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Introduction Générale

1.1. Problématique et contexte du travail

Les véhicules deux roues motorisés (V2RM ou 2RM) constituent un moyen de transport de
plus en plus convoité par la société moderne, qui cherche a optimiser le temps afin de mieux gérer
le quotidien, notamment grace a la possibilité d'éviter les engorgements du trafic routier. Ce type
de véhicules offre aussi une grande liberté de conduite dans le milieu urbain et rural. Ce sont
également des véhicules plus compacts faciles & manceuvrer qui ne présentent pas de contraintes
pour le stationnement. Ce constat est renforcé par les derniers chiffres des ventes des V2RM et
leur nombre croissant dans le trafic routier.

Dans les pays en voie de développement, les V2RM représentent souvent un moyen de transport
principal. Tandis que dans les pays industrialisés, ce sont souvent des véhicules
complémentaires, utilisés aussi bien pour des trajets professionnels que pour les trajets « de
loisir ». Par ailleurs, dans les villes a forte démographie ou la pollution devient une
préoccupation majeure, les V2RM s’avérent étre une solution adaptée. Cependant, cette
augmentation du nombre d’usagers des V2RM est directement corrélée avec une hausse du
nombre d’accidents.

Selon I’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), chaque année dans le monde, 1,14 millions de
personnes décedent dans un accident routier et 20 a 50 millions sont blesses, dont beaucoup d’entre
eux gardent une invalidité a vie a la suite de leurs blessures. L’OMS estime que, sans aucune action
soutenue, les accidents de la route deviendront, selon les projections, la septiéme cause de mortalité
mondiale d’ici a 2030.

D’un point de vue « type de 1’usager de la route», 1’étude de I’OMS [6, 13] a montré que pres de
50% des morts sur les routes, a I’échelle internationale, sont des usagers vulnérables « non
carrossés » : les piétons, les cyclistes et les conducteurs des véhicules a deux-roues motorisés.

Par ailleurs, derriére les pertes humaines et handicaps irréversibles des accidents de la route se
cachent des pertes économiques considérables (traitements médicaux, enquétes, dommages subis
par les véhicules et les infrastructures, baisse ou absence d’activité pour la victime ou ses proches
qui sont parfois amenés a interrompre leur travail pour s’occuper de la victime handicapée).
D’apres 1’étude [15], le colt des accidents de la route dans le monde est estimé a plus de 500
milliards de dollars chaque année. A une échelle plus locale, les accidents de la route codtent & la
plupart des pays entre 2% et plus de 5% de leur Produit Intérieur Brut (PIB) [6] selon les ressources
économiques du pays.

En France, I’Observatoire National Interministériel de la Sécurité Routiere (ONISR) s’occupe des
¢tudes d’accidentologie. Il publie chaque année des rapports statistiques complets sur les accidents
de la route afin de faire connaitre les tendances de 1’accidentalité pour en comprendre les
mécanismes a travers des analyses thématiques. Les données publiées proviennent du fichier
national des accidents corporels de la circulation routiére fournis par les forces de 1’ordre qui les
remplissent obligatoirement a la suite d’un accident de la route impliquant des dommages
corporels.

Les resultats du dernier rapport définitif pour 2017 [8] sont résumeés dans la Figure 1 et la Figure

2. La Figure 1 montre la répartition de la mortalité et de la blessure sur les routes francaises en
17



fonction du mode de transport et la Figure 2 represente la part des usagers des véhicules motorises
dans le trafic et la mortalité. Les statistiques montrent un bilan alarmant pour les usagers des
vehicules deux-roues motorisés qui sont considérés les plus vulnérables. Ces usagers représentent
23% des morts (669 motocyclistes et 117 cyclomotoristes tués en 2017, presque un quart des morts
sur le réseau routier) et 31% des blessés hospitalises malgré qu'ils représentent a peine 2% du trafic
motorisé. Le sur-risque des usagers des deux-roues motorisés est particulierement élevé : le risque
d’étre tué pour un motocycliste ou un cyclomotoriste, conducteur ou passager, rapporté a sa part
dans le trafic motorise, est 21 fois plus élevé que pour les occupants de véhicules de 4 roues.

Répartition des personnes tuées selon le mode de
déplacement

Répartition des personnes blessées hospitalisées
selon le mode de déplacement
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Figure 1. Répartition des personnes morts ou blessées selon le mode de déplacement en 2017. [8]

Part dans le trafic des véhicules Part des usagers dansla
motorisés en 2017 mortalité 2017
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Figure 2. Part des usagers des véhicules motorisés dans le trafic et la mortalité en 2017. [8]

La Figure 3 illustre I’évolution de la mortalité routiére par catégorie d’usagers depuis 1’année 2000.
Il est clair que toutes les catégories d’usagers de la route n’ont pas bénéficié de maniere homogene
de cette tendance a la baisse de la mortalité routiére. Alors que depuis plusieurs années, le nombre
total d’accident tend a diminuer, celui impliquant les motards reste alarmant. En 2017, la mortalité
motocycliste a augmenté de + 9,1 % (+ 56 déces) par rapport a 2016. Entre 2000 et 2010, le nombre
de motocyclistes tués a baissé de - 26 % (- 2,9 % par an en moyenne). La baisse entre 2010 et 2017
du nombre de tués est de - 5 % (- 0,7 % par an en moyenne), elle est presque trois fois plus faible
que celle de I’ensemble des usagers.
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Les V2RMs restent encore a ce jour, malgré une baisse générale des accidents, un mode de
transport particulierement risqué qui classe ses utilisateurs dans la catégorie des usagers tres
vulnérables. En effet, les jeunes &gés de 18 a 34 ans représentent 43 % des motocyclistes tués et
42 % des blessés hospitalisés malgré le fait qu'ils ne constituent que 20 % de la population. Les
questions sociales et économiques sont importantes; la mort d'un jeune homme/femme codte en
moyenne 1,4 million deuros a la communauté en France. Les conducteurs novices sont
particuliéerement les plus touchés. Selon les statistiques de I’ONISR, les motocyclistes novices ont
4 fois plus de risque d’étre tués dans un accident de la route que les motocyclistes expérimentés
[7]. Cette situation est particuliérement préoccupante lorsque 1’on considére qu’en moyenne, plus
de 600000 personnes deviennent novices chaque année.

5351 Evolution de la Evolution | Evolution
mortalité 2017/2016 dela dela
mortalite | mortalité
2017/2010 | 2010/2000
Catégorie d’usagers
Piétons -75 -13.4% -0.2% -42.8%
Cyclistes +11 +6.8% +17.7% -46.2%
L | 1767 Cyclomotoristes -4 -3.3% -52.8% -16.2%
o DD HYe) skl
947 Motocyclistes +56 +9.1% -5% -25.7%
84 689
o ; 454 Vehicule de tourisme ~ +7 +0.4% -16.5% -60.4%
838828858320l Véhicule utilitaire -31 -23.8% -32.2% +82.5%
GESSKEHESHSR8X8RRRR ’ ’ ’

Figure 3. Evolution du nombre de personnes morts par catégorie d’usagers depuis 2000. [8]

Selon les statistiques d’accidentologie, les accidents impliquant un V2RM sont classés en deux
grandes catégories (Figure 4) : accidents sans tiers identifié (véhicule seul) et accidents impliquant
d’autres usagers. L’analyse de la mortalité en fonction des différents types d’usagers impliqués
montre qu’en terme de nombre de personnes tués sur la route pour I’année 2017, les accidents
vehicules seuls, c'est-a-dire circulant librement sur la chaussée sans interaction ou collision avec
un autre véhicule, représentent 39% et 32% des accidents mortels pour les motocyclettes et les
cyclomoteurs respectivement.

Le conducteur d’un V2RM est particulierement vulnérable en courbe. Plus de 50% des accidents
impliquant un véhicule seul sont dus a la perte de contréle dans les virages (y compris les ronds-
points et les intersections), du fait de la nécessité d’incliner le véhicule afin de contrer les forces
centrifuges et de compenser I’inertie engendrée par un changement de direction.

Toutefois, le changement de la trajectoire en courbe est une manceuvre délicate. Les facteurs
responsables sur la survenue d’accidents en virage sont de plusieurs types [1] : différence entre la
vitesse d’approche et la vitesse admissible en courbe, manque de prévisibilité de la courbe (manque
de signalisation), mangue de visibilité sur la courbe, réduction de rayon dans la courbe, longueur
de la courbe, etc. En effet, il faut prendre en compte que les V2RM sont une catégorie caractérisée
par un comportement dynamique spécifique constamment a la limite de stabilité. Leurs gabarits et
performances engendrent des difficultés particulieres d’interaction avec les autres usagers de
I’espace routier.
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VU 49% 5%

VT 41% 10%

Motos 94%

Cydos 60% 8%
Veélos 72% 6%
Piétons 93% %

0% 20% 40% 60% 80% 100%

B Accidents sans fiers
B Dans un acddent a 2 antagonistes
Dans un accddent & plus de 2 antagonistes

Figure 4. Types d’accidents par catégorie d’usagers de la route : source ONISR. [8]

Ces statistiques alarmantes attestent que la sécurité de ces usagers devient un enjeu majeur dans
nos Sociétés.

Les V2RMs sont trés en retard dans le domaine de la sécurité par rapport a 1’automobile. La
raison principale est la dynamique particuliére des V2RMs ce qui rend la conception d’un systéme
de sécurité adapté a ce type de véhicules particulierement complexe.

N¢ de ce constat alarmant, le projet VIROLO++, dans lequel s’inscrivent mes travaux de
these, s’attache a combler le manque de connaissance sur les pratiques réelles de conduite en virage
des conducteurs professionnels et non professionnels. Son objectif est de réduire la mortalité (et
les blessures incapacitantes) liée aux pertes de contréle en courbe en proposant des solutions
innovantes pour la formation ou le réentrainement & la conduite ou a l'usage des conducteurs
reprenant la conduite des V2RMs en développant :

1. des connaissances sur les pratiques effectives de prise de virage et sur les trajectoires
réalisées, par la réalisation d'expérimentations permettant de mesurer objectivement les
parameétres de la conduite et les interactions entre le conducteur et son vehicule,

2. un modele cybernétique du contrdle de la trajectoire s'approchant au plus pres possible de
ce qui est realisé par les conducteurs et permettant de proposer des pistes de recherche sur
des dispositifs de sécurité actifs en virage (i.e. dispositifs prenant tout ou partie du controle
du véhicule),

3. des outils « hors ligne » pour I'évaluation objective des pratiques de prise de virage,
utilisables pour la formation initiale et/ou continue. Il s'agit, a partir des données
enregistrées de reconstruire « finement » les trajectoires réalisées et de les comparer a des
trajectoires “de sécurité”, dites “de références”, tenant notamment compte de la visibilité
dans le virage mais aussi de criteres de minimisation de la consommation en carburant,

4. un curriculum sur simulateur de conduite moto « bas-coit » permettant d’entrainer/ré-
entrainer aux pratiques sécuritaires de prises de virage,

5. des outils « en ligne » pour la quantification du risque des I'approche du virage, outils
utilisables notamment en formation et aprés permis par les conducteurs novices,
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6. Un raffinement des simulateurs motos “haut de gamme” existants chez les partenaires
(IFSTTAR) gréce aux connaissances acquises sur les pratiques de prise de virage d'une
population variée de conducteurs de motos.

Le projet est structuré autour de 1'utilisation d’une moto instrumentée. L’ instrumentation étant
plus ou moins lourde en fonction des exigences des différentes études a mener. La figure suivante
montre I’organisation des taches scientifiques et les applications ciblées.

Conception / mise au point de
simulateurs de conduite «haut
de gamme»

Modélisation du
conducteur et des
interactions
conducteur/VDRM

Instrumentation
V2RM

Conception d'outils d'évaluation,
et de modules de formation sur
simulateurs «low cost»

Conception d'un dispositif ITS
d'aide a la conduite pour les
virages.

Fonction de

risque de virage

Figure 5. Représentation schématique du projet VIROLO++

Jusqu'a aujourd'hui, aucun systéme existe permettant I'évaluation objective de la prise de
virage. Cette évaluation fait I'objet d'une appréciation «imprécise » d’un instructeur de la
gendarmerie francaise.

Dans le cadre du projet VIROLO++, les travaux de cette thése portent sur la reconstruction
précise des trajectoires des V2RM qui représente un outil important pour 1’évaluation objective
des pratiques de prise de virage et la caractérisation des trajectoires réalisées par rapport a une
trajectoire de sécurité. Les algorithmes développés pourront ainsi étre utilisés pour la conception
d’un systéeme de reconstruction de trajectoires moto afin de mieux former les conducteurs a
apprendre, a estimer et a adopter la trajectoire de sécurité [2] qui a pour but de permettre un passage
en courbe optimal tout en conservant une marge de manceuvre et une sécurité maximale.

1.2. Trajectoire de sécurité

1.2.1. Définition

La trajectoire dite de sécurité (Figure 6, courbe verte) a pour but de permettre un passage en
courbe optimale du point de vue de la marge de manceuvre et de la sécurité maximale.
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L'idée principale de la trajectoire de sécurité (ou « de confort ») consiste a resserrer la trajectoire
vers I’intérieur de la courbe uniquement lorsque le conducteur voit la totalité du virage, jusqu'a sa
sortie. Son principe est le suivant [2]:

- dans un virage en aveugle, il faut rester en extérieur jusqu’a voir la sortie ;
- dans un virage avec visibilité, il faut rester en extérieur jusqu’a ce que la roue avant soit a
la hauteur de 1’axe de sortie.

Si cette technique est appliquée correctement, elle permet au pilote de conduire en toute sécurité,
car elle lui permet d’anticiper les dangers et les risques potentiels, de toujours se placer a I’avance,
de gérer son allure avec anticipation, de voir le plus loin possible... et donc de ne jamais Se trouver
surpris dans le virage.

Figure 6. Virage de sécurité (correcte en vert) [2]

Cette trajectoire a été codifiée par la gendarmerie depuis des décennies, enseignée au Centre
National de Formation des Motocyclistes de la Gendarmerie de Fontainebleau depuis 1967. Elle
est appliquée par des milliers de motocyclistes de la gendarmerie, de la police et des douanes. Elle
a prouvé son efficacité par une mise en ceuvre simple.

1.2.2. Topologie d’un virage de sécurité [2]

Dans tout virage, tant que le pilote reste sur la route, il y a forcément un point d’entrée et un
point de sortie. Entre ces deux points, le pilote tachera de passer au point haut plutdt que d’aller
au point de corde. En effet, la position de la moto sur la chaussée, c’est-a-dire la trajectoire, est
fonction de I’enchainement de trois points :

- un point d’entrée,
- un point haut,
- etun point de sortie.

De ces trois points découlent les quatre zones qui décomposent le virage de sécurité.

La trajectoire de sécurité est découpée en quatre zones résumées par le sigle EDSR : entrée,
découverte (entre 1’entrée et le point haut), sollicitation (entre le point haut et la sortie) et reprise
(Figure 7). Chaque zone correspond a une action du pilote afin d’appliquer la trajectoire dite de
sécurité.
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Figure 7. Topologie d’une trajectoire de sécurité [2].

1.2.2.1. La zone d’entrée

Dans la Figure 8 (a), la zone d'entrée est en bleu. Dans cette zone, le motard reste droit, en ligne
sur sa moto. C’est 1a, trés en amont du virage, qu’il choisit son positionnement le plus tot
possible sur la chaussée en fonction de I’orientation du virage : a gauche prés de 1’axe médian si
c’est un virage vers la droite (Figure 8) ou a droite si ¢’est un virage a gauche (Figure 9). 1l ne faut
pas attendre le dernier moment pour se placer afin de se présenter en entrée de virage avec une
moto stable, sans transfert de masse ni changement d’inclinaison.

C’est aussi pendant ce temps, avant d’entamer le virage, que le pilote adapte sa vitesse en
ralentissant, ¢’est-a-dire en décélérant (au moins un peu), voire en freinant avec la moto droite, et
surtout en rétrogradant au moins un rapport pour gagner de la motricité, donc ameliorer
I’adhérence et la maniabilité afin de pencher plus facilement et de pouvoir ré accélérer plus fort en
sortie.

En ce qui concerne le regard sur I’entrée du virage, il est trés important de procéder a des « coups
d’ceil d’évaluation », des regards rapides vers la sortie du virage afin d’obtenir des informations,
inspecter le revétement et rechercher les indices qui aident a la lecture du virage.

1.2.2.2. La zone de découverte

Dans cette zone, et selon le type de virage, la vitesse et 1’adhérence du revétement, le pilote va
choisir entre le déhanché intérieur ou extérieur en utilisant les appuis du pied et du genou intérieurs.
Ici, en commencant a s'inscrire en courbe, le conducteur reste sur I’extérieur a vitesse stabilisée
(I'accélération doit rester constante dans cette phase et demeurer la méme que depuis I'entrée).

23



Dans la méthode « trajectoire de sécurité », le conducteur doit placer son regard le plus loin
possible vers la sortie du virage, en « filmant » des yeux toute la trajectoire qu’il veut suivre et ne
pas s'affranchir de la moindre partie. Dés qu’il apercoit la sortie du virage, donc le point de sortie

(illustré dans la Figure 8 (b) par le signe « @ »), il se trouve au point haut, c’est-a-dire au début
de la zone de sollicitation.

1.2.2.3. Lazone de sollicitation

Ici, le conducteur «sollicite » la machine, a la fois en l’inclinant et en accélérant : il
« contrebraque » pour incliner la moto et accélére progressivement. La gestion des appuis
s’accentue, le conducteur sort les épaules, les bras toujours souples, les genoux serrés.

Une fois la sortie est repérée, le conducteur peut voir ce qui suit le virage. Donc, il peut s’y adapter,
se replacer en fonction de ce qui arrive.

Pour le regard, le conducteur doit faire un report sur le point de corde du virage, matérialisé par

« @ » dans la Figure 8 (c).
1.2.2.4. Lazone de sortie

C’est la zone de reprise de stabilité (Figure 8 (d)) ou le conducteur revient droit en ligne sur la
moto. C’est 1a ou il redresse la moto, reprend de la vitesse si c’est un bout droit ou il prépare
I’entrée dans le virage suivant en adaptant 1’allure et le placement.

Le virage a droite s & "
. : Le virage a droite

(b)

Le virage a droite

P

(d)

Figure 8. Trajectoire de sécurité pour un virage a droite [3].
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En fonction de ce qui suit, le pilote se mettra sur I’extérieur dans le cas d’un virage dans le méme
sens, sur I’intérieur dans le cas d’un virage dans 1’autre sens, au milieu de la demi-voie de droite
dans le cas d’une ligne droite.

La Figure 9 illustre la technique de la trajectoire de sécurité pour un virage a gauche.

% @ Le virage a gauche @

~OHp

7
H

Figure 9. Trajectoire de sécurité pour un virage a gauche [3].

1.2.3. Application

Dans la conduite d’un véhicule V2RM, la trajectoire est trés essentielle: la soigner permet
d’adopter une conduite « fluide », donc d’abattre des kilométres sans se fatiguer, sans consommer
outre mesure de I’essence, des pneus et des plaquettes de freins, le tout en conservant une marge
de sécurité en cas d’obstacle imprévu.

Le but de la trajectoire de sécurité est de permettre une bonne anticipation, fondée sur la lecture
de I’asphalte et du trafic. En effet, cette technique est utilisée dans plusieurs applications.

1.2.3.1. Evaluation objective de la prise des virages

Il s'agit, a partir des données enregistrées de reconstruire « finement » les trajectoires réalisées par
les conducteurs dans les virages et de les comparer aux virages “de sécurité”, dites aussi “de
références” dont le but est 1’évaluation objective des pratiques de prise de virage.

1.2.3.2. Entrainement/réentrainement des conducteurs

La technique « trajectoire de sécurité » permet au pilote de conduire rapidement et en toute sécurité
et d’anticiper les dangers et les risques potentiels. Cette technique est utilisée pour mieux former
les conducteurs dans leur apprentissage et pour les aider dans leur entrainement/réentrainement
: comment prendre un virage d’une maniére stire et en toute sécurité et donc d’éviter la perte de
controle et un accident fatal.
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Une meilleure compréhension du comportement des conducteurs lors de la prise des virages
permet aussi de mettre en place de nouvelles mesures de formation (initiale ou continue) pour les
conducteurs.

