TFA composé d’une locomotive BB27000 avec 4 wagons
vides. Les observateurs développés pour la reconstruction de la vitesse longitudinale par correction de
l’effet de glissement et la détection des conditions d’adhérence sont testés sur le train en conditions
d’adhérence nominales et dégradées. La variation des conditions d’adhérence est faite en éjectant dans
un premier temps de l’eau claire, ensuite de l’eau savonneuse sur le rail au niveau du premier essieu de
la locomotive.

La validation des observateurs a été faite suivant les étapes :

— Sélection des scénarios (essais) à partir des cas d’intérêt relevés lors des essais expérimentaux.

— Comparaison des données estimées par les observateurs avec les mesures de terrain acquises
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(a) Coefficient de glissement des roues (b) Indicateur de glissement excessif

Figure 4.31 – Sc3 : Estimation du coefficient du glissement des roues et détection des zones de
glissement excessif en éjectant de l’eau savonneuse.

Figure 4.32 – Sc3 : Commande de traction.

expérimentalement, notamment la vitesse odométrique (dite FIP), et la vitesse relevée par la
centrale inertielle (dite NAV).

Les observateurs sont utilisés pour la reconstruction de :
— La vitesse longitudinale du train avec correction de l’effet de glissement à partir de la vitesse

mesurée (FIP) et la position GPS.
— En relation avec le point précédent, la vitesse de glissement.
— Un indicateur de situation de glissement excessif.
— La force d’adhérence disponible entre la roue et le rail.
— Un Détecteur des conditions d’adhérence nominale ou dégradée conçu à partir des estimations et

des cartographies d’adhérence en fonction de la vitesse du train et le glissement issues de modèle
théorique de Polach.
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(a) Vitesse du train en phase de traction (b) Vitesse du train en phase de freinage

(c) Erreur de vitesse en phase de traction. (d) Erreur de vitesse en phase de freinage.

Figure 4.33 – Sc4 : Estimation de la vitesse longitudinale du train en éjectant de l’eau savonneuse.

Par la suite, une comparaison des estimés avec les mesures a été réalisée afin de :

— Vérifier la cohérence des estimations avec les mesures. La vitesse corrigée et confrontée à la vitesse
NAV, et l’indicateur de situation de glissement est confronté avec les efforts de traction/freinage
et la variable enregistrée dans le FIP sur la demande de sablage.

— Confirmer les réglages des observateurs assurant la conformité de l’estimation.

Les résultats comparatifs ont montré que

— La vitesse estimée converge pratiquement vers la vitesse relevée par la centrale inertielle (NAV)
avec une erreur moyenne de 0.15km/h, et nous constatons que l’estimation a une meilleure
précision que la mesure FIP.

— L’indicateur de la situation de glissement est cohérent avec les mesures des vitesses des essieux et
le coefficient de glissement théorique calculé à partir de la vitesse FIP et la vitesse NAV.

— L’estimation de la force d’adhérence est cohérente, elle aussi, avec les efforts de traction et de
freinage ainsi qu’avec le glissement des roues qui apparait sur les vitesses des essieux enregistrées
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(a) Vitesses des essieux mesurées (b) Demande de sablage

Figure 4.34 – Sc4 : Vitesses des essieux et demande de sablage enregistrés dans le FIP éjectant
de l’eau savonneuse.

(a) Position du train (b) Erreur de position

Figure 4.35 – Sc4 : Estimation de la position du train en éjectant de l’eau savonneuse.

dans le FIP et l’indicateur de situation de glissement conçu par les observateurs.

En résumé, et à partir des résultats des essais expérimentaux, le système MDPE intégrant un
composant prédictif des situations de glissement excessif a permis une adaptation aux changements
de condition environnementales, en se basant sur l’estimation de la vitesse longitudinale du train, de
la vitesse de glissement et l’adhérence roue-rail en temps réel. Ce détecteur de conditions de roulage
permet d’améliorer la conduite du train en adaptant les consignes de traction et de freinage pour réduire
les situations de patinage/enrayage.
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(a) Coefficient de glissement des roues (b) Indicateur de glissement excessif

Figure 4.36 – Sc4 : Estimation du coefficient du glissement des roues et détection des zones de
glissement excessif en éjectant de l’eau savonneuse.