1.3. Objectif des travaux

L’objectif de ces travaux de thése est de proposer un algorithme, suite a une
évaluation/sélection, utilisant des capteurs bas colt pour reconstruire les trajectoires moto, avec
une bonne précision, lors de la prise des virages. L'algorithme développé sera utilisé afin d'évaluer
et d'examiner de maniere objective la maniére dont les conducteurs négocient leurs virages. 1l sera
également utilisé pour la formation initiale et le réentrainement afin d’améliorer la formation des
conducteurs, a estimer et a adopter la trajectoire de sécurité. Cela dans un objectif d’augmenter la
sécurité, I’efficacité et le confort des motards. Le défi consiste a atteindre une précision de
reconstruction de trajectoire en utilisant un systeme embarqué et des capteurs bas codt, avec une
solution alternative a la combinaison de systémes INS / GPS traditionnels. Le V2RM utilisé pour
cette étude est une moto instrumentée par 1’équipe du projet VIROLO ++ [4].

Grace a des conducteurs expérimentés (instructeurs) et non expérimentés (stagiaires) de la
gendarmerie nationale francaise, une base de données de conduite a été constituée sur le circuit
« La Ferté Gaucher » par I'équipe VIROLO ++ [4, 5].

La reconstruction de trajectoire d’une moto, avec capteurs bas couts, nécessitera des sources
d’informations multiples : capteurs proprioceptifs (inertiel, odometre), capteur externe (GPS), ou
extéroceptif (laser), ainsi qu’une base de données cartographiques. Une série de trajets avec un
véhicule instrumenté a permis de constituer une base de données expérimentale comprenant tous
ces capteurs. Le véhicule avait la particularité de disposer d’une part de capteurs « standards »
pouvant étre produits pour 1’industrie automobile, et d’autre part, des capteurs dits précis ou «
haute précision » fournissant des informations de référence comme les GPS RTK. Les mesures
de référence permettront d’évaluer la qualité des mesures « standards » et enfin les résultats des
algorithmes exploitant ces mesures « standards ».

1.4. Contributions

Les principales contributions de nos travaux sont les suivantes :

- Une étude de reconstruction de trajectoire moto utilisant des algorithmes et des capteurs
ad hoc. La reconstruction des virages est mise en évidence, notamment pour la sécurité des
conducteurs.

- Identification d'un systéme optimal et bas colit a partir d’une instrumentation multi-
capteurs et des approches de reconstruction de trajectoires différentes, au-dela de la
simulation.

- Une solution alternative aux systémes INS / GPS, qui permet une reconstruction de
trajectoire avec une haute précision. Les résultats sont donnés a I'aide d'un jeu de données
réel fourni par différents conducteurs.
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1.5. Organisation du document

Ce manuscrit de thése comporte, outre cette introduction générale, la problématique et les objectifs
assignés dans ces travaux de these, cing autres chapitres qui présentent I'état de I'art et les travaux
de recherche réalisés. lls sont suivis de la section conclusion générale et les perspectives.

Dans le chapitre 2, nous présentons un état de 1’art des travaux de recherche liés a la reconstruction
de trajectoires des vehicules deux-roues motorisés afin d’avoir un apercu sur les méthodes utilisées
et les combinaisons des capteurs les plus pertinents donnant la meilleure précision possible. Ce
chapitre est consacré aussi a la description géométrique du véhicule V2RM et les éléments qui
influencent la reconstruction de la trajectoire. Il introduit le mod¢le physique d’une moto et met
I’accent sur les grandeurs utiles @ mesurer pour avoir une bonne connaissance du comportement
du véhicule. Ces grandeurs sont la base sur laquelle le choix des capteurs était fait.

Le chapitre 3 présente la méthodologie d’évaluation et les moyens expérimentaux mis en ceuvre
dans le cadre de nos travaux afin de reconstruire les trajectoires des véhicules V2RM. Dans un
premier temps, nous décrivons le systeme multi-capteur utilisé, les différents capteurs installés sur
le véhicule et la base de données recueillie (protocole expérimental). La suite du chapitre introduit
les prétraitements et la validation des données expérimentales qui consistent en la caractérisation
des signaux, le filtrage du bruit, la synchroniser les données capteurs et le traitement des valeurs
manquantes et aberrantes respectivement.

Dans le chapitre 4, nous présentons une étude comparative des résultats de I’évaluation de
méthodes de reconstruction des trajectoires des véhicules deux roues motorisés présentées dans
I’état de I’art en utilisant le jeu de données réel acquis lors des expérimentations.

Le chapitre 5 présente la méthode proposée dans ces travaux de thése pour une reconstruction
précise des trajectoires. Nous démontrons le gain obtenu en terme de précision par rapport a la
méthode la plus utilisée dans la littérature, « fusion des données GPS/INS ». La suite du chapitre
s’attache a présenter une comparaison de 1’approche proposée pour I’estimation de ’attitude avec
les méthodes récentes proposees dans la littérature.

Une conclusion de ce manuscrit rappellera les différentes étapes du travail effectué ainsi que les
résultats obtenus et les perspectives de recherche découlant de ces travaux de thése.
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CHAPITRE 2

RECONSTRUCTION DE TRAJECTOIRE MOTO:
ETAT DE L’ART
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Chapitre 2 : Reconstruction de trajectoires Moto

Dans le cadre de cette thése, nous avons développé des outils de reconstruction des
trajectoires des deux roues motorisée. Pour ce faire, plusieurs moyens de positionnement ont été
mis en ceuvre pour augmenter la précision. Afin d'avoir un apercgu sur les techniques utilisées et
les combinaisons des capteurs les plus pertinentes donnant la meilleure précision possible, nous
abordons dans ce chapitre les travaux réalisés par la communauté scientifique traitant la
reconstruction des trajectoires ainsi que la précision qui en résulte, les méthodes et capteurs utilisés
(pour chaque cas).

2.1. Géomeétrie des véhicules deux roues motorisés

La conception d’un systéme de reconstruction de trajectoire pour les véhicules V2ZRM
nécessite des connaissances sur la géométrie, la cinématique et la dynamique d’un tel systéme
complexe, compte tenu des contraintes mécaniques afin de comprendre les dépendances entre les
forces appliquées sur ce systeme et les consignes du conducteur. En effet, dans ce chapitre nous
présentons les principales caractéristiques géométriques d’un véhicule V2RM. Nous expliquons
aussi les principes de base qu’il est nécessaire d’acquérir pour la bonne compréhension de la
conduite d’un V2RM.

Dans notre étude, nous nous sommes basés sur les deux principales références qui se sont
intéressées a ce sujet :

- R. Sharp : qui dans les années 1970, s’est intéressé¢ au modele moto et aux équations du
mouvement des deux-roues [16,17, 18, 19, 20, 21]

- Vittore Cossalter : ’auteur du livre « motorcycle dynamics » [22] ainsi que de nombreux
articles sur la dynamique moto, la modélisation du pneu et les simulateurs des deux-roues.

2.1.1. Descriptif d’un véhicule a deux roues

Un véhicule a deux roues est une structure mécanique composée de plusieurs éléments. Le moteur
et les transmissions générent les efforts de traction et assurent leur transmission aux roues. Le
chassis, la suspension et la fourche de direction ont pour vocation de guider le véhicule, la
transmission des forces de traction et de freinage tout en assurant le confort du conducteur. Le
chassis est destiné a abriter I’ensemble des €éléments et permet de supporter et transmettre les
efforts nécessaires au roulement de la moto. Les forces de freinage sont produites par le dispositif
de freinage [23].

Dans son livre [22], V. Cossalter définit un V2RM, en considérant les suspensions comme étant
rigides, comme un simple mécanisme spatial composé de quatre corps rigides :

- le corps arriére (le chassis, la selle, le réservoir, le moteur et le groupe de transmission) ;
- le corps avant (la fourche, le mécanisme de direction et le guidon) ;

- laroueavant;

- laroue arriere.

Ces corps rigides sont reliés par trois articulations tournantes (1’axe de direction et les deux essieux
de la roue) et sont en contact avec le sol a deux points de contact roue / sol, comme indiqué dans
la Figure 10.
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Figure 10. Structure cinématique d’un véhicule deux-roues motorisé [22]

Tenant compte des mouvements des quatre corps, les contraintes qui les relient ensemble et les
contraintes des contacts pneu/sol, d’aprés Cossalter [22] un V2RM possede trois degrés de
liberté associés a trois mouvements principaux :

Le mouvement longitudinal de la moto (représenté par la rotation de la roue arriére).

Le mouvement de roulis autour de la ligne droite qui relie les points de contact des roues
avec le plan de la route.

Le mouvement de braquage (rotation du guidon).

Rotat ion du guidon

WS —

Corps m ant Mouvement longitudinal

Points de contact pneu-sol

Figure 11. Les principaux mouvements d’un véhicule deux-roues motoriseé.
p p

Pendant la conduite, le pilote gére ces trois mouvements en fonction de son style personnel et ses
compétences. Le mouvement résultant et la trajectoire effectuée dépendent d’une combinaison,
dans le domaine temporel, des trois mouvements relatifs aux trois degrés de liberté. Ceci génere
une manceuvre, parmi des milliers possibles, qui représente le style personnel du pilote.
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Ces considérations ont été formulées en supposant un mouvement sans glissement. Mais, en
réalité, la génération des forces longitudinales (forces d’entrainement et de freinage) et des forces
latérales necessite un certain degré de glissement dans les deux sens, en fonction des conditions
de la route. Le nombre de degrés de liberté dans ce cas est sept :

2.1.2.

déplacement vers I’avant de la moto

angle de roulis

angle de braquage

glissement longitudinal de la roue avant (de freinage)
glissement longitudinal de la roue arriere (poussee ou freinage),
glissement latérale de la roue avant

glissement latéral de la roue arriére.

Eléments de base de la géométrie d’un V2RM

Nous présentons dans cette partie les principales caractéristiques géométriques d’un V2RM.

La Figure 12 présente un mod¢le simple d’un V2RM, constitué d’un chéssis, un guidon et deux
roues montées sur des pneumatiques indéformables et schématisée sous forme de deux corps
solides toroidaux a sections circulaires. Ce modéle provient de 1I’étude cinématique de V. Cossalter
[22] qui donne les caractéristiques importantes d’une moto.

Angle de chasse « g »: 1’angle que fait le guidon avec la perpendiculaire de la roue au sol,
au point de contact avec la roue : I’inclinaison entre I’axe de direction et I’axe vertical. Cet
angle a une trés grande importance sur le comportement routier de la moto. Un angle de
chasse faible implique une rapidité dans la direction mais peut engendrer des guidonnage
(phénomene de vibrations). Inversement, un angle de chasse grand implique plus de
stabilité mais une direction lourde.

Empattement « E » : la distance entre le point de contact de la roue avant et celui de la
roue arriere. Plus ce parametre est grand, plus la moto sera stable (tiendra son cap en ligne
droite), mais difficile a contréler latéralement (vivacité en virage). Plus il est petit, plus le
contrdle latéral est facile mais la moto est moins stable.

Offset de la fourche « d » : la distance entre I’axe de rotation du mécanisme de direction
et ’axe parallele a ce dernier passant par le centre du pneu avant ;

Les rayons des roues : avant et arriere « R » et « Ry »,

Les rayons de la section transversale des pneus : avant et arriére « tg » et « ty ».

Certains parameétres géométriques importants peuvent étre exprimés en fonction des variables
précedents :

La chasse normale : a,, = Rfsin(e) — d 1)
La chasse mécanique : la distance entre le point de contact de la roue avant avec le sol et
le point d’intersection de 1’axe de direction avec la ligne de sol (1I’axe horizontal).

S~ Rytan(e)
a=———= an(e) —
cos(g) f

(2)

cos(g)

Ces parameétres sont mesurés avec une moto en position verticale et I'angle de braquage du guidon
positionné a zéro.
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Les parametres géométriques les plus utilisés pour décrire la géométrie d’un V2RM sont : I’angle
de chasse, I’empattement et la chasse mécanique [22].

«— Angle de chasse

T - __‘!
N

Intersection de

1 e " l'axe guidon avec
|‘\_ x I '\ \‘ le sol
- Empattement » [\ '\ d offset de la fourche
l N\ . |a|® ™ -~ chasse normale
- \ chasse mecanique = /
= A
L _~"bs chasse normale

\!\ / arriere

Figure 12. Géométrie d’un véhicule deux-roues motorisé [22].

Un effet dynamique a également un role prépondérant sur I’évolution de la moto et sur son
comportement : c’est 1’effet gyroscopique de la roue.

2.1.3. L’effet gyroscopique de la roue

La rotation d'une roue de moto engendre un phénomene physique, appelé effet gyroscopique qui
permet de maintenir la roue en équilibre autour de son axe central, lors de sa rotation. Plus elle
tournera vite, plus I'effet sera important.

Cet effet est fortement lié a la vitesse de rotation. Il s'oppose alors a tout mouvement cherchant a
modifier la position de la roue, en particulier par rapport aux plans de la route. La modification de
I'axe de rotation du moyeu de la roue est impliquée lorsque que I'on essaye de faire tourner la roue.
Quel que soit I'angle que I'on souhaite lui donner et son axe, elle revient a son équilibre, soit
horizontal (une toupie) soit vertical (une roue).

Pour vaincre cet effet (en virage par exemple), il faut exercer sur le guidon un effort d'autant plus
important que l'allure est élevée, d'ou I'inclinaison de la moto.

La force exercée sur le guidon que I'on tient est transmise a la roue. Inversement, la roue transmet
des informations de la force au travers de la fourche et du guidon. Pour déclencher 1’inclinaison
de la moto vers le coté intérieur du virage, il faut exercer une force contraire sur le guidon, en
braquant vers le sens contraire de la courbure du virage. Cet effet s'appelle le contre braquage.
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Figure 13. Effet gyroscopique [35]
2.1.4. Prise de virage en moto

Un V2RM présente non seulement une cinématique beaucoup plus complexe que celle d’un
véhicule a quatre roues, mais aussi des aspects singuliers.

Lors de la prise de virage, un véhicule deux-roues est, essentiellement, soumis a quatre forces
majeures : la force centrifuge, la force de gravité, la charge verticale et la force de glissement
latéral. La condition d’équilibre est atteinte lorsque le torseur extérieur de tous ces efforts est nul.
Cette condition est concrétisée lorsque la moto est inclinée d’un angle de roulis « ¢ », fonction de
la vitesse longitudinale V et de la courbure du virage pc.

2

@ = arctan <%> (3)
9

Toutefois, pour réduire I’angle de roulis nécessaire, le conducteur utilise son buste pour créer un
transfert de masse dans le méme sens que le virage, et donc, de moins pencher la moto et ainsi
diminuer les risques de glissement latéral des roues.

L’étude du comportement d’un V2RM en virage ainsi que les différents moments de force qu’il
subit a été décrit par Cossalter et son équipe [24, 25, 26] ainsi que par Sharp [27].

Angle de
roulis

\/

‘. dutrain arriére -

[ ~"Dlan de symémia—~
\\h____ql.i train avant e

Angle de braquage effectif
\i_ (mesuré dans le plan de la
I route)

/ T 1 Plan de la route ™
/ 1 T A= . —
e L R \  Centre de rotation -
/" Point de [E] . \ . . _—
|. \ mstantance -
\._contact _/ e . —
contact ~_ \C P

Figure 14. Configuration du véhicule dans un virage [35].
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Il faut noter que la technique du contre braquage joue un rdle trés important lors de la prise de
virage parce qu’elle est la source de tout changement significatif de direction.

La Figure 14 explicite le comportement d’une moto lors de la prise de virage.
2.1.4.1. Lecontre braquage

Le contre-braquage, ou braquage inverse, est une technique permettant de négocier correctement
un virage a allure soutenue ou méme d’éviter un obstacle soudain (uniquement a vitesse élevée). |l
s’agit d’amorcer le changement de direction par un basculement de la moto vers I’intérieur du
virage a prendre. On provoque cette bascule par une bréve action sur le guidon.

L’action de contre braquage se décompose ainsi :

- pour un virage a gauche, pousser sur la partie gauche du guidon
- pour un virage a droite, pousser sur la partie droite du guidon

2.1.4.2. Leroulis

Qui dit moto, dit roulis, principale caractéristique des vehicules deux-roues motorisés. Lors de la
prise de virage, ’ensemble pilote + moto s’incline vers I'intérieur du virage d’un angle appelé
« roulis » afin de faire face aux forces centrifuges et de garder 1’équilibre en virage.

Le roulis, appelé aussi angle d’inclinaison, est le résultat de 1’effet gyroscopique sur la moto. Si le
pilote veut prendre un virage, il doit tourner le guidon et donc créer un basculement (Effet

gyroscopique).
Le roulis est un mouvement de rotation d’un mobile autour de son axe longitudinale. Il dépend
donc, dans le cas des V2RMs, de I’angle de braquage par rapport au sol. Ce dernier est fonction

de I’angle de braquage du guidon ainsi que 1’angle de chasse. Seul I’angle de braquage guidon est
facilement mesurable. L angle de braquage par rapport au sol est déduit du modele de la moto.

2.1.43. Letangage

Le tangage reléve d’un grand intérét en moto. C’est ’angle de plongé ou de cabrage de la moto
materialisé par une rotation autour de 1’axe latéral.

Lors des accélérations (ou decélérations), la moto a tendance a se délester de 1’avant (ou de
I’arriére), de telle sorte que le couple sur la roue arriére (ou avant) fait lever 1’avant (ou 1’arriére)
de la moto, il ya donc :

- écrasement de 1’amortisseur arriére ainsi que le relévement de I’amortisseur avant lors
d’une accélération

- écrasement de I’amortisseur avant ainsi que le relévement de I’amortisseur arriere lors d’un
freinage

Ce phénomene a été mis en évidence par R. Sharp [28] et V. Cossalter [29].
2.1.4.4. Lelacet

Il s'agit de I’orientation de 1’axe longitudinal de la moto dans le plan de la route « rotation autour
de I’axe vertical de la moto ». Supposons que la moto réalise un virage a angle de braquage
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constant, alors 1’angle de lacet qu’effectue la moto est 1’angle parcouru par la moto par rapport a
un centre de rotation fictif a rayon constant.

Figure 15. Les trois mouvements de rotation de la moto

Equilibre : Un deux-roues maintient un état d’équilibre tant que les forces externes (gravité,
inertie, centrifuge et aérodynamique) annulent celles de la réaction pneu/sol. Dans le cas de :

— conduite en ligne droite : la stabilité est assurée par le conducteur en contrélant la vitesse
longitudinale.

— unvirage : le motard applique un couple au guidon afin de contrdler I’angle de roulis de la
moto.

2.1.5. Angles de carrossage

Les V2RM ont la particularité de pouvoir atteindre des angles de roulis relativement élevés,
pouvant aller jusqu’a 55° [22]. De ce fait, il est important de prendre en compte le carrossage des
roues qui est souvent négligé dans les modeles d’automobiles a quatre roues.

La roue arriére est une roue non-directrice, donc 1’angle de carrossage est souvent considére égal
al’angle de roulis du véhicule, sous I’hypothese de la rigidité de la liaison roue arriére du véhicule.

Pour la roue avant, la rotation du mécanisme de direction entraine davantage d’inclinaison de la
roue avant par rapport a la roue arriere. En négligeant le mouvement de suspension et la flexibilité
des roues par rapport au vehicule, les carrossages de la roue avant et arriere sont donnés par [22] :

Ar= @ (4)
Ap = sin"!(sing + 6.sine. cos¢) (5)

avec As et A sont les angles de carrossage des pneus avant et arriere.
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2.2. Modeles cinématiques

La modélisation a pour objectif de reproduire le comportement désiré d’un systéme quelconque.
Dans 1I’¢tude des systéemes mécaniques, la modélisation est la résolution des équations associées
sont des étapes indispensables dans la phase d’étude.

La modélisation nécessite, tout d’abord, une description appropriée du systeme a étudier. Ici, un
véhicule routier constitue un systéme complexe et rapide, composé d’un certain nombre de sous-
systémes ayant des caractéristiques particulieres :

— La présence d’organes de liaison (suspension, direction, etc.) qui génerent des couplages
entre plusieurs mouvements,

— L’environnement de conduite est source de perturbations externes de nature aléatoire,

— Le contact roues-sol est complexe et certaines grandeurs de ce contact sont difficilement
quantifiables,

— L’interaction homme-véhicule est susceptible d’affecter les propriétés intrinséques du
systeme et de changer son comportement dynamique.

Ces derniéres contraintes sont généralement contournées par diverses simplifications
(linéarisation, etc.).

L’¢laboration d’un modele dynamique rigoureux pour les deux roues reste une tiche complexe.
Les différents travaux liés a ce sujet présentent des modéles simplifiés dépendant fortement de la
problématique traitée. En effet, I’analyse de la maniabilité ou du contr6le du mouvement des deux
roues autour des trajectoires en quasi-équilibre, tel que le mouvement en ligne droite ou en virage,
est en général basée sur un modele linéaire qui découle de la théorie des petites perturbations. Ce
type de modéle ne fournit qu’une idée locale sur la dynamique des deux roues.

La littérature propose également des modéles non linéaires pour mieux décrire la dynamique des
deux roues. Mais, dans ce cas, certaines hypothéses simplificatrices ont été formulées pour rendre
I’obtention de ce modele plus aisée, telles que, par exemple, le découplage entre la dynamique
longitudinale et la dynamique latérale.

En effet, un modele de moto se compose également de plusieurs parties qui sont :

— la masse suspendue (cadre ou chassis) reliée aux masses non suspendues (roues) par des
suspensions (ressorts, amortisseurs),

— 2 masses non suspendues (roues),

— le contact roue/sol,

— des entrées de braquage issues du guidon.

Cependant la modélisation de la moto doit étre faite en tenant compte de quelques spécificités qui
lui sont liées. En effet, nous pouvons noter que :

— la moto reste instable a 1’arrét sans intervention extérieure,

— TD’angle de roulis est beaucoup plus important dans le cas d’une moto. Ce qui peut rendre
son renversement plus fréquent,

— 1’angle de carrossage est plus important,
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— le rdle du pilote est trés important puisqu'il agit sur ’angle de guidon pour le maintien de
la moto sur sa trajectoire en toute sécurité.

Différents modeles plus ou moins complexes existent selon 1’application considérée (mono/multi
corps, contact pneu-chaussee simplifié, etc.). Le choix du modele est trés important puisqu'il
dépend de la précision que 1’on veut avoir, de la puissance de calcul que I’on a, et aussi du nombre
de parametres connus ou identifiables.

Vitesse : : » Modale — =X
|
Angle de : » géométrique  _, v
braquage I !
|
|
|
|
| —
: N Modeéle de — X
I ' Cossalter ou
Rouli 1 ! » —>
onis RN ,' Meijaard Y

Figure 16. Reconstruction de la trajectoire moto a partir des modéles cinématiques

Le présent contexte vise a caractériser la cinématique des véhicules deux roues afin de comprendre
leurs comportements.

Plusieurs modeles cinématiques dans la littérature donnent la position de la moto en fonction
d'un certain nombre de données d'entrée (données de capteurs). Parmi ces modeles, notons le
modele géométrique [35], le modele de V. Cossalter [22] et celui de Meijaard [30] (Figure 16).

Un modeéle cinématique est décrit par les équations suivantes :

x(k+1) =x(k)+ T,.V(k).cos(p(k))
y(k +1) =y(k) + T,.V(k).sin(p(k)) (6)
Yk +1) = Pk) + Te.p(k + 1)

- (x,y) : les coordonnées du véhicule V2RM.
- T, :lapériode d’échantillonnage.

- 3 :I’angle de lacet (orientation du VDRM)
- E : I’empattement

- V:lavitesse du V2RM.

- 1 :vitesse du lacet

Pour les trois modeéles, la reconstruction de la trajectoire moto est basée sur deux parametres
essentiels : la distance parcourue et I’angle de lacet. Le calcul de I’angle du lacet est base sur le
calcul de I’angle de braquage effectif. Ce dernier distingue les trois modeles que nous allons
abordés.

2.2.1. Modele de Cossalter

Dans son livre «Motorcycle Dynamics, second edition» [22], Vittore Cossalter a donné un modele
de reconstruction de trajectoire moto a base trois degres de libertés :
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- Le mouvement longitudinal de la moto (représenté par la rotation de la roue arriére).

- Le mouvement de roulis autour de la ligne droite qui relie les points de contact des roues
avec le plan de la route.

- Le mouvement de braquage (rotation du guidon).

Le calcul du "rayon de la trajectoire” réalisée par la moto est calculé a partir de deux parameétres :
I’odométrie et "I’angle de braquage cinématique ou effectif".

2.2.1.1.  Angle de braguage effectif

D’un point de vue géométrique, 1’angle de braquage « & » est I’angle entre le plan de la roue arriére
et celui de la roue avant. Tandis que ’angle de braquage cinématique est I’intersection de 1’angle
de braquage « 6 » avec le plan de la route « z=0 ».

L’angle de braquage cinématique « A » dépend de :

[Pl

I'angle de roulis du corps arriére “¢”,

I'angle de braquage “5”,

[P

l'angle de chasse “€

€,

et I'angle de tangage “p”.
sind.cos(e +
A=arctan( . ( . “). ) (7)
cos@.cosd — sing.sind.sin(e + p)
Plan vertical — " ____

5 Angle de braquage

e — L'I.II"II! I

H Y
. ¢pAngleroulis 7}, Plan de symétrie du/
. g .

i

Elan de symétrie du
/ corps arriére

| A Angle de braquage
[ 2 o ] N mlaii m \\ cinématique
/ -
'." F . . - | H""\-u-\-\.\_\_\_‘_\_
f ! - . - =
/A Jitesse d'avancement P
--"""-\-\.\__\_\_f"_. "-‘_\_\_‘_‘F\‘H— f.-_}.___ - I--lI _H-__FH__'_,__
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Figure 17. Angle de braquage cinématique « A » [22]

Si on ignore I’angle de tangage par rapport a I’angle de chasse et le terme sin().sin(g).sin(d) par
rapport au terme cos(@).cos(), I’équation de 1’angle cinématique de braquage devient :

COSE
A = arctan
cosQ

tana) ®)

A partir de cette équation on peut déduire les conclusions ci-apres :

Seulement si 1’angle de roulis « ¢ » est égale a ’angle de chasse, I’angle de braquage
cinématique est égal a I’angle guidon « 6 ».
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- Une atténuation se produit « A < 3 » pour des valeurs faibles de I’angle roulis. Tandis
qu’une amplification « A > & » se produit pour des grands angles de roulis,

- Pour des angles de chasse élevés, une grande rotation du guidon est nécessaire pour
produire la méme valeur de 1’angle de braquage cinématique.

2.2.1.2.  Courbure de la trajectoire

L’étude cinématique de la trajectoire tracée par la moto, réalisée par Vittore Cossalter [22], est
effectuée en supposant qu’il n’y a pas de glissement latéral entre les roues et le plan de la route
« braquage cinématique ». La courbure « C » de la trajectoire (I'inverse du rayon de la trajectoire)
dépend de la position du point de contact avant « Pf » et de I'angle de braquage cinématique « A ».

—

Rc: Ravon dela
trajectofre

Centre de rotation (

Figure 18. Rayon de la trajectoire [22]

B tan(A) _ tan(4)
"~ Xpr+ Ypptan(d) —  E

€)

- E : empattement de la moto.
(xpf, Ypr) - coordonnées du point de contact de la roue avant.

Pour des angles de braquages petits, (sin(d) = 8), la courbure « C » peut étre exprimée par la
relation :
cos(e)
C = .tan(6)  (10)

E.cos(p) (1 + Rf%s(e).& tan(¢)

Ry : est le rayon de la roue avant.

Comme le déplacement du point de contact de la roue avant « Pf» est faible par rapport a
I’empattement, la courbure « C » peut étre calculée par la formule simplifiée suivante :
1 tan(A)_ cos(g)

C=R_C= E _E.cos(<p)(S D

R, : est le rayon de courbure de la trajectoire.
En effet, la vitesse du lacet dans ce modéle est calculée comme suit :

Yii1= V().C(k+1) (12)

Donc, le modele de reconstruction de la trajectoire est le suivant :
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x(k+1) =x(k) + T,.V(k).cos(p(k))
y(k +1) = y(k) + T,.V(k).sin(y(k))

Wk +1) = k) + Te. V(k).E cosC(O;E;)"' 1)

(13)

Sk +1)

2.2.2. Modéle bicyclette

Dans le cadre du projet SUMOTORI, B. Larnaudie [35] a proposé un modéle moto simplifié avec
la contrainte non holonome (la vitesse latérale de la moto est nul, pas de glissement de la roue dans
le sens latérale) pour I’analyse cinématique et la reconstruction des trajectoires des véhicules a
deux roues. Cette méthode de reconstruction de trajectoire mise au point permet d'obtenir la
trajectoire de la moto grace a I'angle de roue au sol qui est fonction de I’angle guidon et la distance
parcourue par les roues. Dans ce modele le fait que la moto est penchée d’un angle de roulis change
le point de contact de la roue avec le sol est négligé et I'état du véhicule est représenté

par (x,y,A,9) :

- «Xxety»:sontles positions de la roue arriére,
- A :est’angle guidon projeté au sol qui est fonction de 1’angle guidon et I’empattement « E »
-y : est ’angle du lacet ou le cap.

Les travaux présentés dans [35] avaient pour objectif la démonstration de la faisabilité d’un
systeme de sécurité spécifique aux deux-roues a travers :

- la réalisation d’une architecture capteurs assez pertinente pour tenir compte des
particularités dynamiques d’un véhicule deux-roues mais aussi de I’action du pilote sur le
V2RM ;

- la conception d’un enregistreur de données embarquable sur le motocycle, capable
d’acquérir ’ensemble des capteurs du motocycle

- le choix des scénarios accidentogenes et leur réalisation lors d’une campagne de mesures
- la prédiction d'une chute grace a une analyse des données multi-capteurs.

2.2.2.1. Calcul de ’angle braquage effectif « A »

L’angle de braquage « & » est ’angle entre le plan de la roue arriére et celui de la roue avant.

L’angle de braquage effectif « A » est ’intersection de 1’angle de braquage « & » avec le plan de
la route « z=0 ».

La moto est placée dans un repére orthonormé qui a pour origine le point de contact de la roue
avant avec le sol. L’angle « 6 » représente 1’angle de braquage guidon et « € » représente 1’angle
de chasse de la moto (I’angle que forme 1’axe du guidon avec 1’axe des « X »).

Afin de calculer I’angle de braquage effectif et savoir de quel angle la roue a tourné par rapport au
sol, une transformation mathématique a été faite afin de trouver une base orthonormée adaptée a
la rotation du guidon.
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Figure 19. Illustration de 1’angle de chasse et I’angle guidon [35]
Cette nouvelle base, comme illustré dans la Figure 19, est constituée de 3 vecteurs unitaires :
e/,e;,e3,telquee; L e;,ef L esete; L e3

Dans cette nouvelle base e, dirige le guidon. Lors de la rotation du guidon, ce vecteur est invariant.
Lorsque I’angle de braquage est nul « & = 0 », les vecteurs : ey, e, et e; sont exprimés dans la
base (0, X, Y, z) par les équations :

er =(0,1,0) o 1 0
e; = (cosb,0,sinb) = M= [ cosf 0 sinG] (14)
e; = (—sind, 0, cosh) —sinf 0 cos6

Lorsque le guidon tourne, le vecteur e, reste fixe tandis que les deux vecteurs e; et e; tournent.
Cette rotation du guidon et de la nouvelle base est représentée dans la Figure 20.

AZ

)(‘F

Figure 20. Rotation du guidon et de la base « e; , e, ez » [35]

Une rotation d’angle « & » autour de I’axe « e, » dans le repére « 0,e; , e, , e; » revient a multiplier
par la matrice de rotation R :
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R=| 0 1 0

—sind 0 cosé
cosd 0 sind 0 1 0

Donc: M, =R,.M = 0 1 0 cose 0 sine| (16)
—sind 0 coséll—sine 0 cose

cosd 0 sind
] (15)

—sin(§)sin(e) cos(6) sin(8)cos(¢)
M, = cos(¢) 0 sin(¢) 17)
cos(6)sin(e) —sin(8) cos(d)cos(¢)

Donc la base « e; , e, ,e; » devient alors :

e; = —sin(8)sin(e),cos(8),sin(8)cos(¢)
e, = cos(¢),0,sin(¢) (18)
e; = cos(6)sin(e),—sin(8), cos(6)cos(¢)

Le vecteur e7 qui guide la roue avant est dans le plan « x, 0, y ». Il est orthogonal a e; comme
illustré dans la Figure 21.

Comme le vecteur e7 est dans le plan, alors ses coordonnées sont de type (X, Y, 0). er est
orthogonal a e; donc :

ej.er =0 = —sin(d)sin(e).X 4+ cos(6).Y =0 = sin(6)sin(e).X = cos(8).Y
En normalisant le vecteur, on obtient : X2 + Y2 =1

Afin de trouver X et Y, il faut résoudre le systéme suivant a deux équations:

{sm((?) smz(e).Xzz cos(6).Y (19)
X“+Y=1
A
/} F‘-
Y
el
Roue
avant
Y X

Figure 21. Angle de braquage au sol dans le plan [35]

Apreés la résolution de ce systéme, on obtient :

1
- \/tanz (6) + sin?(e) +1

(20)
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A partir de la Figure 21, on remarque que I’angle que forme « A » avec I’axe des « X » est donné

par I’équation : cos(A) = # =
Donc :
1
A= acos (21)
Jtan2(8) + sinZ(e) +1
2.2.2.2.  Calcul du rayon de courbure des roues
) % /‘\-‘"‘ _ g
—_— -H-H\\"‘
."/ \."
x'f/ - \'\‘ \
/ Voo
/ III Il IIII
P \ |
& II Y . I| |
\ C: Centre de rolation | |
PR Instantanée
s ] | i
“Ta |I '.I \ Yy || |I

Figure 22. Modele cinématique de la moto [35]

D’apres la Figure 22, nous pouvons constater que 1’équation qui régit le rayon de courbure de la
roue arriére est la suivante :

E
tan(A) = Tr (22)

"= an@)

2.2.2.3.  Méthode de tracé de trajectoire
Afin de tracer la trajectoire de la moto, il faut procéder comme suit :

1. Considérer le parcours de la moto entre deux instants d’acquisitions (0, M) comme un arc
de cercle de rayon égal au rayon de courbure de la roue avant « R » et de centre (0, R).

Figure 23. Calcul du premier point dans un repére adapté [35]
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2. Calculer les coordonnées du point M, deuxieme point du tracé de trajectoire (vecteur OM ).
Les coordonnées du point « M » sont : M(R.sin(B), (R — R.cos(B))) (Figure 23).

_ distance parcourue par la roue entre deux points

B R
3. Calculer le troisieme point de la courbe en faisant un changement de repére, comme illustré
dans la Figure 24. L’axe des y’ du nouveau repere (M, x’, y’) est porté par la droite CM, 1’axe des

x’ est porté par la tangente a I’arc de cercle au point M. Le tracé de ce point de parcours de la moto
est alors semblable a la manipulation précédente.

nY
\
\
\
cor) n| ¥
\
C{0,m0) M

Y

Figure 24. Changement de repére [35]

4. Calculer la matrice de changement de repeére qui est une composition d’une matrice de
translation et d’une matrice de rotation. La matrice de translation plagant le centre du nouveau
repére au point M. La rotation du repere se faisant d’un angle f.

La matrice de transformation est donnée par 1’expression :

cosf —sinf xy
M, = [Sinﬁ cosf yM] (23)
0 0 1

La méme procédure est appliquée afin de calculer les n points de la trajectoire.
5. Pour obtenir le tracé du nieme point « Mn » dans le repére 0, il faut alors calculer la matrice de
changement du repere 0 au repere n qui n’est que le produit des matrices de transitions des n points

de la trajectoire. En conséquence, on peut tracer la trajectoire en faisant le calcul dans le repére n
et en effectuant un changement de repére pour le replacer dans le repére 0.
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Angle guidon « & » = : :
Modéle Géométrique > Trajectoire
Moto
Top Roue >
L N
Angle de Empattement
chasse « € » «E»
Figure 25. Schéma du modéle géométrique
Les constantes du modéle sont :
— angle de chasse « ¢ »
— etempattement « E »
Les données a I’entrée de ce modele sont :
— angle guidon « & »
— etles Top Roue.
Résumeé sur le calcul de trajectoire :
0 1 0 0 0 R, 1
M; =10|, Mat;=(0 1 0|, C=|: ¢ : (24)
1 0 0 1 0 R, 1
X = R.sin(f)
{Y = R — Rcos(f) (25)
( Xi [ 0 Sin(ﬁi)
Mi = Yl = Ri + Ri' —Cos(ﬁi)
1 L1 0
cosf; —sinf; xpy.
L s |« Bi Bi Xum; 26)
Altrans; sinf;  cosp; Yum;
| 0 0 1
Mat; = Mat; * Matyyqns;
\ Mi = Matl- * Mi

Finalement, la forme simplifiée du modeéle bicyclette est donné par les équations suivantes :

x(k+1) =x(k) + T,.V(k).cos(y(k))
y(k+1) =y(k) + T,.V(k).sin(yp(k))
tan (acos( 1 )) @7)
Jtan2(8) + sin%(e) +1
E

Wk +1) = w(k) + Te.V(k).

2.2.3. Modele de Meijaard

L’étude des trois documents [30, 31, 32] et les informations présentées dans [33, 34] nous a permis
de présenter le modele de Meijaard.
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Dans le cadre des travaux [30], MEIJAARD a utilisé le modele bicyclette de « Whipple [36] »
composeé de quatre corps rigides : la roue arriére « R », le solide arriére (rear frame) « B » avec le
corps du pilote qui est considéré comme rigidement lié a ce cadre, le solide avant « H » (front
frame) comprenant le guidon et la fourche et enfin la roue avant « F ». Ces corps sont reliés entre
eux par trois liaisons pivots (pivot arriére, axe de direction, pivot avant). Dans la configuration de
référence, tous les corps sont supposes étre symétriques par rapport au plan médian de la bicyclette.
Les roues sont supposées étre infiniment minces (lame de couteau) sans glissement dans la
direction longitudinale et latérale. Le contact entre les roues et la surface plane est modelisé par
des contraintes holonomes dans le sens normal et par des contraintes non holonomes dans les
directions longitudinale et latérale. On suppose qu'il n'y a aucun frottement, indépendamment du
frottement idéalisé entre les roues non glissantes et la surface, et aucune propulsion. Ces
hypothéses font le modéle énergétiquement conservatif. Dans la position de référence, le systeme
de coordonnées cartésiennes global est placé au point de contact de la roue arriére « O », ou les
points de I'axe des x est dans la direction longitudinale de la bicyclette et I'axe z est dirigé vers le
bas. La Figure 26 montre ce modele de bicyclette dans la configuration de référence.

Dans ce modéle, de nombreux aspects physiques de la bicyclette réelle sont considérées comme
négligeables, tels que la flexibilité du chassis et des roues, le jeu dans les paliers, et les
caractéristiques des pneumatiques précis.

Ce modeéle respecte la symétrie latérale (de gauche a droite) et circulaire des roues, ce qui permet
d’avoir des roues non planes (épaisses). Cette épaisseur a été prise en compte dans les propriétés
d’inertie mais, comme le modéle de Whipple, 1’étude est restreinte au point de contact de
roulement, excluant ainsi, par exemple, le contact avec les roues toriques.