Figure 4.37 – Sc4 : Commande de traction.
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(a) Cartographie d’adhérence dans les conditions no-
minale.

(b) Cartographie d’adhérence dans les conditions dé-
gradées.

Figure 4.38 – Cartographies d’adhérence (F) en fonction de la vitesse du train (V ) et du coefficient
de glissement (DV ) dans les conditions nominales et dégradées.
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Conclusion et perspectives

Ce travail de thèse a contribué au projet collaboratif français Train de Fret Autonome porté par
la SNCF. Il a porté sur le développement de méthodes d’estimation afin d’automatiser la conduite du
train de Fret. Afin de garantir une conduite autonome fiable et sécurisée du train de Fret dans toutes
conditions environnementales, nous avons développé des observateurs permettant de reconstruire avec
précision la position et la vitesse longitudinale du train dans des conditions variables d’adhérence
roue-rail. Les observateurs développés se sont basés sur le modèle analytique du train, ainsi que les
mesures disponibles issues des capteurs odométriques (mesures considérées continues) et des balises
de recalage (mesures apériodiquement échantillonnées). Ainsi, la principale contribution théorique
de cette thèse a été la conception d’observateurs continus-discrets pour une classe de systèmes multi-
entrées/multi-sorties, écrits sous une forme de Takagi-Sugeno, avec des sorties continues entachées de
bruits de mesures et des sorties apériodiquement échantillonnées. Ces observateurs ont été appliqués
par la suite sur le système train en simulation et expérimentalement.

Dans le premier chapitre, nous avons mené une étude bibliographique sur l’observation et les
différentes méthodes de synthèse d’observateurs indispensables à la bonne compréhension de l’ensemble
du travail réalisé. Ces méthodes ont été classées en trois sections selon la nature des mesures utilisées
pour l’estimation de l’état du système (continues, discrètes périodiques et discrètes apériodiques). Cette
étude, nous a permis de positionner nos travaux par rapport aux travaux existants. Les motivations et
les contributions de ce travail ont été exposées à la fin de ce chapitre.

La principale contribution théorique a été présentée dans le second chapitre. En effet, un observateur
continu-discret sous une forme Takagi-Sugeno a été développé pour une classe de systèmes multi-entrées
multi-sorties , uniformément observable, avec des sorties continues et des sorties échantillonnées. Les
sorties continues peuvent notamment présenter des bruits de mesures qui peuvent être interprétés
comme une faute de capteur. Quant aux sorties discrètes, elles peuvent être apériodiques avec des
instants d’échantillonnage irréguliers. Une approche à gain exponentiellement variant dans le temps
a été utilisée pour cet observateur qui estime en continu l’état d’un système écrit sous une forme de
Takagi-Sugeno à partir des données disponibles. La convergence de l’observateur a été étudiée grâce à
une approche utilisant à la fois une fonction de Lyapunov- Krasovskii et la norme H∞. Des hypothèses
pour la synthèse de l’observateur ont été détaillées, particulièrement en ce qui concerne la période
d’échantillonnage de la mesure discrète majorée par une borne donnée. L’avantage principal de cet
observateur est la simplicité de sa mise en oeuvre puisque les paramètres de synthèse sont calculés
via la résolution d’une LMI. Les principales propriétés de l’observateur proposé ont été illustrées en
simulation sur des exemples académiques.

Dans le troisième chapitre, le système Module de Développement et de Prototypage Embarqué
(MDPE) qui représente une version simplifiée de l’ATO, du projet Train de fret autonome a été présenté.
Ce chapitre a introduit les résultats de simulation des approches d’observation développées pour
l’estimation de la vitesse longitudinale du train dans des conditions variables d’adhérence roue/rail,
dans le cadre du projet Train de Fret Autonome (TFA). En effet, la variation des conditions d’adhérence
roue-rail produit un glissement des roues du train qui s’ajoute à la vitesse longitudinale du train et
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biaise ainsi la mesure des capteurs odométriques installés sur les essieux. Pour résoudre ce problème,
différentes approches d’estimation permettant de reconstruire la vitesse longitudinale du train sous
l’effet de l’adhérence variable et de l’échantillonnage apériodique des capteurs ont été proposées. Une
première méthodologie se repose sur l’utilisation d’une cascade de différentiateurs, l’un basé sur les
modes glissants permettant l’estimation de l’adhérence roue/rail en temps fini, et l’autre basé sur un
observateur continu-discret à gain exponentiellement variant dans le temps pour reconstruire la vitesse
longitudinale du train. Une seconde méthodologie consiste à applique l’observateur continu-discret,
issu du chapitre précédent, pour résoudre le problème d’estimation de la vitesse longitudinale du train
sous conditions d’adhérence variables. L’avantage de l’observateur proposé est sa robustesse au bruit de
mesure, sa précision et sa convergence rapide, qui permettent de détecter les changements soudains
d’adhérence. Enfin, une approche composée de deux CDOs en cascade permettant l’estimation de la
force d’adhérence, la vitesse de glissement et la vitesse longitudinale du train, lorsque les mesures sont
discrètes a été étudiée.

Le quatrième chapitre s’est organisé autour de la restitution des résultats issus des essais expérimen-
taux réalisés au Centre d’Essai Ferroviaire 2 (CEF2), permettant de valider les approches d’observation
conçues dans le cadre du projet train de fret autonome. La plate-forme expérimentale est composée
d’une locomotive et de 4 wagons. Il a été montré les performances au niveau de l’estimation de la vitesse
longitudinale du train et du glissement des observateurs proposés. Les résultats ont été analysés selon
différents scénarios définis dans le cadre du protocole expérimental détaillé dans ce chapitre. Nous
avons enfin intégré un détecteur des situations de glissement excessif des roues, basé sur l’estimation de
la vitesse longitudinale du train. Ce détecteur permet d’améliorer la conduite du train en adaptant les
consignes de traction et de freinage pour réduire les situations de patinage/enrayage.

Dans de futurs travaux, plusieurs perspectives s’offrent à nous. On peut notamment citer les
perspectives suivantes :

— Il serait intéressant de valider les différents modules d’observation sur une plate-forme complète
constituée d’une locomotive et d’un nombre de wagons important.

— L’estimation de la vitesse longitudinale du train est réalisée suite à un recalage précis de la
position via les observateurs. En revanche, les rails du Centre d’Essai Ferroviaire 2 (CEF2) ne
sont pas équipés de radio-balises. Par conséquent, une mesure GPS de la position est utilisée pour
la validation expérimentale des observateurs. Cependant, cette mesure n’est pas très précise et
présente des bruits de mesure importants. Dans ce contexte, deux perspectives s’ouvrent à nous :
la perspective la plus simple est de tester les observateurs dans des conditions réelles en utilisant
la mesures de la position par radio-balises. La seconde perspective est de considérer des bruits de
mesures dans la mesures discrète dans la synthèse de l’observateur continu-discret.

— Pour le cas du train, la période d’échantillonnage de la mesure discrète varie en fonction de
l’état : les balises de recalage sont installées en équidistance sur les rails. Quand le train passe
au-dessus de ces balises, elles s’activent et émettent les informations stockées (eg., la position) par
des signaux radios. Par conséquent, la période d’échantillonnage dépend principalement de la
vitesse du train. De ce fait, une piste de recherche qui mérite d’être approfondie, est de généraliser
l’approche d’observation développée pour considérer une période d’échantillonnage de la mesure
discrète dépendante de l’état.

— Pendant les essais expérimentaux effectués au CEF2, une loi de commande robuste basée sur
les estimations issues des observateurs proposés est utilisée pour la gestion de la traction et du
freinage automatique du train. En effet, pour garantir une conduite autonome sécurisée du train,
il est nécessaire d’étudier la stabilité de la loi de commande basée sur les observateurs développés
et d’établir une preuve de convergence permettant d’évaluer les performances de l’ensemble
commande/observateur.

— En pratique, le train et plus particulièrement le train de fret est composé d’un grand nombre de
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wagons qui ne sont pas alimentés ni équipés de capteurs. En effet, tous les capteurs actuellement
sont installés sur la locomotive. Il serait intéressant dans ce cas, d’étudier la dynamique du convoi
dans les conditions variables d’adhérence, et de développer des approches d’estimation pour la
reconstruction des efforts inter-wagons, qui serons utiles pour faire la détection des situations
de rupture d’attelages et des déraillements. On peut aussi considérer ces estimations dans la
synthèse de la loi de commande afin de réduire ces accidents.