¢ o y e S Saolide avant (guidon +
Solide arriére "R’ "H" fourche)
X 4 Contenant le corps du pilote
— pe
VY F - \
8 & \ Roue avant
r 190

Roue arriére

-
“H" C
head angle /‘f“ \
\_ . .
Q X

¢ _ trail P
w . axe de
| Empattement Y “le | direction

Figure 26. Les paramétres du modele bicyclette

2.2.3.1.  Les degrés de libertés de ce modele

Comme un corps rigide dans I'espace a 6 degrés de liberté (DDL), on pourrait penser que la
bicyclette de base a 24 DDL au total. Cependant, d'un c6te, chaque liaison pivot exclut 5 DDL, a
savoir tous les DDL en translation et deux DDL en rotation. De I'autre cété, chaque point de contact
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entre la roue et le sol exclut 3 DDL, a savoir un DDL en translation dans la direction
perpendiculaire (dans le sens de I'axe z) et deux DDL en rotation (autour de l'axe x et z). Ainsi, le
nombre total des DDL est: 24 — (3 x5) - (2x3) =3.

Donc, le modéle mécanique de la bicyclette a trois degrés de liberté de vitesses :

- Le taux de roulis « ¢» » du solide arriére

- Le taux de braquage « & », qui est la rotation entre le solide avant par rapport au solide
arriére autour de I’axe de direction incliné

- @, qui représente la rotation de la roue arriére par rapport au solide arriére

A cause des contraintes non-holonomes de roulement (une longitudinale et une latérale pour
chaque contact roue-sol), il y a quatre coordonnées cinématiques prétendues supplémentaires qui
décrivent, ensemble avec les degrés de liberté, la configuration du systeme.

Les quatre coordonnées cinématiques sont prises ici comme les coordonnées cartésiennes « Xp »
et « yp » du point de contact de la roue arriére, I'angle de lacet « y » du solide arriere, et la rotation
« 8¢ » de laroue avant par rapport au solide avant. Donc I'espace de configuration (Figure 27) est
paramétré ici avec 7 parametres (xp, yp, W, @, 8, Or, OF). La conception de ce modele de bicyclette
est entierement décrite par 25 paramétres géométriques et de masse, tels que : I’empattement (w),
la chasse mécanique (t) et ’angle de chasse (o).

Le Tableau 1 liste ces parameétres ainsi que les valeurs numériques utilisées pour le modele de
référence.

Tableau 1. Les parametres du modeéle représenté sur la Figure 26, les valeurs indiquées sont
assez fines pour ne pas induire d’erreurs importantes dans les calculs.

| Parameter | Symbol | Value
Wheel base w 1.02m
Trail t 0.08 m
Head angle o 29 /5 rad
Gravity g 9.81 Nkg
Forward speed v variable m/s
Rear wheel
Radius Ry 03m
Mass Ty 2kg
Mass moments of inertia (Azz, Ayy. Azz) (0.0603, D.lQ,D.DGDB)kng
Rear frame
Position centre of mass (Irf, y?‘f’zrf) (0.3,0, —0.9)m
Mass M. f 85kg
[ Bzxax 0 Br: [ 9.2 0 2.4
Mass moments of nertia By 0 11 0 “ la:gmQ
Sy B.. 2.8
Front frame
Position centre of mass (:Cff,‘yff,z’ff) (0.9,0, —0.T)m
Mass i m g i 4_kg
Crx 0 Cr= 0.05892 0 —0.00756
Mass moments of inertia Cyy 0 0.06 0 :|kg:u.12
sym. Coa 0.00708
Front wheel ) B
Radius Rf'u_-' 035m
Mass ™M g, 3kg
Mass moments of inertia (P, Dyy. DPzz) (0.1405, 0.28, 0.1405)kg:|.112
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La Figure 27 repréesente I'espace de configuration accessible en 7 dimensions. Il est paramétré ici
par :

- les coordonnées (X, y) du point de contact de la roue arriere P, mesurées par rapport a un
systeme de coordonnees global fixe ;

- les 5 angles (y, o, 8, Or, 0F) : le lacet, le roulis, le braquage, la rotation de la roue avant par
rapport au solide avant et la rotation de la roue arriere par rapport au solide arriere.

Figure 27. Configuration et variables dynamiques

Dans leur forme la plus réduite, les équations lineéarisées du mouvement ont 11 entrées
indépendantes arbitraires. Chaque entrée est une combinaison complexe des 17 parameétres décrits.

2.2.3.2.  Leséquations linéarisées du mouvement

En plus des forces de gravité, une distribution arbitraire des forces « Fi » agissant a différents
points sur la bicyclette est considérée. Leur effet net est de contribuer aux forces de contrainte (les
forces de réaction au sol, et les paires actions réactions entre les parties au niveau des articulations)
et de contribuer aux accélérations (¢, 8,6z ).

Trois forces généralisées peuvent étre définies en écrivant la puissance des forces appliquées,
maintenues a leurs valeurs actuelles, associées a des perturbations arbitraires des vitesses qui sont
compatibles avec l'assemblage des charnieres et les contraintes de contact roue-sol. Cette
puissance «virtuelle » est une somme de trois termes :

P = ZFi.Avi = T,AQ + T5s08 + Tg, A0 (28)
— (MA@, A8, AH,;) : les perturbations des vitesses généralisées.
— (T,,Ts, Tpp) - les trois forces généralisées.
- Ty, : laforce de propulsion, exprimée comme un moment équivalent sur la roue arriere
- T

o - est le couple de roulis droit

- Ts: est le couple de braquage action réaction
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La premiére équation linéarisée du mouvement est tout simplement obtenue de la mécanique a
deux dimensions (plan x-z) comme suit :

TR\ ? ..
F

Ou mr est la masse totale de la bicyclette. Dans le cas d’absence de force de propulsion, la vitesse
d'avancement nominale est : v = —rz@gest donc constante (au premier ordre).

L’équation de mouvement

Les équations de mouvements linéarisées pour les deux degres de liberté restant, 1’angle de roulis
¢ et I’angle de braquage 0, sont deux équations différentielles ordinaires couplées de second ordre
a coefficients constants. La premicre est I’équation de roulis et la seconde est 1’équation de
braquage. Pour le modele de bicyclette, ces équations sont écrites comme suit :

Mg +vCiq+ [gKo + viKy]lq = f (30)

Ou les quantités variant avec le temps sont : q = [, 8] et f = [Ty, Ts]". M est une matrice de masse
symétrique qui donne I'énergie cinétique du systéeme bicyclette a une vitesse d'avancement nulle,
C1 est la matrice d’amortissement et KOb et K2b sont les matrices de rigidité.

Le point de contact arriére est décrit par :

Xp = v.cosy
{yp = v.siny G
L’€équation de I’angle de lacet y est :
)
Y= 0 cosA (32)

L’intégrale des trois équations précédentes permet de reconstruire la trajectoire réalisée par le
véhicule deux roues par I’interpolation des points (X, y) de la roue arriere a chaque instant.

Apres plus d’un siecle de littérature, le modele de Meijaard est considéré comme un modele de
référence pour décrire les équations dynamiques d’un V2R. Les équations de mouvement sont
soutenues par une variété de comparaisons dans la bibliographie et par des simulations modernes.
Elles peuvent étre utilisées par ceux qui dérivent leurs propres équations afin de Vvérifier et
comparer leurs résultats.

2.3. Techniques de localisation

Un systéme de localisation peut étre défini comme un ensemble des capteurs et des techniques
qui permettent de connaitre de maniére suffisamment précise la pose (position, vitesse et
orientation) du véhicule. 1l sera alors capable de tracer les trajectoires effectuées dans une
cartographie connue.

La localisation d’un véhicule est basée sur des informations issues d’une diversité de capteurs
embarqués a bord. Selon la nature de ces informations, on distingue trois types de localisation : la
localisation absolue, la localisation par estimation ainsi que la localisation dite hybride.
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Cette classification est basée essentiellement sur les sources de ’information et donc sur la
distinction des capteurs utilisés, qui se divisent en deux catégories selon la nature de 1’information
qu’ils fournissent :

- Les capteurs extéroceptifs : ils fournissent des informations relatives a 1I’environnement du
véhicule (position par rapport a un référentiel terrestre global, des distances par rapport a
des objets...).

- Les capteurs proprioceptifs : ils fournissent des informations de 1’état interne du véhicule
comme I’angle de braquage, le nombre de tours effectués par une roue, etc.

D’aprés cette classification, les capteurs extéroceptifs se rapportent a la localisation absolue, et les
capteurs proprioceptifs a la localisation par estimation. La localisation hybride quant a elle utilise
plusieurs types de capteurs.

2.3.1. Localisation absolue

La localisation absolue utilise les mesures des capteurs extéroceptifs pour déterminer la position
du vehicule, soit directement dans un référentiel global, soit dans un référentiel local. Un capteur
extéroceptif mesure soit la distance entre le véhicule et des balises situées dans son environnement,
soit I’angle du véhicule par rapport a une direction donnée. Il permet de recaler périodiquement la
localisation obtenue par la mesure des mouvements.

Le GPS est le plus utilisé pour ce type de localisation (Annexe A). Il mesure la distance de
I’antenne du récepteur par rapport aux satellites de la constellation GPS en vue. La principale force
du systéme GPS est d’abord son colit abordable, découlant de sa production a trés grande échelle,
mais aussi sa couverture mondiale qui en a fait une technologie extrémement populaire pour les
milliers d’applications qui requierent la connaissance de la position des biens et des personnes.

La caractéristique essentielle de ce type de localisation est la précision a long terme (la position ne
dépend pas des conditions initiales et la précision ne dérive pas au cours du temps). Par contre,
leurs inconvénients majeurs se résument dans les problémes de disponibilités de I’information et
du temps de latence (la précision GPS est dégradée pour un petit nombre de satellites visibles). En
outre, la fréquence lente des mesures pose parfois un probleme par rapport a la dynamique du
systeme.

2.3.1.1.  Les avantages du systeme GPS [50]

- Précision a long terme : la précision ne se dégrade pas en fonction du temps, il n’y a pas
de derive.

- Position absolue : la position obtenue est absolue et ne dépend pas des conditions initiales.

- Prix abordable : des recepteurs simples coutant de moins en moins cher. Le prix est
abordable pour des applications domestiques ou pour des véhicules grands publics.

2.3.1.2.  Les inconvénients du systéeme GPS [50]

- Dépendance au propriétaire : le GPS est un systéeme americain sur lequel les utilisateurs
n’ont aucun contrdle ni aucune garantie sur le bon fonctionnement, et peut subir des
défaillances non signalées.
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- Les trajets multiples : ceci se produit quand le signal GPS est reflété par des objets tels que
des grands batiments ou de grandes surfaces des obstacles avant qu'il n’atteigne le
récepteur. Ce qui augmente le temps de parcours du signal, causant par conséquent une
surévaluation du temps de vol et générant par conséquent des erreurs de positionnement.

- Mauvaises caractéristiques dynamiques : le systtme GPS présente des niveaux du
cadencement faible (du 1 Hz ou a quelques Hz)

- Faible disponibilité : la précision se dégrade pour un nombre faible de satellites visibles.
En plus, dans les applications du domaine de I'automobile, les conditions de visibilité sont
souvent dégradeées.

2.3.2. Localisation a I’estime

La localisation a I’estime, dite encore relative, fournit des informations sur l'attitude du
véhicule a l'aide des mesures inertielles fournies par ses capteurs proprioceptifs. Elle repose sur
I’intégration des mesures inertielles et la connaissance de la position précédente du mobile, afin
de déterminer sa position actuelle. Parmi les capteurs les plus utilisés, on peut citer les codeurs
optiques installés dans les roues du véhicule ou sur un organe de la transmission (odometres), les
radars (ou sonar) a effet Doppler qui peuvent mesurer des vitesses dans le plan 2D, les
accélérometres et les gyrometres. Le principal avantage est 1’acquisition de données a haut débit
et la capacité de fonctionner dans tous les environnements, ce qui fournit une solution de
navigation continue. Cependant leur précision peut étre considérée comme correcte sur de faibles
distances, a cause des techniques d’intégration qui cumulent les erreurs (dérives et biais).

2.3.2.1. Les odometres

L’odométrie fournit une mesure de déplacement a partir duquel nous pouvons déduire le
vecteur vitesse (¥, y,1)). On calcul la configuration (x, y, ) a partir des rotations élémentaires des
roues et du modéle du véhicule. Implantés au niveau des roues de la moto, les odometres mesurent
le nombre de ticks tours de roues effectués (1 tour de roue = N tick). La vitesse est obtenue par
différence de déplacements sur un temps donné. Le dispositif ABS comporte des capteurs
odométriques a effet Hall avec 50 ticks par tour de roue (environ). Les odométres actuels
fournissent des données numériques sous forme de signaux en quadrature dont chaque impulsion
correspond a un tick angle. La précision de la mesure de déplacement dépend directement de la
résolution du codeur c'est-a-dire le nombre de Tick.

Afin de reconstruire la trajectoire effectuée par la moto en exploitant les données fournies
par I’odomeétre, on utilisera un modéle cinématique de la moto.

2.3.2.2.  Lessystémes de navigation inertielle INS

Un systéeme de navigation inertielle (Figure 28) est la combinaison d’une centrale inertielle
(Clou IMU) et d’un modéle de traitement sur un calculateur. L*‘IMU est un ensemble de capteurs
de gyrometres et d'accéléromeétres intégrant toute la partie traitement et conditionnement du signal.
Le gyrometre est un appareil qui permet de mesurer une variation d’orientation d’un véhicule.
L’accélérométre est un appareil qui mesure 1’accélération linéaire. Une IMU a six axes comporte
trois accélérometres et trois gyromeétres dans un arrangement orthogonal. Certaines IMU disposent
en plus de 3 magnétometres et parfois méme un baro-altimetre. Le calculateur réalisant le
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traitement sur les données est une unité additionnelle pour calculer la pose (position, vitesse et
orientation) selon les algorithmes de navigation et donc la trajectoire.

Systéme de Navigation Inertiel (INS)

Unité de Mesure Inertielle (IMU)

1 |
) 1
1 1
i i
E Capteurs Inertiels ‘
) 1
E Accélérometres Gyroscopes E
1 ¥ i
i Accélérations (m/s?) Vitesse angulaires(rad/s) E
] (sans compensation) (sans compensation) i
i i
) 1
: ' :
] Accelérations (m/s?) Vitesse angulaires(rad/s) !
i (avec compensation) (avec compensation) E
i [

—Pl Algorithme de navigation |<—

| Position (m) | | Vitesse (m/s) | | Orientation (rad) |

Figure 28. Fonctionnalités d'un systéme de navigation inertiel

Les systemes inertiels de navigation (INS), utilisent les propriétés inertielles de la matiére ou
de la lumiére, afin de déterminer une trajectoire par discrétisation (Dead reckoning). Les lois de la
mécanique classique, formulée par Isaac Newton, sont a la base du calcul de vitesse par intégration
de l'accélération. La connaissance de la position initiale est primordiale car ce type de capteur
produit une information de position relative au premier point de début de mesure.

2.3.2.3.  Systémes de références et de coordonnées

Avant d’aborder les équations de navigation inertielle, nous présenterons dans cette partie les
différents reperes utilisés. Le systéme de navigation local est le référentiel choisi pour I’élaboration
et ’expression des équations inertielles. Les équations d'erreurs sont basées sur ces équations de
navigation.

a. Le repére véhicule « b » (body)

Ce référentiel est 1i€ au véhicule (propre au mobile). On considére qu’il est le méme que celui
du capteur inertiel (Figure 29). Ce repere est défini par un point origine « O » considéré au centre
de la centrale inertielle et une triade (O, Xb, Yb, Zb) : I’axe « Xp » est dirigé selon 1’axe longitudinal
du mobile et orienté vers ’avant, ’axe « Yy » est orienté vers la droite et 1’axe « Zp » est orienté
vers le bas.
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Figure 29. Le référentiel mobile « b » pour une moto.
b. Le repére de navigation « n »

C’est le repere de référence ou s’effectue le calcul d’attitude de la moto. Il est défini dans le
plan tangent local de la route (LTP : Local Tangent Plane), son origine se trouve toujours a la
position actuelle du mobile et son plan « n-e » est tangent a la surface de la terre (Figure 30). En
navigation, il existe deux conventions des systemes LTP :

- NED : North, East, Down (Vecteur Z dirigé vers le bas « vecteur de gravité »).
- ENU : East, North, Up (Vecteur Z dirigé vers le haut).

Dans ce travail, nous utilisons le repere « NED ». Ce repere est le plus utilisé pour la navigation
aérienne et spatiale ainsi que pour les véhicules autonomes.

Pale L
MNord™~_

Iiéridien de
Greenwich " _

XE-C EF

Figure 30. Le repére de navigation « NED »
La Figure 30 illustre le plan du repére NED.

c. Le repére inertiel ou géocentrique « i »

C’est le repére dans lequel les lois de Newton sont applicables. Il est caractérisé par des axes
ayant une direction fixe par rapport aux étoiles, donc il ne suit pas la rotation de la terre, et son

53



origine est le centre de la terre. L'axe « X; » pointe vers I'équinoxe vernal, I'axe « Zj » coincide avec
I'axe du moment angulaire de la Terre et pointe vers le pdle nord et I'axe « Yi » compléte le triedre
direct [55]. La ClI fournit ses mesures (accélération et vitesse angulaire) par rapport a ce référentiel.

d. Le repére terrestre « e » (ECEF : Earth centred, Earth Fixed) »

C’est un référentiel non inertiel qui suit la rotation de la terre. Son origine est le centre de la
terre, son axe « Xe » est dirigé vers I’intersection de 1’équateur avec le méridien de Greenwich
(longitude = 0), son axe « Ye » est orienté vers I’Est et ’axe « Ze » pointe vers le pole Nord (Figure
30). Les coordonnées GPS sont exprimées dans ce repeére.

2.3.2.4. Reconstitution de la position a partir des données inertielles

Pour reconstruire la position du motocycle a partir de données inertielles, I'algorithme de
mécanisation INS (présenté dans la Figure 31) est utilisé. Cet algorithme donne les différentes
équations qui permettent de remonter au vecteur position, vitesse et orientation a partir des données
fournies par la centrale inertielle. Cet algorithme peut étre résumé en quatre étapes.

Etape 1 : estimation de 1’orientation

<¢) <¢>
6 = 0] +Cypyper(k).AT (33)
" » " ) 909 /pq

1 cos@ sinfsing  sinfBcos¢ p
Cobp/par = E( 0 cochosq’) —cos@sinq’)) <q> (34)
0 sing cos¢p T

- (r, p, Q) : vitesses angulaires mesurées par les gyrométres autour des axes “x, y, z”
respectivement.

- (@, 0,¢) : angles d’Euler (roulis, tangage, lacet)

- AT: période d’échantillonnage de la CI.

Etape 2 : estimation de la matrice de rotation

0 —-r g
R}(k+1) = Ry(k) + R{,‘(k).( r 0 —p) AT (35)
-9 p 0
cOcp —cpsyp +spsOcy  spsyP + cpsOcy
R} =|cOsy  coc) +spsOsyp  —spcy + cpsOsy
—s60 spch cpcl

(36)

Ou R} est la matrice DCM (Direction Cosinus Matrix) qui transforme les coordonnées de I'attitude
du repere mobile (b) au repére de navigation (n).

Cette matrice n’est que le produit des trois rotations suivantes :

- Rotation « Rx » autour de I’axe des X d’un angle ¢.
- Rotation « Ry » autour de 1’axe des Y d’un angle 6.
- Rotation « Rz » autour de I’axe Z d’un angle .
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1 0 0 c6 0 —s6 cy —syp 0
R, = (0 ) —s<p>, Ry = (0 1 0 ) Rz = (sw cy 0) (37)
0 s co s 0 cO 0 0 1
Ry = Rz.Ry.Ry (38)

c:cosinus ; S:sinus

Les angles de roulis, tangage et lacet peuvent étre calculés a partir de la matrice de passage
R} selon les formules suivantes :

6 = sin"*(R}(3,1))
¢ = atan2(R}(3,2),R}(3,3)) (39)
Y = atan2(Ry(2,1), Ry (1,1))
Etape 3 : estimation de la vitesse
vi(k + 1) = v™(k) + (R}(k). fP(k) — @w]L + wk) xv™ — g™).AT  (40)

- v*=[vn V. Vgq]T: levecteur de vitesses dans le repére de navigation.

- fb:vecteur d’accélération mesurée dans le repére mobile “b”.

w/. : vitesse de rotation de la terre exprimée dans le repére de navigation (n).
wgy: vecteur du changement d’orientation du repére de navigation (n).

- g™ vecteur de la gravite, exprimé dans le repére de navigation (n).

pcosi w,cosA
Wenn:( —A ) WZZ;=< 0 ) (41)

—Asini w,sind

w,: Vvitesse de rotation de la terre dans le repere WGS84.

Etape 4 : estimation de la position
p"(k+ 1) =p™(k) + D~1.v"™ (k).AT (42)

- p*=[¢p A h]T : vecteur position exprimé en terme de latitude (¢), longitude (A) et
altitude (h).

1 0 0
D LM 1
-1 — (Rm + h) _
D 0 (R, + h)cosg 01 (43)
0 0

- Ry, et Ry,: rayon méridien et rayon normale de la terre.

En effet, Les équations décrivant I’évolution temporelle des paramétres de navigation en fonction
des donneées recues des capteurs inertiels (accélérometres et gyromeétres), détaillées dans les quatre
étapes précédentes, sont résumées par le systeme suivant :

p‘n D_l.v"
" | = | RP. P — QWi + wi) x vt — g" (44)
Rn —Qn R
b bn‘‘b
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hn - est la matrice antisymétrique de wy, , qui est la vitesse angulaire du repére (n) par
rapport au repere (b) exprimée dans le repere « b ».

p=[06 V/JT

4

Cot)u// pqr

Gyrometers

w' +w" -

ie en

IMU

Accelerometers

) 1 I
- =1
R, +h cos(@)(Ry +h)

2.3.2.5.

2.3.2.6.

Figure 31. La mécanisation de I’INS dans le repére de navigation [14]

Avantages et inconvénients de la localisation a I’estime

La figure ci-dessus illustre le chemin des données et des transformations de calculs pour produire
une information d’attitude et de position.

Le principal avantage du positionnement a [D’estime est d’étre indépendant de

I’environnement d’évolution du véhicule. 1l permet également une fréquence d’acquisition élevée
allant jusqu’a 100 Hz si nécessaire. Par contre, a long terme, cette méthode dérive en raison de
I’accumulation des erreurs lors des intégrations successives des déplacements élémentaires.

Pour ces raisons, la position a D’estime s’avere étre une technologie parfaitement

complémentaire des technologies extéroceptives.

Comparaison entre les deux systemes de positionnement GPS et INS

GPS

INS

Précision constante a long terme (pas de
dérive statique).

Incertitude de position mais pas de dérive
a cause de I’intégration par exemple.
Position absolue, ne dépend pas des
conditions initiales.

Conditions opérationnelles : le systéme
n’a pas besoin de conditions spéciales
telles qu'un support, une orientation ou
une température pour fonctionner

Prix abordable

Systeme propriétaire

Trajets multiples

Tres bonne précision a court terme.
Forte dérive.

Pas d’information absolue: besoin
d’initialisation par un dispositif extérieur.
Sensibilitt a la gravite: erreur

d’orientation

Un systéme autonome.
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- Faible disponibilité, si les conditions de | - Données toujours disponible.
visibilité sont dégradées, la réception du
signal est bloquée (erreur de position)

- Exactitude variable

- Pas d’information d’orientation: un GPS | - Solution complete : en sortie on obtient
ne détermine que la position. position, vitesse, orientation, accélération
et rotation.
- Fréquence d’échantillonnage faible: 1- | - Haut débit de données :100 - 200Hz
10Hz

2.3.3. Méthodes de fusion de données (localisation hybride)

Un systéme de localisation hybride repose sur la fusion des données capteurs qui présentent
chacun des incertitudes de mesures, pour obtenir un positionnement « suffisamment précis » et
avec une précision meilleure que celle de chaque capteur pris séparément. Différentes approches
existent dans la littérature pour fusionner des données capteurs.

Les systemes de localisation hybrides sont en général représentés par une modélisation de
type markovienne dans laquelle 1’état contient la position a estimer. Ensuite, suivant le modele
retenu pour mettre en ceuvre un systeme de localisation, de nombreuses techniques sont
disponibles. Une tres bonne étude bibliographique est présentée dans [56].

Ces techniques peuvent étre séparées en quatre grandes classes :

1. les approches analytiques telles que le filtre de Kalman et ses extensions,

2. les approches numériques telles que le filtre particulaire et ses extensions [57, 58, 59],

3. les approches ensemblistes, que ce soit les approches a erreur bornée [60] ou les approches
par analyse d’intervalles [61],

4. et enfin, les approches basées sur la théorie des croyances [62] [63] ou la théorie des
possibilités [64].

Dans la majorité des cas, les méthodes d’hybridation font appel au filtre de Kalman (FK)) qui reste
un moyen efficace et offre une facilité de mise en ceuvre, mais il faut noter que 1’utilisation de ce
filtre n’est possible qu’avec certaines hypotheses sur la nature des bruits et nécessite un modele
(linéaire) d’erreur assez réaliste. Dans les situations réelles de navigation des véhicules terrestres,
nous devrons rester toujours dans ces conditions, afin que les lois d’estimation et de corrections
restent valables.

2.3.3.1. Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est une approche statistique, d'assimilation de données utilisée pour
résoudre les problémes de filtrage. Son principe est de modéliser le systéme étudié comme un
systéeme dynamique lineaire affecté par des bruits et d’estimer son état a partir des mesures
incomplétes et/ou bruitées [46].
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En disposant d’une information statistique sur la nature du bruit (supposés blancs gaussiens), il est
possible de construire une estimation optimale de I'état du systeme bien que les capteurs soient
inexacts [47].

La méthode de Kalman est une procédure d’estimation dynamique des parameétres qui sont
fonctions du temps. Soit t, I’instant pour lequel on veut estimer les paramétres et tm 1’instant a
laquelle les mesures sont effectuées, la méthode Kalman permet :

- La prédiction si tm < tn
- Le filtrage si tn =ty
- Le lissage si tn < tq

Dans le cas de la localisation des véhicules, nous travaillons sur la version discrete du filtre,
car les données capteurs arrivent les unes apres les autres avec une cadence bien définie.

a. Modeéle linéaire

Le systéme d’équations utilisé dans le filtre de Kalman repose sur la définition de deux
modeles : le processus et la mesure (les modéles sont la représentation d’états d’un systéme
dynamique). Il est utilisé pour estimer I’état (X € (Rn)) d’un systéme dynamique observé. Le
modele du processus qui décrit I’évolution de ce systéme dynamique est défini par 1’équation d’état
linéaire récursive suivante :

Xk+1 — d)kxk + Gkuk + Wi (45)
- X, Xk+1 € R™,sontdes parametres du systeme (le vecteur d’état) a ’instant k et k+1,

- @, € Mg (R), est la matrice dynamique du systeme (la matrice de transition de k a k+1),
c¢’est une matrice qui fait le lien entre les parametres du systéme a deux étapes successives.

- u, € R™, est le vecteur de commande (vecteur d’entrée),

- Gi € Munxm)(R), est la matrice de commande (matrice d’entrée) qui représente la
distribution de 1’entrée (vecteur de commande) dans le vecteur d’état. Elle fait le lien entre les
valeurs optionnelles de contrdle et I’état du systéme.

- Wy € R™, estle bruit d’état.

Le modele de mesure décrit I’information fournie par le ou les capteurs en une équation liant les
parametres de 1’état de la mesure et du bruit. L’équation de mesure ou d’observation est donnée
par :

Ziv1 = Higp1 X1 + Vg (46)
- Zx € RP, estla mesure a ’instant k,

- Hyg € Mxn)(R), est la matrice d’observation, c’est la matrice qui fait le lien entre les
paramétres du systéme et les mesures,

- v, € R™ estle bruit de mesure.
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Lors de I'utilisation de ce filtre, I’hypothése est basée sur le fait que les bruits d’état vy, et de
mesure w;, sont des variables aléatoires dont les distributions gaussiennes sont connues a priori
(doivent étre estimées a I’avance), indépendantes, blanches et indépendantes de 1’état initial du
systeme. Les bruits wy, et v, sont caractérisés respectivement par les deux matrices de covariances

Qr etRy:
P(wy) ~ N(0,Q) (47)
P(v) ~N(O,Ry) (48)
Elwpl]=0, vji (49)

En général, la détermination de la covariance du bruit du systeme est plus difficile que celle de la
mesure, parce que 1’observation directe de 1’état du systéme est impossible.

b. Algorithme du filtre de Kalman

Avant de présenter les équations du modele d’état du FK, nous adoptons une notation spécifique
pour faire la différence entre les valeurs mesurées et estimées.

-« Xx »représente le vecteur d’état du systeme,

-« X » désigne la valeur estimée (calculée) de « x »

- Ladifférence entre la valeur vraie et la valeur estimée est donnée par « 6x = x — X »
- Lavaleur de la variable juste avant la mesure (a priori) est notée « x~ »

- Lavaleur de la variable juste apres la mesure (a posteriori) est donnée par « x* »

Apres I’initialisation, il y a deux étapes principales pour I’estimation des parameétres du systéeme
[47] : ’estimation a priori (la prédiction) et I’estimation a posteriori (la correction). Ces parametres
sont estimés premic¢rement a partir de 1’étape prédiction et ensuite ils sont corrigés par des mesures
dans I’étape de correction. Les deux étapes tournent d’une fagon récursive.

1. Initialisation
xo = E{xq) (50)
Py =var{xy) (51)
2. Prédiction

Cette étape permet la prédiction de 1’état du systéme « X;,; » et de sa précision a I’instant k+1 a
partir de 1’état a I’instant k et du modéle d’évolution du systéeme.

- Estimation a priori des paramétres systéme %,
Bip1 = Pikf + G (52)
- Estimation a priori de la covariance des erreurs Py ,
Piyr = @i PO+ Q (53)
- Prédiction de la mesure Z;,

Zr1 = Hpw1- Xpea (54)
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3. Correction et mise a jour

Une fois la mesure « z;,, » disponible, 1’état prédit peut alors étre corrigé par I’innovation

« $;, 1 » (et sa covariance associée « S, , ») pondérée par le gain du filtre « K, ; ».
k+1 k+1 k+1
- Calcul de I’innovation et sa covariance associée
Skv1 = Zk+1— Ziya (55)
- — — T
Sk+1 = Hiw1-Preyr-Hipq + Riqn (56)
- Calcul du gain de Kalman Kj .4
— — T - -1
Kis1 = Piiq-Hiy1(Si1) (57)
- Estimation a posteriori des paramétres ;" ;
a4 o A—
Xpr1 = Xpy1 T Kir1:Sein (58)
- Estimation a posteriori de la covariance des erreurs Py, ;
+ — — p—
Pey1 = Priq — Kiv1- Heq1 Pryq (59)

c. Algorithme du filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étendu « EKF » a été développé par Stanley F. Schmidt [47] afin de traiter
les systemes non linéaires. Son fonctionnement consiste a appliquer le filtre linéaire traditionnel
de Kalman apres linéarisation du modé¢le d’état par développement de Taylor au premier ordre. La
linéarisation est faite autour d'une certaine trajectoire nominale, qui ne dépend pas des données de

mesure.

- Le modéle non linéaire du processus est le suivant:

X1 = [ wg) + wy (60)

- Le modeéle de mesure est représenté par 1I’équation suivante:

Zpr1 = h(xp41) + v (61)
Ou : f et h sont respectivement la fonction de transition et d’observation non linéaire.

- L'approximation de Taylor de f est faite autour de I'estimation de I'instant précédent :

_of (k)

Pr 0x

(62)

o

X=Xk
- L'approximation de Taylor de h est faite a la position prédite correspondante :

oh(x, k)

o (63)

X=Xkt

Comme dans le cas du filtre linéarisé de Kalman, le développement limité donne cette fois-ci :

La linéarisation du modéle d’état, en utilisant le développement limité, donne :
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Xpp1 ® Xpgr + Prle — R + wy (64)
Zger X Zggr + Hppr(r — Xjp1) + Vs (65)
L’algorithme du filtre de Kalman Etendu se résume par les étapes ci-apres.
4. Initialisation
x5 = %o (66)
Py = var(dxy) (67)
5. Prédiction
- Prédiction linéaire de la perturbation §Xx; .,
ORjeyr = PpO%y (68)
- Estimation a priori de la covariance des erreurs P,
Peor = O PEOL+ Qe (69)
- Prédiction de la mesure Z,,
Zks1 = Hir1- Xiin (70)
6. Correction et mise a jour
- Calcul du gain de Kalman K, ;
Ki+1 = Piyr-Hier (Hir Pyr- Higer + Ris) ™ (71)
- Estimation a posteriori de la perturbation 6%, ,
8Xy1 = O%ppr + Kiwrr (Zrer — Zipr — Hpsr1-6%541)  (72)
- Estimation a posteriori de la covariance des erreurs Py, ;
Pl:r+1 = [I = Kyy1- Hes1] Prgq (73)
2.3.3.2.  Fusion de données GPS/INS

Cette solution [12], [14], [44] utilise conjointement les deux méthodes de localisation, a 1’estime
et absolue, afin de tirer profit de la complémentarité des capteurs proprioceptifs et des capteurs
extéroceptifs. En effet, le systtme de localisation absolue est en général chargé de corriger
réguliérement I’estimation du systéme de localisation relative afin de remedier aux problémes de
dérive. D’un autre c6té, la localisation a ’estime fournit des mesures a une fréquence tres élevée,
mais nécessite une initialisation. Cependant, la localisation absolue ne présente pas de probleme
d’initialisation. Mais, elle souffre de probléme de disponibilité, de latence et de fréquence souvent
insuffisante pour certaines applications.  Donc, pour profiter des avantages et des
complémentarités des deux systemes de localisations, on va combiner ces deux familles en donnant
naissance a I’approche d’hybridation qui est une solution efficace pour une localisation précise.
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Dans la litterature, plusieurs techniques sont suggérées pour fusionner les données GPS et INS [65
— 69]. Le filtre de Kalman est 1’algorithme le plus utilisé avec généralement trois stratégies
principales: mode non couplé, faiblement couplé et fortement couplé.

a. Mode non couplé

C’est le modéle le plus simple a mettre en ceuvre et le moins cher a réaliser. Dans ce mode (Figure
32), le GPS, I'INS ou I’odométre produisent indépendamment les solutions de navigation sans
I’influence de 1’une sur 1’autre. La dolution Integrée de navigation est mécanisée par un processus
externe d'intégration qui peut étre réalisée soit par un simple interrupteur ou bien avec un filtre de
Kalman. Ce mode a éteé utilisé par Veena G. Dikshit [65] en sélectionnant, a n’importe quel
moment, la meilleure solution de navigation parmi les deux : INS ou GPS.

GPS
PV
S PVA
Intégration
PVA
INS ——
PVA: Position, Vitesse et Attitude

Figure 32. Mode non couplé
b. Mode faiblement couplé

Dans le mode faiblement couplé, la différence entre les données issues du GPS (« position »
0u « position et vitesse ») et celles issues de I’'INS (« position » ou « position et vitesse ») forme
I’entrée du FK pour I’estimation des erreurs respectivement sur les positions, les vitesses et les
attitudes. Le GPS fournit au filtre d’intégration des mesures qui constituent 1’observation de la
solution de navigation vraie. L’INS, de son c6té, fournit une solution de navigation (modéle d’état)
qui sera recalé par le GPS en corrigeant les erreurs de positions, vitesses et orientations ainsi que
les bais des accélérométres et les dérives des gyrometres. Puisque I'observation est I'erreur entre
la solution de navigation inertielle et le GPS, alors le modele de processus doit étre sous forme de
modele d'erreur des équations standard de navigation inertielle. Ainsi, les équations de navigation
inertielle sont linéarisées pour former les équations d'erreur.

Il existe deux approches de couplage serré : soit en boucle ouverte (Figure 33) ou bien en boucle
fermée (Figure 34). Dans le cas de la boucle ouverte, toutes les mesures GPS et INS sont traitées
dans le filtre de Kalman, car il n’y a pas d’asservissement. Les sorties du filtre (dont les entrées
sont les différences entre les données GPS et INS) sont soustraites de la sortie de I’'INS. Cependant,
couplage serre est seulement approprié a l'intégration avec un capteur inertiel de bonne précision
et aux applications a court terme.
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: “mécanisation” T |
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_25 Kalman
GPS
(PV)cps
Systeme d’aide

Figure 33. Mode faiblement couplé en boucle ouverte

Dans le cas du couplage faiblement couplé en boucle fermée, les sorties finales de la boucle
ouverte précédentes sont réinjectées dans les équations de mécanisation de I’INS afin de corriger
les positions, les vitesses et les attitudes ainsi que les bais et dérive des accéléromeétres et des
gyrometres pour éviter la propagation des erreurs du systéeme. Cette approche est utilisée dans le
cas ou les données de I’INS sont trés bruitées ou bien celle-ci est de bas codt.

Erreurs de capteur
Correction sur PVA
R [ — l TTTTTTTY
! Equations de |
! IMU — navigation inertielle :(PVA)IM
i “mécanisation” i
b o ____. ! Solution de
INS +y Erreur | po 0 de navigation
5 Kalman
GPS
(PV)ces
Systéme d’aide

Figure 34. Mode faiblement couplé en boucle fermée

Dans leurs travaux, Christopher et Moore [66] ont utilisé une centrale inertielle (Crossbow
AHRS400CA) et un DGPS (Novatel OEM4 GPS) pour récolter les données capteurs. Ils ont
montré que ’hybridation INS-GPS fortement couplée est meilleure que celle faiblement couplee
dans le cas de la navigation urbaine.

Les configurations faiblement couplées offrent I'avantage d'étre fortement modulaires et
assure une bonne précision et un cout calculatoire acceptable. Le retour d’état (de ’erreur) vers le
systéme de navigation inertielle réduira les erreurs de I’INS. C'est particuliérement important pour
les unités inertielles de précisions moyennes et basses, parce que la boucle d’asservissement
corrige efficacement les erreurs des capteurs.

Cette approche a été largement utilisée dans la derniére décennie en raison de sa flexibilité et ses
performances élevées (précision et temps de calcul).
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C. Mode fortement couplé

Dans ce mode (Figure 35), les données brutes du GPS et de I’INS sont fusionnées a travers
un filtrage non linéaire : la centrale inertielle est utilisée comme une aide a la poursuite du signal
GPS ou bien de I’odométre. Cette configuration améliore tres souvent ’intégrité du systéme global
de navigation. En effet, elle apporte de meilleures performances et une plus grande robustesse que
le systeme faiblement couplé. Toutefois, en contrepartie, le mode fortement couplé est plus
complexe a mettre en ceuvre, plus difficile a développer et nécessite, dans sa mise en ceuvre, 1’accés
aux données brutes ce qui limite son utilisation par un large public.

Erreurs de capteur
Corrections sur PVA
AR l S
: Equations de I
! IMU — navigation inertielle :(PVA]INS
I “mecanisation” |
e —— ! Solution de
INS +y Erreur - b Je | navigation
Kalman
PV -
CPS (PV)cps
1 Corrections sur le récepteur GPS

Figure 35. Mode fortement couplé

Ce mode a été utilisé dans les travaux de Brown et Sullivan [67] qui ont opté pour une hybridation
INS-GPS fortement couplée a ’aide d’un filtre de Kalman a 32 états. Jie et al ont également
implémenté un mode fortement couplé basé sur le FK. Ils ont utilisé deux récepteurs GPS pour
estimer la position et I’alignement de 1’azimut.

2.3.3.3.  Fusion des données INS/Odomeétre

Dans la littérature [68, 69], différentes configurations sont proposées pour intégrer les odometres
et les données INS. Dans nos travaux, nous avons choisi la configuration RISS (Reduced Inertial
Sensor System) (Figure 36). Dans cette approche, et a partir d'une position initiale connue, la
position du véhicule est calculée sur la base des déplacements mesurées par les odomeétres et de
I'angle d'orientation déduit de I'intégration des données du gyrométre. Cette méthode a éte utilisée
dans la navigation automobile pour améliorer encore la précision de la solution de positionnement.
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Figure 36. Schéma de la fusion des données INS/Odometre

La forme discréte de 1’algorithme de mécanisation du systéme est la suivante :

x(k+1) =x(k) + T,.V(k).cos(6(k))
y(k +1) = y(k) + T,.V(k).sin(0(k)) (74)
0(k+1)= 0(k)+TeW,

Ou « W, » représente les mesures du gyromeétre (rad/s).