— En pratique, certains systèmes non-linéaires peuvent être représentés par des sous-modèles locaux
traduisant les comportements normaux et les comportements défaillants du système. En effet,
l’hypothèse de la mesurabilité des variables de prémisses et la connaissance de l’évolution des
fonctions d’activation n’est pas toujours vérifiée. Ceci, nous amène à poser la question sur le
problème d’estimation de l’état du système et de ces fonctions d’activation simultanément en
améliorant notre approche d’observation proposée en considérant des prémisses non-mesurables
dans la synthèse des observateurs.
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synthèse d’observateurs continus-discrets pour les systèmes non linéaires : Application au Train
Autonome

Résumé

Ce travail de thèse contribue au projet collaboratif “Train de Fret Autonome” porté par la SNCF et a pour but
d’automatiser la conduite du train de Fret afin de garantir une conduite autonome fiable et sécurisée dans
toutes conditions environnementales. Dans ce contexte, nos contributions concernent le développement
d’estimateurs permettant de reconstruire avec précision la position et la vitesse longitudinale du train
dans des conditions variables d’adhérence roue-rail. La difficulté majeure provient du fait que les capteurs
odométriques embarqués fournissent une mesure de la rotation des roues au niveau des essieux mais ne
détectent pas directement le phénomène de glissement des roues, ce qui entraîne une grande imprécision
au niveau de l’estimation de la vitesse longitudinale du train. Pour faire face à ce problème, il est nécessaire
de faire un recalage précis en utilisant la position du train mesurée par des radio-balises installées sur le
rail. Néanmoins, cette mesure est discrète avec une période d’échantillonnage variable. L’un des challenges
est de considérer les mesures du train qui combinent à la fois des mesures considérées continues et des
mesures apériodiquement échantillonnées. Ainsi, la principale contribution théorique de cette thèse est
la conception d’un observateur continu-discret pour une classe de systèmes multi-entrées/multi-sorties
avec des sorties continues entachées de bruits de mesures et des sorties apériodiquement échantillonnées.
Cet observateur est conçu pour répondre au cahier de charge du projet “Train de Fret Autonome” afin
d’estimer la vitesse du train dans des conditions variables d’adhérence. Les performances de cet observateur
sont montrées en simulation et comparées avec d’autres approches d’estimation de la vitesse du train puis
ensuite validées expérimentalement via une campagne d’essais réalisée au Centre d’Essai Ferroviaire de
Tronville-en-Barrois.

Mots clés : train autonome, synthèse d’observateurs, force d’adhérence, mesures continues et apériodiquement
échantillonnées, observateur continu-discret (cdo), gain exponentiel variant dans le temps.

Abstract

This thesis contributes to the collaborative project “Train de Fret Autonome” led by the SNCF and aims
to control autonomous freight trains in order to guarantee reliable and safe autonomous driving in all
environmental conditions. In this context, our contributions concern the development of estimators for
accurately reconstructing the train position and longitudinal speed under variable wheel-rail adhesion
conditions. The major difficulty arises from the fact that on-board odometric sensors provide a measurement
of wheel rotation at axle level, but do not directly detect the phenomenon of wheel slippage, resulting in
inaccurate estimation of the longitudinal speed of the train. To overcome this problem, it is necessary to
make a precise recalibration using the position of the train measured by radio beacons installed on the
rail. Nevertheless, this measurement is discrete with a variable sampling period. One of the challenges is
to consider train measurements that combine both continuous and aperiodically sampled measurements.
Thus, the main theoretical contribution of this thesis is the design of a continuous-discrete observer for
a class of multi-input/multi-output systems with continuous noisy outputs and aperiodically sampled
outputs. This observer is designed to meet the specifications of the "Autonomous Freight Train" project, in
order to estimate train speed under variable adhesion conditions. The performance of this observer is shown
in simulation and compared with other approaches to train speed estimation, then validated experimentally
via an experimental test program carried out at the Centre d’Essai Ferroviaire of Tronville-en-Barrois.

Keywords: autonomous train, observer design, adhesion force, continuous and aperiodic sampled mea-
surements, continous-discrete observer, exponential time-varying gain.
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