2.4. Reconstruction des trajectoires : Etat de art

La reconstruction de trajectoire constitue le cceur du travail de cette these, en particulier pour
les deux roues motorisée. Nous avons utilisé une moto instrumenté au sein du laboratoire SATIE,
embarquant plusieurs moyens de positionnement afin d’augmenter la précision. Afin d'avoir un
apercu sur les techniques utilisées et les combinaisons des capteurs les plus pertinentes, donnant
la meilleure précision possible, nous consacrons ce chapitre aux travaux realisés par la
communauté scientifique traitant de la reconstruction des trajectoires ainsi que la précision qui en
découle, et les méthodes et capteurs utilisés (dans chaque cas).

Un tableau de synthése sera présenté pour avoir un apercu synthétique sur les travaux les plus
pertinents et qui ont attiré notre attention.

2.4.1. Reconstruction de trajectoires motos

Dans la littérature existante sur la reconstruction de trajectoires moto, il n’existe aucun travail
sur la problématique « trajectoire de sécurité ». De plus, la trajectoire de la moto est généralement
reconstruite en utilisant les systémes traditionnels GPS/INS qui peuvent atteindre une meilleure
précision seulement si le signal GPS est disponible. Cependant, lors de 1’absence du signal GPS,
la précision est dégradée. Certains travaux ont proposé une solution alternative basée sur des
systémes de vision mais la précision obtenue est loin des objectifs attendus [10, 11].

Il convient également de noter que les travaux sur la reconstruction de la trajectoire moto sont
limités par rapport aux voitures, car la dynamique d’un véhicule a deux roues représente un niveau
de complexité plus élevé.

Dans le travail [9], Yuichiro Koyama présente un nouvel algorithme (tel qu'il I'a cité) pour la
reconstruction de trajectoires motos en utilisant un GPS seulement. Cet algorithme est basé sur
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I'interpolation de positions des satellites qui ne peuvent pas fournir des données adéquates en
quelques secondes (données d'observation manquantes) en utilisant des courbes polynomiales
calculées par la méthode des moindres carrés. Ensuite, la trajectoire obtenue est lissée en utilisant
un filtre de Kalman étendu. Cette méthode permet d'obtenir une trajectoire avec une précision
inférieure a un métre (1m) et une continuité suffisante, mais uniquement si les données observées
sont absentes pendant moins de 7 secondes. Au-dela de 7 s la précision est fortement dégradee.
Aucune réalisation matérielle n'a été décrite.

Luca Gasbbaro [10] a présenté un algorithme pour la reconstruction précise (tel qu’il a été
mentionné) de la trajectoire d’un motocycle basé sur l'intégration de la vision et des accélérometres
MEMS miniaturisés, en utilisant un filtre de Kalman étendu et un modéle dynamique de la moto.
Les contraintes du modele agissent comme des mesures virtuelles et permettent d’estimer les biais
et les dérives des accélérométres.

Cette solution présente une alternative possible au systeme GPS/INS. Les repéres visuels ont été
utilisés afin d’estimer les biais et les dérives des capteurs de navigation a I’estime. L'idée est de
distribuer un nombre, plus de 6, d'accélérometres a des endroits spécifiques du chassis de la moto,
puis d'utiliser l'invariance de forme du mouvement du corps rigide pour estimer la trajectoire.

Le systéme d'acquisition de données utilise une unité de traitement de base, un ordinateur industriel
PC-104 (Geode 266 MHz, 256 Mo de RAM). Une carte Compact Flash a été utilisée pour stocker
les données enregistrées ainsi que le systéme d’exploitation Linux et les programmes de
’utilisateur.

La méme idée impliquée dans [10] a été appliquée par A. Guarnieri et al [11], ou les auteurs
ont proposé un systeme bas colt basé sur la technologie (Micro Electro-Mechanical Systems :
MEMS) couplée a des images en utilisant le modéle de « Whipple » [36], une cascade du filtre de
Kalman et le filtre bayésien a particules pour reconstruire la trajectoire du scooter «Vespa». Les
auteurs ont utilisé une IMU de type «XSens MTi-G», un appareil photo SONY CCD couleur a
balayage progressif de 1.3 Mégapixel et un ordinateur portable pour I'acquisition de données. La
trajectoire de référence a été déterminée par un récepteur GPS Novatel DL-4 a double fréquence.
Cette méthode a donné une précision relativement acceptable (erreur moyenne: 1,033 m, erreur
maximale: 10,12 m, moyenne absolue: 3,2 m et écart-type: 2,53 m). Cependant, I'application de
cette méthode dépend des conditions de I’environnement. L'estimation du roulis dans ce travail est
basée sur la transformation de Hough, qui nécessite une quantité minimale d'éléments linéaires
dans la scéne, et leur absence peut dégrader les résultats obtenus.

Dans [12], les auteurs ont proposé un systeme expérimental, bas colt basé sur la fusion des
données d’un GPS différentiel (DGPS) et d’une IMU-MEMS en utilisant un filtre de Kalman
étendu dans un mode faiblement couplé pour reconstruire la trajectoire et I'orientation d'une
motocyclette. Les performances du systeme ont été évaluées a travers une série d'expériences
utilisant une moto intégrant une IMU-MEMS (Xsens Mti), fixée rigidement a I'antenne GPS. Un
récepteur GPS monofréquence et bas colt (u-blox AEK4) a été utilisé avec un récepteur GPS bi-
fréquence de Javard comme référence. Le systeme proposé fournit une précision absolue de
position de 0,5 m et une précision d'orientationde 1 °a 2 °.
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2.4.2. Reconstruction de trajectoires des voitures

Il existe dans la littérature de trés vastes études sur l'estimation de la position et la
reconstruction des trajectoires des vehicules terrestres. Nous I'avons examiné pour la méthodologie
d'estimation et la précision obtenue.

La plupart des travaux ont proposés une solution basée sur la fusion des données GPS/INS
en utilisant un filtre de Kalman Etendu et ont abouti a une précision d’un métre [14, 38].

Les travaux qui ont obtenu une meilleure précision (de 1’ordre du centimeétre) ont utilisé un
DGPS pour une fusion des données : DGPS/INS [39, 40, 41, 42, 43], DGPS/INS/Odometre [44],
DGPS/Odometre/gyrometre [45] ou DGPS/Odometre/capteur guidon/gyromeétre [37]. Ce dernier
est un équipement nécessitant un cout important.

Nous donnons ci-dessous un tableau qui synthétise les travaux cité.
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2.4.3. Tableau de synthése des travaux cités

Tableau 2. Synthése des travaux de 1’état de 1’art

Capteurs utilisés

i = . A - Low
Travail | oo | Hsps IMU Vision Algorithme utilisé Précision | *
(Caméra) cost
- Interpolation des données d’observation manquantes par
[9] X des courbes polynomiales im X
- Lissage de la trajectoire par un filtre de Kalman étendu.
Accélérométres
[10] MEMS X Filtre de Kalman étendu ? X
filtr Kalman filtr 8sien
[11] « Cascade du filtre de Ka . an et du filtre bayesien a 1m «
particules
[12] X X Filtre de Kalman étendu, faiblement couplé 0.5m X
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2.5. Conclusion

La premiere partie de ce chapitre a été consacrée a 1’étude cinématique du comportement des
vehicules V2RM. Nous avons commencé par définir les différentes variables géométriques
caractérisant les véhicules V2RM. Ensuite, nous avons décrit leur comportement lors de la prise
des virages et les phénomeénes qui entrent en jeu.

Comme 1’objectif de ce travail est la reconstruction de trajectoires des V2RM, la deuxiéme
partie de ce chapitre a présenté les méthodes existantes utilisees pour reconstruire la trajectoire
moto, notamment les modéles cinématiques et les techniques de localisation. Enfin, un état de I’art
sur les travaux traitant cette problématique et la précision obtenue pour chaque travail a été
présenté.

D’aprés le Tableau 2 (synthése des travaux cités) et 1’état de 1’art, on peut voir que la plupart
des travaux ont abouti a une précision d’un meétre. Ceux qui ont obtenu une meilleure précision
(de I’ordre du centimétre) ont tous utilisé un DGPS. Ce dernier est un équipement présentant un
cout important.

Le premier travail que nous avons cité [9] se singularise dans le sens qu'il se base sur
I’amélioration des algorithmes de réception GPS afin d’augmenter la précision de positionnement
sans fusion de données. Son avantage est la précision de la reconstruction de trajectoire obtenue
en utilisant uniquement un GPS. Cependant, l'algorithme développé est applicable uniquement si
la perte de données ne dépasse pas les 7 secondes (selon les auteurs). Au-dela du temps de perte
donné, I'efficacité de l'interpolation est réduite et la précision est dégradée.

Une solution « low-cost » semble étre une alternative intéressante au systeme GPS/INS dans [10]
et [11]. Les auteurs ont réussi a reconstruire la trajectoire de la moto en utilisant un systeme basé
sur la vision (caméra), la technologie MEMS et un ordinateur (ordinateur industriel dans [10] et
Notebook Pc dans [11]). Ce systeme est complexe, non embarquable et dépend des conditions de
I’environnement. En outre, la précision obtenue n’a pas été mentionnée dans [10] et I’erreur
maximale atteinte dans [11] est de 10,11 m.

Dans [12], une grande précision a été obtenue (50 cm) en utilisant un algorithme de fusion de
données GPS/INS. Les systemes GPS/INS traditionnels peuvent atteindre une grande précision
lorsque le signal GPS est disponible. Mais lors de son absence, la précision est dégradée.

D'un point de vue « Application », I'objectif principal de [9] est la simulation de la dynamique
moto afin d’analyser le comportement de la moto et du conducteur dans un espace virtuel en trois
dimensions fortement corrélé aux tests de conduite réels. Dans [10], les auteurs considerent la
reconstruction de la trajectoire comme une technique d'estimation pour la reconstruction compléte
de I'état dynamique du véhicule. Leur algorithme est utilise dans les applications de course. Dans
[11], les auteurs visent a identifier la position du véhicule dans un repére cartographique pour les
directions de conduite et I'analyse du meilleur itinéraire avec une précision significative. De plus,
dans [12], le systeme concgu est utilisé dans les applications sportives. La reconstruction de
trajectoire précise est utilisée pour déterminer les glissements des pneus d’une motocyclette.

Le défi de notre travail est d’étudier plusieurs algorithmes de reconstruction de trajectoires moto
afin de concevoir un systéeme embarquable, avec un ensemble optimal de capteurs bas co(t
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permettant de reconstruire la trajectoire de la moto avec une grande precision sans utiliser un GPS
(& cause des inconveénients de perte de signal). Ce systeme peut alors étre utilisé pour mieux former
les conducteurs a adopter une trajectoire de sécurité afin de réduire les risques d’accident dans les
virages et d’améliorer la sécurité routicre.

Cette etude nécessite une méthodologie d'évaluation et une plateforme d'expérimentation pour
acquerir des données réelles. Les données expérimentales doivent ensuite étre prétraitées afin de
valider les différents algorithmes étudiés. La présentation de ces différentes étapes fait I'objet du
troisieme chapitre qui suit.
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CHAPITRE 3

PLATEFORME ET METHODOLOGIE
D'EVALUATION
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Chapitre 3: Plateforme et Méthodologie
d’évaluation

Pour rappel, I’objectif de notre travail est I’élaboration d’un systéme de positionnement bas
cout permettant de fournir des informations précises et fiables de la trajectoire d’un V2RM pour
I’évaluation des pratiques de prise de virage.

La conception d’un systéme de reconstruction de trajectoire pour les véhicules deux-roues
motorisés nécessite deux parties : I’algorithmique et 1’architecturale qui va I’exécuter. Nous avons
une contrainte low-cost qui est forte.

Nous avons commencé par éetudier les algorithmes les plus utilisés pour en évaluer la complexité
calculatoire. Cette premiere évaluation va permettre d’identifier les parametres et les
caractéristiques les plus pertinents sur les capteurs. Cela impactera sur la précision des résultats de
combinaison de données capteurs. Bien sir, la précision lors des calculs et la correction sur les
données capteurs impacteront également sur la précision globale de reconstruction de trajectoire.
L’étude d’un tel systéme de reconstruction nécessite donc deux étapes :

— L’identification d’un systéme bas colt multi-capteurs pour la reconstruction des
trajectoires moto dans les virages.

— L’évaluation de la consistance du modele de reconstruction de trajectoires par rapport aux
modéles existants.

L’¢tude architecturale consiste a déterminer la méthodologie adéquate pour la mise en ceuvre
de I’algorithme proposé sur une architecture cible en prenant en considération la consommation
d’énergie, ’embarquabilité, la puissance de calcul et la contrainte de temps réel. Nous nous
inspirerons des architectures pour exécuter des algorithmes de localisation pour véhicules afin de
définir une nouvelle architecture dédiée a la fusion de données multi-capteurs pour véhicules
V2RM.

La premiére étape consiste donc a :

- instrumenter la plateforme de reconstruction (le véhicule deux-roues motorise) avec des
capteurs qui permettent d’évaluer les approches de reconstruction de trajectoire existantes.

- réaliser des expérimentations sur un site identifié pour recueillir un jeu de données réelles
et des mesures capteurs permettant la reconstruction des trajectoires réalisées.

A partir de 1a, une base de données capteurs relatifs aux mouvements du véhicule et interaction
conducteur/véhicule est établie. Apreés I’acquisition des données lors des expérimentations, un
prétraitement des données est nécessaire. Ce travail a été réalisé par 1’équipe du laboratoire SATIE
dans le cadre de plusieurs projets scientifiques type ANR, en particulier VIROLO++.

Ensuite, une étude sur les algorithmes de reconstruction de trajectoires des véhicules deux roues
motorisés est effectuée afin d’évaluer la précision qui découle de chaque méthode et choisir la
combinaison de capteurs la plus pertinente. Cette approche permet de proposer une approche
adaptée a notre application, dans une stratégie « Low-cost » qui donne une meilleure précision.
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L'algorithme propose doit étre capable de compenser les limites des capteurs, et présenter un colt
calculatoire « complexité de traitement » acceptable, dans le but d’une implémentation sur une
plateforme embarquée.

L’objectif de ce chapitre est donc de présenter la plateforme de reconstruction mis en ceuvre
par I’équipe du projet VIROLO++, les moyens expérimentaux mis a notre disposition dans le cadre
de nos travaux de recherche pour évaluer les algorithmes de reconstruction de trajectoires V2RM,
a partir d’expérimentations sur circuit moto.

3.1. Plateforme expérimentale et circuit des
expérimentations

Le systeme de conduite composé du conducteur, de V2RM, et de I’infrastructure ou évolue le
véhicule peut constituer une connaissance complexe contenant une grande quantité d’informations
[48]. Le conducteur et son comportement, peuvent étre décrits par la force que le conducteur
applique sur le guidon et sur les freins (organes de commande), ainsi que le mouvement de son
corps (roulis). La dynamique du V2RM est décrite par sa position sur la chaussée, sa vitesse et son
accélération dans les trois dimensions de I’espace. L’environnement ou se déroule la scéne de
conduite est défini par I’infrastructure, le trafic et les conditions météorologiques.

Pour avoir un maximum d’informations sur les comportements de conduite réels des conducteurs
de V2RM, et afin d’évaluer les méthodes de reconstruction de trajectoires, une architecture
embarquée multi-capteurs pour le recueil et I’enregistrement de données a été congue et réalisée.
Celle-ci récolte des données sur la dynamique moto et sur les interactions entre le conducteur et la
machine. Cet enregistreur, désigné par datalogueur multi capteurs, a été implanté et testé par
1I’équipe VIROLO++ [4], [35]. Cette architecture intégre :

- des capteurs redondants : des capteurs "de référence" afin de relever de maniere précise
(précision < 10cm) les trajectoires réalisees, et des capteurs « bas colts » afin d'évaluer les
algorithmes de reconstruction de trajectoires.

- une architecture de calcul distribué basé sur des microcontrdleurs communicants les
données capteurs sur un bus CAN.

- un systéme d’acquisition et enregistrement de données avec estampillage temporel & 1ps.

- des outils de visualisation des signaux capteurs hors ligne.

3.1.1.  Architecture du systeme

Une architecture multi-capteurs (Figure 37) et un enregistreur de donnees intégré ont été congus
par I’équipe du projet VIROLO ++ [5]. Le systeme permet d'acquérir et d'enregistrer les donnees
relatives aux actions et au comportement du conducteur et a la dynamique de la moto [70].
L'architecture du systeme (Annexe B) est basée sur un bus CAN qui relie plusieurs nceuds capteurs
avec un neeud d’enregistrement et de visualisation de données. Chaque nceud capteur est composé
d’un microcontréleur ainsi qu’un ou plusieurs capteurs et un connecteur CAN. Le microcontrdleur
fait objet d’interface entre les capteurs et le bus CAN. Il recoit les données provenant des capteurs
via les protocoles appropriés, les met dans un format spécifique et les envoie sur le bus CAN. Les
microcontrdleurs utilisés dans les nceuds capteurs sont des microcontréleurs ARM Cortex-M3 ou
Cortex-M4 32bits.

73



Cette architecture permet d'ajouter ou d’éliminer un ou plusieurs nceuds sans interrompre les
taches des autres nceuds. Cela offre une flexibilité essentielle dans la phase de développement du
systeme multi-capteurs.

Les emplacements des capteurs et de 1’enregistreur ont été choisis en vue de rendre
I’instrumentation la moins intrusive possible tout en garantissant l'intégrité des informations
fournies par les capteurs.

Capteurs bas coiit
E- GPS Capteur i
1 e 1
] 10Dof Standard cuidon Odometre |
Lo o e 1
SPI UART SPI
Data Logger
uC uc uC N L —
]
| | I I i c Mémoire i Visualisation multi
CAN Bus : K Usp| de masse |} plateformes
] ]
T |
uc uC uc L
ADC UART UART Calculateur
r----L-'------'------------- '----'; 1
i| Laser Xsens I({}"})'Ii i Algorithme de
I ) S reconstruction
Capteurs de référence

Figure 37. Architecture du systeme

3.1.2.  Capteurs embarqués

Les données utilisées dans cette thése sont issues d’une moto instrumentée de type HONDA
CBF 1000 (Figure 38). Cette moto est équipée de deux systemes de sécurité ABS (Anti Blocage
Systeme) et CBS (Coupled Braking System).

Figure 38. La moto instrumentée par 1’équipe de I’ANR
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Afin d’utiliser cette moto dans plusieurs études liées a la manceuvre de prise de virage,
I’instrumentation comporte des capteurs redondants "bas colt" et des capteurs "de référence"
(Annexe B), afin de comparer les mesures realisées et d'identifier le sous-ensemble des capteurs

nécessaire et suffisants pour la reconstruction de trajectoires (Tableau 3).

Tableau 3. Capteurs utilisés et enregistreur de donnée

Capteur Type mesure Fréquence
1 Odometres Capteurs a effet Hall Vitesse angulalre de 1 KHz
( P
roue(Ticks)
@) Lasers capteurs de distance Inclinaison moto (angle 100 Hz
optiques roulis)
capteur magnétique, angle
(3) | Capteur guidon | codeé sur 14bits, résolution | angle absolu du guidon 1 KHz
0.176°/pas
Accélérations et
) IMUL MTI Xsens vitesses angulaire de |5 (),
moto + champs
magnétique
Accélérations et
vitesses angulaire de
(5) IMU2 (10Dof) InvenSense Moto + champs 100 Hz
magnétique
(6) | GPS Standard Maestro A2200-A Position et orientation | 5
) | GPSRTK Altus APS-3 Position et orientation | 5z
(8) Dataloager Microcontréleur BECK | Sauvegarde et stockage
99 SC23 + clé USB des données

Le but de cette architecture instrumentée (Figure 37) est d’avoir une variété de capteurs afin de
choisir la correspondance optimale algorithme-capteurs (permettant une meilleure précision avec
des capteurs bas codt).

Dans I’optique d’analyser les données acquises, nous avons développé un script Matlab qui permet
la lecture des données brutes, leurs mises en forme (transformation du format binaire au format
texte) et leur visualisation.

3.1.3.  Circuit des expérimentations

Afin d’évaluer les méthodes de reconstruction de la trajectoire moto, plusieurs expériences ont
été réalisées sur la piste de «la Ferté Gaucher » avec une moto Honda CBF 1000
instrumentée (Figure 38) permettant la collecte des données capteurs, la mesure des trajectoires
réalisées, les interactions entretenues entre le conducteur et le vehicule et le comportement du
conducteurs lors de la prise des virages. 20 sujets de différent profils et expériences de conduite
ont participé aux expérimentations :

- Un formateur de la Gendarmerie Francaise (pour la mesure de la trajectoire de référence
« SECUrité »),
- Dix-neuf éléves gendarmes apres un mois de formation (dont trajectoire de sécurité) et
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- Six éléves au tout début de leur formation (la plupart avec permis civil, considérés comme
représentatifs des conducteurs « non professionnels »).

Pour chaque expérience, il a été demandé¢ au participant d’effectuer 9 parcours complets :

- 3 parcours avec une conduite libre (chaque conducteur est libre d’utiliser son propre style
de conduite).

- 3 parcours en utilisant son corps (pencher le corps lors de la prise des virages)

- 3 parcours sans utiliser son corps (ne pas utiliser son corps lors des virages mais plutét le
guidon).

Figure 39. Le circuit de la « Ferté Gaucher » cartographié sur IGN

Les expérimentations se sont déroulées pendant plusieurs jours, le 4 avril, le 2 et le 4 Mai 2017
sur le circuit du pole Aérosphalte de La Ferté Gaucher. Le circuit est composé de deux pistes. Lors
des expérimentations, une seule piste, de 2Km de long a été utilisée (Figure 39). Cette piste est
composée de différents types de virages (a droite, a gauche, 90 ° et 180 ° avec une courbure petite
ou grande). La vitesse de la moto est assez variable du fait de nombreuse accélérations et
décélérations. Les situations de conduite les plus fréquentes rencontrées aux cours de ses
séquences sont : des lignes droites (LD), des virages a gauches (VG) et des virages a droites (VD).

3.2. Prétraitement des données capteurs

Les données de mesures issues lors des expérimentations réelles sont par nature entachées
d’incertitudes et de valeurs manquantes (bruit de hautes fréquences causé principalement par les
vibrations du moteur). Le prétraitement des données s’avére donc une étape importante avant la
reconstruction de la trajectoire. La synchronisation des données, le remplacement des valeurs
manquantes et le filtrage du bruit sont les différentes étapes constituant cette phase de
prétraitement.
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3.2.1.  Filtrage des données capteurs

Lors de I’acquisition des données, un choix a été fait de ne pas procéder a un filtrage analogique
des données capteurs [35] car l'objectif est d'obtenir une base de données réelle pouvant étre
utilisée pour d'autres études et des projets futurs.

Par conséquent, les mesures des capteurs sont affectées par des bruits, dus principalement aux
vibrations du moteur et celles-ci augmentent et diminuent en fonction du régime moteur. Sur un
scooter ou une moto le moteur est au centre du véhicule, au contraire des voitures. Les vibrations
se font alors ressentir ou que 1’on soit sur un deux-roues motorisé. Ce sont donc ces vibrations que
I’on mesure sur les acquisitions des capteurs accélérometres et gyromeétres. Elles perturbent
énormément les accéléromeétres et trés peu les gyrometres [35]. En effet, une étape de filtrage nous
est apparue nécessaire avant d’utiliser les données.

3.2.1.1.  Caractérisation des signaux

Tout d’abord, un test statique de 15 mn a été effectué a I’arrét pour estimer et éliminer les biais
statiques initiaux des données capteurs avant de les utiliser dans les algorithmes de reconstruction
de trajectoires et pour caractériser la fréquence du bruit.

Signal Ax Signal Ay Signal Az

m/s?

0 5 10 D 5 10 0 5 10
=10% Echant =10% «10%
4 signal Rx . signal Ry 5. signal Rz

- -10 2
0 5 10 0 5 10 0 5 10
=104 Echant =104 <104

Figure 40. Exemple de données de la centrale inertielle acquises a 1’arrét de la moto.

Signal guidon ) Signal laser

11.75 -8
v 2 4 6 8 10 v 2 4 6 8 10
Echant = 10° Echant =10%
Figure 41. Exemple de données du capteur guidon et des capteurs lasers acquises a I’arrét de la
moto.
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Les deux figures Figure 40 et Figure 41 illustrent les spectres du bruit dans les données de la
centrale inertielle, les capteurs guidon et lasers (spectre des signaux capteurs acquis a ’arrét de la
moto). Nous pouvons constater la présence d’un bruit, quand la moto est a 1’arrét, aux environs de
40 Hz dans les données de la centrale inertielle (les accélérométres et les gyrométres) et I’absence
de ce bruit dans les données des capteurs guidon et lasers. En effet, ce bruit n’est pas lié¢ aux
capteurs, mais plutdt, aux vibrations du moteur qui est placé au centre de la moto, non loin de
I’endroit ou la centrale inertielle (accélérométres et gyrometres) est placée.

Spectre du signal Ax Spectre du signal A Spectre du signal Az
5000 pe g 5000 pe g y 5000 pe g
4000 4000 4000
L]
S 3000 3000 3000
£
E 2000 2000 2000
1000 ' II 1000 1000
0 0 0
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 &0 0 10 20 30 40 50
Frequence "Hz"
Spectre du signal Rx Spectre du signal R Spectre du signal Rz
5000 pe g 5000 Pe g y 5000 pe g
4000 4000 4000
L]
g 3000 3000 3000
£
E 2000 2000 2000
1000 1000 1000
0 0 0 M
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Freqguence "Hz"
Figure 42. Le spectre du bruit dans les données inertielles.
Spectre du si 1 guid Spectre du si 11
2000 pectre du signal guidon 2000 pectre du signal laser
2500 4 2500 |
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= 1500 | 1 = 1500
= =
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500 1 500
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Figure 43. Le spectre du bruit dans les données des capteurs guidon et lasers.

Les figures Figure 42 et Figure 43 représentent les spectres des signaux accélérometres,
gyrométres, guidon et lasers enregistrés lors d’une expérience (test dynamique). 1Is représentent
les spectres des signaux utiles plus le bruit.
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D’apres la Figure 44 (a), nous pouvons clairement voir le bruit d0 aux vibrations moteur autour de
40 Hz, constaté précédemment dans les tests statiques (moto a 1’arrét, moteur en marche). Nous
constatons aussi un bruit autour de 9Hz dans les données des accélérométres et le gyrométre de

Paxe « Y ».

Les deux figures Figure 44(b) et Figure 45(b), représentent un zoom des spectres précédents des
figures Figure 44(a) et Figure 45(a) dans I’intervalle des fréquences [0-5Hz]. D’aprés ces deux
figures, nous pouvons constater que le signal utile est dans la bande de fréquence [0-2HZ].

Figure 44. Les spectrogrammes des signaux inertiels.
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Figure 45. Les spectrogrammes des signaux guidon et laser.

Il est a noter qu’un signal moto est un ensemble de signaux qui sont issus de la trajectoire
effectuée, du comportement du conducteur pour maintenir la moto en équilibre, la dynamique
moto et tous les autres bruits (vibrations moteur, effet de pompage sur les amortisseurs, bruits de
mesure, ...ets). Et comme je m’intéresse a la reconstruction de trajectoire je garde que la
cinématique du déplacement qui est a basse fréquence et j’¢limine la dynamique de I’ensemble
du reste qui est a hautes fréquences.

3.2.1.2.  Synthése des filtres

Les variations des signaux sont tres lentes, dues a la nature mécanique de la moto [48]. En plus,
comme nous avons constaté dans la section préceédente, la fréquence du signal utile est inférieure
a 2HZ. Pour cela, nous nous n’intéressons pas a des fréquences supérieures a 2 Hz, fréquences qui
représentent le bruit qui pourrait causer des problémes a nos expeériences ultérieures [77].

Nous proposons un filtrage de données en utilisant un filtre passe-bas pour éliminer ce bruit. Pour
cela, nous avons implémenté trois types de filtres pour confirmer et valider notre choix, a savoir :

- Le filtre de « Butterworth » de 6éme ordre avec une fréquence de coupure de 2 Hz ;
- Le filtre médian avec une fenétre glissante de taille 10 échantillons ;
- Le filtre a ondelettes avec un niveau de décomposition égale a 6 et une ondelette mére de
type (Db20).
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Nous avons utilisé la valeur du SNR (Rapport Signal sur Bruit) de chaque filtre comme critére
pour comparer leurs performances [78]. Le RSB est défini comme le rapport de la puissance du
signal sur la puissance du bruit.

Zk=o [%kl®

J! ey
ZIIX:()l Ixj,k - J’j,k|2

SNR; =10 * lo (75)

Avec « y; » et « x;, » représentent respectivement le signal filtré et le signal de référence acquis
par le capteur « j ».

Le Tableau 4 dresse les résultats obtenus des SNR de chaque filtre et pour chaque signal. Comme
nous pouvons le constater, le filtre Ondelette donne de meilleurs résultats par rapport aux deux
autres filtres.

Tableau 4. Comparaison du rapport signal sur bruit (RSB) des trois filtres utilisés.

SNR (dB) Filtre Filtre Médian Filtre
ondelettes Butterworth
AX 477 3.24 4.46
Ay 8.65 5.75 7.84
Az 27.41 15.21 16.11
Rx 1.45 0.24 0.33
Ry 3.80 2.33 3.23
Rz 0.24 0.02 0.04
Mx 1.18 1.13 1.17
My 0.27 0.17 0.23
Mz 2.19 1.90 2.13
Guidon 0.38 0.006 -0.85
Laser 0.38 0.23 -0.30

Nous avons opté pour une décomposition en ondelettes « Wavelet » afin de filtrer les données
acquises lors des expérimentations avant de les intégrer dans nos algorithmes. Notre choix est
justifié par les résultats obtenus dans le Tableau 4 et aussi par les avantages de cette méthode par
rapport aux filtres conventionnels cités ci-apres :

- Peu ou pas de perte de signal ou de decalage de phase du signal original

- La capacité de reconstruire parfaitement les fonctions avec des formes polynomiales
linéaires et supérieures, tels que les polynémes rectangle, triangle, 2™ ordre, etc. De ce
fait, les ondelettes sont en mesure de réduire le bruit des signaux complexes et particuliers
bien mieux que les filtres conventionnels basés sur la transformée de Fourier.

- Les ondelettes sont efficaces pour éliminer le bruit lorsque le spectre du bruit et celui du
signal utile se chevauchent. Les filtres conventionnels sont efficaces pour éliminer les
signaux hors bande. Cependant, s’ils sont appliqués aux signaux dans la bande, ils
supprimeront €galement le signal d’intérét.

La Figure 46 et Figure 47 illustrent un exemple de données (accélérometres et gyrometres) brutes
(en bleu) et filtrées (en rouge) acquises au cours d’une séquence de conduite normale.
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Accélerations Ax (SNR = 4.77) Ay (SNR = 8.65) Az (SNR = 27.41)
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Figure 46. Représentation des signaux accélérometres et gyrometres bruts (en bleu) et filtrés (en
rouge) enregistrés au cours d’ une séquence de conduite normale.
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Figure 47. Représentation des signaux guidon et roulis laser bruts (courbes bleus) et filtrés
(courbes rouges)
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Ensuite, apres le filtrage des données capteurs, la valeur moyenne obtenue pendant la période
d'étalonnage statique a été soustraite des mesures effectuées par les capteurs pour toutes les
expériences afin d’éliminer les biais statiques.

Une source d'erreur bien connue dans les gyromeétres est la dérive du biais statique. Avant
chaque mouvement de vehicule, la sortie du gyromeétre est enregistrée pendant quelques secondes,
puis la moyenne des données enregistrées est calculée. Ensuite, une fois que le véhicule est mobile,
cette valeur moyenne du biais statique est soustraite de toutes les données suivantes issues du
gyromeétre. Ainsi, & chaque arrét du véhicule, il faudra recalculer le biais statique et le soustraire
plus tard.

3.2.2.  Correction de la trajectoire de référence

Les capteurs ont éte installés dans des positions différentes sur de la moto. Par conséquent, les
mesures des capteurs sont effectuées dans des référentiels différents, notamment dans les virages,
comme illustré dans la Figure 48. En effet, avant d’évaluer les méthodes de reconstruction de
trajectoires et afin d’améliorer la précision, nous avons considéré le point de contact de roue arriere
«P,.» comme point de référence et nous avons ramené toutes les données capteurs a ce point de
référence. Notre référentiel, dans ce cas, est la triade mobile (Pr, X, y, z), spécifiée par la Société
des Ingénieurs automobile (SAE : Society of Automotive Engineers) [22]. L'origine est établie au
point de contact de la roue arriere "P,." avec le plan de route. L'axe «x» est horizontal et parallele
au plan de la roue arriere. L'axe «z» est vertical et dirigé vers le bas tandis que I'axe «y» se trouve
sur le plan de route. La surface de la route est donc représentée par le plan z = 0.

| RTK

Figure 48. Positionnement des capteurs

Les positions des capteurs installés sur la moto sont connues. La position GPS RTK par rapport
au point de référence "B." est donnée par les coordonnées (dx, dy, dz). Donc, la trajectoire de
référence du point de contact arriere «B.» est calculée a partir de la trajectoire «<RTK» en utilisant
les équations suivantes :

Xpr XrTK dx
Yor | = |Yerx | — Ry . |dy (76)
Zpr ZrTK dz

Avant d’appliquer ce modéle aux données réelles « trajectoire de référence », nous 1’avons évalué
avec des données simulées obtenues a partir du simulateur « BikeSim » afin de le valider. Le
simulateur permet de placer des points de références dans n’importe quel endroit de la moto et
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récupérer le comportement de la moto et les données capteurs, dans notre cas la trajectoire.
D’abord, nous avons placé deux points sur la moto : le premier point « Pt » a été placé sur un
point correspondant & I'emplacement du RTK sur la moto réelle, et le deuxieme point « Ptz » a été
placé sur le point correspondant au pont de contact de la roue arriére avec le sol. Ensuite, nous
avons choisi une trajectoire composée d’une ligne droite et un grand virage de 180°. Apres, nous
avons récupéré les données de la trajectoire des deux points et les angles d’orientation de la moto
fournies par le simulateur et nous avons appliqué le modéle précédent a la trajectoire du point
« Pty ». En fin, nous avons comparé la trajectoire obtenue en appliquant le modele et la trajectoire
fournie par le simulateur au point « Ptz ».

La Figure 49 illustre les trois trajectoires : trajectoire du point « Pty » en bleu qui représente la
trajectoire RTK et la trajectoire du point « Pt2 » en rouge qui représente la trajectoire du point de
contact de la roue arriere obtenues par le simulateur, ainsi que la trajectoire obtenu en appliquant
le modeéle de transformation sur les données de la trajectoire du point « Pty » en vert. D’apres la
figure, nous remarquons que la trajectoire du point de contact de la roue arriere fournie par le
simulateur et obtenue par le modéle sont superposées ce qui confirme le bon fonctionnement du
modele.

trajectoires
50 T T T

—— Traj RTK
Traj Pr simulateur
Traj RTK modéle

Y (m)

-100 }

-50 0 50 100 150 200 250

Figure 49. La trajectoire de référence ramenée au point de contact arriere (données simulateur)

La Figure 50 montre la trajectoire de référence RTK des données réelles avant et apres I'avoir
ramenée au point de référence « B.».

Il est clair que la différence majeure entre les deux trajectoires réside dans les virages. Lors de la
prise de virage, la moto s'incline a I’intérieur du virage. Donc, puisque le GPS RTK est install¢ sur
le coffret de la moto, sa trajectoire est toujours a 1’intérieur de la courbure par rapport au point de
contact arriere ou la trajectoire est a I’extérieure de la courbure.
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Figure 50. La trajectoire de référence ramenée au point de contact arriére

D’aprés la Figure 51, nous constatons que 1’écart latéral entre la trajectoire donnée par le GPS
RTK et celle ramenée au point de contact de la roue arriére est trés faible dans les lignes droites.
Par contre, dans les virages, cet écart est important et peut atteindre 70 cm. Donc, cette correction
est primordiale avant I’évaluation de la précision de la trajectoire reconstruite.

Ecart latéral entre la trajectoire RTK et RTK ramenée au Pr (m)

T

0 5000 10000 15000
Echant

Figure 51. Ecart latéral entre la trajectoire RTK et celle ramenée au point « Pr »
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3.3. Validation des données expérimentales

3.3.1.  Synchronisation des données par rapport au GPS

Durant les expériences, l’acquisition des données a ¢été faite sans tenir compte de la
synchronisation. Autrement dit, les données ont été enregistrées en utilisant un data logger « file
d’attente FIFO » sans utiliser un signal de synchronisation.

Un retard de « 1 s » a été détecte en comparant les données RTK et celles du GPS2. Le temps RTK
s'est avéré en retard de « 1s » par rapport au temps GPS2.

La Figure 52(a) illustre la différence temporelle entre le temps RTK et celui du GPS2. Cette
différence est de « 1s ». Les figures (b et ) illustrent les données « longitude et latitude » du RTK
et du GPS2 en fonction du temps. L’effet du décalage temporel est clairement visible.

> diﬂer‘ence de l‘emps
1.8+ .
1.6 b
1.4 F 4
121 A

1 i
0.8 1
0.6 B
0.4 .
0.2 4

0 L L L L L L

3.02 3.04 3.06 3.08 3.1 3.12 3.14 3.16

ten"s" <10%
(a)

Latitude ‘ ‘ ‘ ‘ Longitude ‘

48.79 — GPS2
— RTK

48.758 |-

3.284 -

3.283

48.7575
3.282 |-

degré
qegre

48.757

48.7565 |-

3.279
48.756

3.278 -

48.7555 : L L ! L L { I I I I 1 | |
3.218 3.22 3.222 3.224 3.226 3.228 3233 3.234 3235 3.236 3237 3.238 3239 324  3.241

Temps "s" »10% Temps "s"

\
3.242
x10*

(b) (©)
Figure 52. Retard temporel des données RTK

Un retard de « 3 s » a été detecté également dans les données « GPS1 » par rapport aux données
«RTK ».

Afin de synchroniser nos données et éliminer les probléemes de retards détectés nous avons proposé
I’approche suivante :

86




- Utiliser le premier temps GPS1 comme un repere de synchronisation, c.-a-d. chercher la
premiére trame « temps » GPS1 et commencer la lecture du fichier « C2U » (fichier qui
contient les données capteurs sous format brute) a partir de cette trame.

- Eliminer toutes les données capteurs qui ont été enregistrées avant le temps « TO »

- Eliminer le retard temporel du GPS RTK

- Eliminer le retard temporel du GPS1

FIFO d’entrée
b | D Mémoire 1: 1-n avec n=nombre de capteurs
- i+1 i
(Dei » tei) J: 1-Ni1 avec Ni nombre d’échantillons max du capteur 1
Enregistreur l
1dC1 Del tell Principe
1dC2 Dc2 tc22
» Exploiter les données d’un capteur qui
aGPS] De.GPS, wGrsil] N dispo.se d’une information temps
« vraie » (exemple GPS1 ou GPS2)
* Prendre la premiére donnée comme
1dCi Dep tey repére temps de synchronisation
Fichier C2U  Mémoire de masse

Figure 53. Approche de synchronisation des données
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Figure 54. Relations temporelles entre les divers capteurs
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= TO : repére de synchronisation

= T1, : temps de la 1°® donnée enregistrée aprés « TO » du capteur « i »
= At temps entre deux données successives du capteur « i »

" Agei: période d’échantillonnage du capteur « i »

= dty = (T1y —To)

Ensuite, nous avons crée un fichier, Figure 55, composé de: nom du capteur, temps
d’échantillonnage de chaque capteur « A », premier temps d’enregistrement par rapport a « TO-
GPS1 », temps absolu « TO » de chaque capteur, la différence « dtg; » et la vitesse a TO.

Nom_capteur T-echant (s) T-enreg(s) T0/GPS1 (s) dT0/GPS1(5) Vitesse (Km/h
GPS1 0.2 33.4087 30423434 0 0.054688

GPS2 0.1 33.5677 30423434089 0.095035 0.054688

RTK 0.04 33.4747 30423434.006 0.006 0.054688

guid 0.001 33.4693 30423434.0006 0.00059 0.054688
Toproue 0.001 33.4693 30423434.0006 0.00059 0.054688
Laser 0.01 33.4736 30423434.0048 0.00481 0.054¢688

Acec Xsens 0.01 33.469%¢ 30423434.0008 0.000812 0.054¢688
Gyr_Xsens 0.01 33.4698 30423434.0011 0.001076 0.054¢688
Angl Xsens 0.01 33.47 30423434.0014 0.001352 0.054688
Acc 10Dof 0.01 33.4754 30423434.0067 0.006734 0.054688
Gyr_10Dof 0.01 33.4758 30423434.0071 0.007076 0.054688
2ngl 10Dof 0.01 33.47¢64 30423434.0077 0.007689 0.054688

Figure 55. Fichier des temps aprés la synchronisation des données capteurs.
Le « TO » de chaque capteur a été calculé de la fagcon suivante :
TO (Capteur) = TO (GPSl) + Tenregistrement (Capteur) - Tenregistrement(GP51)

D’aprés le tableau, nous constatons que la différence entre le « TO-capteur » et « TO-GPS1 » est
inférieure au temps d’échantillonnage du capteur. Ceci permet de ne pas perdre les données et de
les synchroniser.

3.3.2. Remplacement des données manquantes et aberrantes

Apres la synchronisation des données, nous nous sommes intéressés au remplacement des valeurs
manquantes. Cette étape a nécessité un temps important d’analyse et d’investigation au cours
duquel, nous avons découvert certaines particularités liées aux données traitées, des coupures dans
I’acquisition des données et des pertes de données. Cette étape a permis de définir un prétraitement
spécifique a notre problématique. Nous avons choisi de remplacer les valeurs manquantes par des
interpolations.

Pour se faire, nous avons calculé, pour chaque capteur, le « At » entre deux trames consécutives.
SiAt = N X Tgchantitionnage » alOrs nous rajoutons « N-1 » points entre la donnée présente et la
donnée suivante par interpolation. L’approche suivie est basée sur deux étapes.

La premiére étape consiste a corriger le vecteur temps en suivant les étapes ci-apres :
- Calculer « At; » entre deux échantillons successifs

- Sl (Atl < 1'5'Atei)9 ti+1 = ti + Atei

- Si(At; > 15.0t) et - =k
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= Ajouter (n = [k] — 1) valeurs de temps entre « t;,; » et « t; », les valeurs
ajoutées égales a (t; + n * At,;). [k] est la partie entiére de k.

= Ajouter (m = [k]) valeurs de temps entre «t;,, » et «t; », les valeurs
ajoutées egales a (t; + n * At,;).

Dans le cas des capteurs générant des données sur plusieurs trames CAN (IMU), le temps porté
par toutes les données est ramené au temps de la premiére trame.

La deuxiéme étape consiste a remplacer les valeurs manquantes par une interpolation de premier
ordre (Figure 56). En analysant les données des expériences, nous avons trouvé aussi que la durée
d’enregistrement n’est pas la méme pour tous les capteurs : il y a des capteurs qui ont une durée
d’enregistrement plus grande que celle des autres. Donc, les données n’ont pas la méme taille et
« T-final » est différent. En effet, la période d’enregistrement de tous les capteurs a été unifiée en
cherchons le capteur qui a la période d’enregistrement la plus courte, c.-a-d. le « T-final » le plus
petit. Ensuite, toutes les données des capteurs qui ont un temps supérieur au « T-final » sont
éliminées.

Enfin, lors de I’utilisation des données, ces derniéres sont soit sous-échantillonnées par rapport a
la fréquence la plus petite « fréquence du GPS1 = 5hz », soit sur-échantillonnées par rapport a la
frégquence la plus grande « fréquence du guidon et top roue = 1Khz ».

- Données Ax avant et aprés interpolation
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Figure 56. Reconstitution des échantillons perdus par interpolation

3.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le systeme multi-capteurs « moto instrumentee » utilisé pour
la reconstruction et 1I’outil de recueil de données installé sur la moto. Nous avons décrit ¢galement
le protocole expérimental ainsi que les séquences de conduite réalisées qui constituent notre base
de données. Pour mieux exploiter cette base, une étape de prétraitement et de validation des
données expérimentales ont été effectuees. Dans le prétraitement des données un filtrage des
données a 1’aide d’une décomposition en ondelette et une élimination des biais statiques des
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données ont été realisées. L’ étape de validation a permis la synchronisation des données capteurs
et le traitement des valeurs manguantes.

Disposant des données expérimentales et des caractéristiques des différents capteurs, nous
pouvons ainsi évaluer les différents algorithmes de reconstruction de trajectoires de la littérature
et faire une comparaison de performances.
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CHAPITRE 4

EVALUATION DES METHODES DE
RECONSTRUCTION DE TRAJECTOIRES V2RM
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Chapitre 4: Evaluation des méthodes de
reconstruction de trajectoires V2RM

Apres avoir traité I’architecture d’acquisition capteurs sur le V2RM et explicité toutes les
méthodes et outils de correction, rectification et filtrage des capteurs, nous arrivons a 1’étape de
I’évaluation de méthodes de reconstruction de trajectoire reposant sur les données capteurs
collectés. La variabilité des combinaisons capteurs, leur niveau de filtrage et post-traitement hors
ligne va fortement influencer la qualité de la reconstruction.

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats expérimentaux de 1’évaluation des différentes
méthodes de reconstruction de trajectoires présentées au chapitre 2, en termes de précision, en
évaluant les modéles cinématiques et les méthodes de positionnement et d'intégration des données
INS/GPS et INS/Odometres.

4.1. Trajectoire de référence

La Figure 57 montre la trajectoire de référence en projection « Lambert Il » avec une précision
centimétrique, ¢’est une trajectoire RTK ramenée au point de contact « Pr » (Figure 50, page 84).
L’angle de cap de référence cumulé est présenté dans la Figure 58, cet angle est calculé par rapport
au nord géographique, ici I’angle initial était de (-131°).

Trajectoire de référence
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T T
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Figure 57. La trajectoire de référence
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4.2. Evaluation des modeéles cinématique

Figure 58. Angle de cap de référence

Pour reconstruire les trajectoires des V2RM, il m’a été proposé au début de la thése de se
baser sur la méthode de reconstruction de trajectoire proposé par B. Larnaudie (modele
géométrique [35]). Grace a I'angle de roue au sol et a la distance parcourue par les roues, on peut
obtenir la trajectoire de la moto. Donc, avant d’utiliser le modele avec les données réelles, la
méthode a été testée sur des courbes déterministes : ligne droite, offset guidon et ligne droite +
offset afin de valider ce modeéle. Les données utilisées dans cette étape de test et validation sont
des données simulées (théoriques).

4.2.1.  Validation du modeéle géométrique
4.2.1.1. Lignedroite
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Figure 59. Résultats ligne droite

Connaissant la méthode utilisée pour la reconstruction de trajectoire, une trajectoire « ligne
droite » est donc caractérisée par un angle guidon nul. Alors pour 1’obtenir, nous avons modifié
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les données expérimentales en mettant « I’angle guidon = 0 » pour tous les échantillons et en
gardant les mémes données des encodeurs « top roue ».

Les tracés de I’angle guidon, tops roue et la trajectoire obtenue sont représentés dans la Figure 59.
Nous constatons que la trajectoire obtenue est pratiqguement une ligne droite, ce qui valide le
modele pour les trajectoires de type « ligne droite ».

4.2.1.2.  Angle guidon avec offset

Dans cette manipulation, nous avons ajouté un offset a 1’angle guidon. Pour ce faire, nous avons
changg le fichier de données précédant en mettant une constante dans la colonne de 1’angle guidon
(oo = 1°). Les tracés du capteur guidon, celui de la roue avant et de la trajectoire obtenue sont
représentés dans la Figure 60.
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1 T T T T T T T T T
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. . .
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Figure 60. Résultats angle guidon avec offset

Nous remarquons que I’ajout d’un offset a I’angle guidon donne une trajectoire circulaire, de rayon
calculé par I’algorithme présenté précédemment.

4.2.1.3.  Deux offset de signe différent

1 T T T T

deqre

guidon sk
g 1 L L 1 =

Indice
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Indice Q 1Q 0 30 40 50 =] T a0 L]

Figure 61. Résultats de I'application de deux offsets de signes différents
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Dans cette manipulation, la colonne des donnéees angle guidon a été divisée en deux parties de
méme taille, la premiére partie des échantillons a été mise a « 1 » et la deuxiéme partie a été mise
a «-1». Nous avons ajouté deux offsets de signes différents. Les résultats obtenus par cette
configuration sont illustrés dans Figure 61.

D’apres les résultats, I’ajout des deux offsets donne une trajectoire avec deux rayons de courbure
de méme valeur mais de sens différent comme le montre la Figure 61.

4.2.1.4.  Trajectoire mixte

Dans cette manipulation, 1’angle guidon est maintenu nul pour le premier tiers des échantillons,
ensuite un offset a éte introduit pour le deuxieme tiers des échantillons et enfin pour le dernier tiers
cet offset a été supprime.

Comme prévu, la trajectoire obtenue est une combinaison d’une ligne droite (guidon o = 0), une
courbure due a I’offset introduit et enfin une ligne droite. Les résultats sont illustrés dans la figure
ci-dessous.

degre

guidon | -z
() a0 a5 a0 as 100 105 110
Indice

E0- / | -of

mal- 4
— ook
E 10| 4

sl
topsRoueI

i
7z 20 ES 20 ES 100 105 110 ) ) ) . \ . .
Indice 0 = E £ T g5 =T

Figure 62. Résultats pour une trajectoire mixte

4.2.1.5. Combinaison des cas précédents
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Figure 63. Résultats combinaison des cas précédents
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Dans cette manipulation, nous avons combiné tous les cas précédents (guidon droit « o = 0 »,
introduction d’un offset « a = 1 », guidon droit « a = 0 », ajout du méme offset mais de signe
différent « o = -1).

Les tracés des resultats obtenus sont représentés dans la Figure 63. D’aprés les résultats des tests
présentés ci-dessus, le modele géométrique a été validé pour des courbes déterministes et a montré
son efficacité avec des données théoriques.

4.2.2.  Evaluation des modeles cinématiques

La Figure 64 montre la trajectoire obtenue a partir des modeles moto cinématiques: la courbe en
rouge est la trajectoire reconstruite en utilisant le modéle géométrique, la courbe magenta
représente la trajectoire obtenue par le modele de Cossalter, la courbe « cyan » représente les
résultats du modeéle de Meijaard et la courbe noire représente la trajectoire de référence. Nous
pouvons clairement remarquer que les lignes droites sont parfaitement reconstruites. Par contre, la
reconstruction des courbes « virages » est médiocre.

Nous constatons aussi que les résultats du modéle de Cossalter et Meijaard sont meilleurs que ceux
du modeéle géométrique.

Trajectoire reconstruite
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Figure 64. Résultats des modeles cinématiques

Ces modeles sont basés sur 1’estimation des deux paramétres clé : I’estimation de 1’angle de lacet
« le cap » a partir de la vitesse et I’angle guidon ou bien & partir de I’angle guidon et 1’angle roulis
et I’estimation de la vitesse moto a partir des données odométries. Les figures Figure 65 et Figure
66 illustrent ces deux parametres respectivement le lacet et la vitesse moto.
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Figure 65. Angle de cap obtenu par les modéles cinématique
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Figure 66. Vitesse obtenue a partir des données de 1’odométre

A partir des deux figures Figure 65 et Figure 66, nous constatons que la déviation au niveau des
virages dans la trajectoire reconstruite est due a la mauvaise estimation de 1’angle de cap ce qui
conduit a une surestimée de 1’ouverture des virages.

Nous constatons aussi la présence des erreurs dans la vitesse estimée a partir des donnees de
I'odomeétre ce qui influe I’estimation de la distance parcourue.
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Nous pouvons donc en conclure que le modéle cinématique n’est pas suffisant pour reconstruire
la trajectoire de la moto en virage (méme si les résultats sont corrects sur une trajectoire rectiligne,
ce n’est pas le cas en virage).

4.2.3. Evaluation des méthodes de localisation
4.2.3.1. Implémentation de la fusion INS/GPS

Dans ce travail, nous avons choisi d’utiliser un mode d’implémentation faiblement couplé en
boucle fermée (Figure 34). Ce mode permet de controler la précision de la navigation et de réduire
les colts de conception [14].

Dans cette approche, les équations de mécanisation du systéme inertiel, données précédemment,
évolueront a I’extérieur du filtre selon la forme discréte suivante :

pte(k + 1) = pe(k) + D~L.v™ (k).AT
v (k +1) = v*(k) + (RF(K). fP(k) — 2wl + wk) X v™ — gM). AT (77)

Rk +1) = RP(k) + RMKk). (S (wf;,, (k))).AT

- «p'@»: est la position en termes de (Latitude, Longitude, Altitude).

-« v™ »:estlavitesse dans un repére local (repere navigation).

-« S(wk, (k) » est la forme antisymétrique de est la matrice de transformation du repére
body « b » au repere navigation « n ».

En raison de la non-linéarité du modele, un filtre de Kalman étendu de quinze états a été construit
dans ce travail en utilisant les équations dynamiques de I'erreur (la mise a jour du filtre est basée
sur un vecteur d'état d'erreur qui inclut des vecteurs d'erreur pour la position, la vitesse,
’orientation et les biais des accélérométres et des gyrométres, comme expliqué dans [79]).
L'analyse d'erreur utilise les méthodes de perturbation afin de linéariser les équations de navigation
différentielles non linéaires du systeme [80] et [81].

La linéarisation a été faite autour de la trajectoire estimée donnée par la Cl. Dans ce cas-la, le
modele du processus va étre sous la forme d’un modele d'erreur issu des équations non linéaires
standard de navigation inertielle.

Les équations linéaires d’erreurs de notre systéme sont décrites par :

op" Fpp va Fpp ép 0 0 f'b
(517”) = va Fvv va ov|+ er)l 0 lgl (78)
5p") B Fow Epllopl |0 —RE|HiD

Les entités « £2 » et « £, » sont les incertitudes dans les pccélérométred et les gyrométres (biais,
erreurs du facteur d’échelle et les non-linéarités, etc.).

F est la matrice de transition du mod¢le d’état obtenue par la linéarisation du modele dynamique
de I’erreur de I’INS (pour plus de détails, voir la référence [83]). Son expression est complexe,
mais dans la pratique, elle peut étre ramenée a des formes plus simples par approximation de
quelques termes, une forme est proposée dans [47], elle est donnée par les équations suivantes :
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[0 0 O 1 0 0 0 0 O
E, =10 0 Of, E, =10 1 0], Ep=10 0 0 (79)
0 0 O 0 0 1 0 0 O
0 0 O 0 —2W;,Sing 0
E,=(0 0 0 ], E,, = [2wiesin(p 0 2w;.Ccos@ |, (80)
0 0 73 0 —2W;,COSP 0
0 fo+29 —fn
va =|-fo—29 0 fE (81)
fn ~fe 0
0 00 0 R;' O 0 —WieSing 0
Fpp=10 0 Of,Fp=|-R;t 0 ol,Fpp= WieSing 0 WieCos@| (82)
0 0 O 0 0 0 0 —W;oCOS® 0

- «R, = 6372795.5m » : rayon de la terre.

- «wj, = 7.292115 x 107° rad/s » : vitesse de rotation de la terre.

- Tp= % =520s

-« fun, fe, fp »: Les accélérations du mobile projetées dans le repére de navigation.

Dans ce cas, le comportement dynamique des erreurs INS est donné par la forme discrete du KF
suivante:

X1 = Prxp +wy (83)
x, = [6p™ v €™ §fP swh T (84)

- &p™ . vecteur des erreurs de position (latitude, longitude et altitude).
- &v™: vecteur des erreurs vitesse (nord, est, bas).

- €™ :vecteur des erreurs d'alignement pour la transformation entre le repére « b » et le repere
«no»,

- X41 . vecteur des erreurs d’état du systéme a estimer pour le temps « £y 1».

- &, : matrice de transition d'état du systeme donnée par :

@, =exp(F.AT) =1 + F.AT (85)
- wy : vecteur du bruit aléatoire a I’entrée du systéme d’une matrice de covariance donnée
par :
Q. = B.Q.BT.AT (86)
0 0
B=(Ry 0|, Q=diag(o. 08y 0% 0 0y 0uiz) (87)
0 Ry

- o2 et o2 : variances de bruits des accélérométres et gyrometres.
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Pour 1I’¢étape de correction, nous avons considéré les mesures GPS (positions et vitesses) :

Zy = Hkxk + Vk (88)
Pins — Peps
Ains — Agps
hins — heps

Zk = (89)

VUNins ~ UNgps |
VEins ~ VEgps
Vpins ~ VDgps

- 7 : vecteur des observations du systéme en position et vitesse, qui représente 1’erreur entre
les positions/vitesses INS et GPS exprimees dans le repére navigation « NED ».

- H, : matrice d’observation donnée par :

I 0 0 0 0
H, = ( 3,3 33 Uzz Uszj3 3,3) (90)

033 I3z 033 033 033
- vy : vecteur des mesures de bruit aléatoire d’une matrice de covariance :

R = diag(c¢cps, 0%cps, Ocps: 0o, 04, 04, ), (Variances des mesures GPS)

4.2.3.2. Evaluation de la fusion INS/GPS

La

Figure 67 représente les résultats qualitatifs des méthodes de localisation : la localisation

absolue (données GPS avec une précision sub-métrique, courbe verte), et de l'algorithme
d'intégration GPS / INS a faible colt (courbe rouge). La trajectoire de référence est représentée
par la courbe noire.
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Figure 67. Reconstruction de la trajectoire moto a partir d’une fusion INS/GPS
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Il est clair que la combinaison des algorithmes de localisation absolue et relative donne de
meilleurs résultats que les deux méthodes utilisées séparément (la solution GPS seule ou la
mécanisation INS). En effet, 1’algorithme de fusion a apporté une amélioration et les résultats sont
plus précis, plus lisses et plus fréquents. Il faut noter que pendant ces tests, il n’y avait pas de
masquage GPS (pas de perte du signal GPS).Dans une étude ultérieure, nous analyserons plus
amplement la précision de la fusion GPS/INS surtout dans les virages.

Dans cette méthode, les mesures GPS sont utilisées pour corriger les données de I’INS et pour
éliminer les biais et les dérives. Cependant, la précision du GPS est dégradee en raison des
itinéraires multiples et du petit nombre de satellites visibles (faible couverture). Parfois, les
données GPS sont absentes pendant une longue période (si les conditions de visibilité des satellites
sont dégradées, la réception des signaux est bloquée), ce qui affecte la précision de cette méthode.

4.2.3.3. Evaluation de la fusion INS/Odomeétre

La Figure 68 montre les résultats de I'algorithme d'intégration INS / Odm a faible codlt (courbe
orange). La trajectoire de référence est représentée en noir.

D’aprés cette figure, nous constatons que la reconstruction est médiocre dans les deux cas, CecCi
est di aux erreurs des capteurs. Dans le cas de 1’algorithme de mécanisation, les biais et les dérives
des capteurs inertiels influence 1’estimation de ’orientation et de la distance parcourue. Dans la
reconstruction INS/Odomeétre, 1’estimation de la distance parcourue en utilisant les données de
I’odometre est meilleure que dans le cas de I’INS, mais I’estimation de 1’orientation en intégrant
les données du gyrometre est entachée d’erreur a cause de la dérive du biais du capteur et
I’accumulation des erreurs.
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Figure 68. Reconstruction de la trajectoire moto a partir d’une fusion INS/Odomeétre

Deux erreurs principales influencent la reconstruction de la trajectoire dans cette méthode :
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- les erreurs de la distance parcourus qui proviennent de l'imprécision des parametres
géomeétriques du véhicule

- les erreurs du lacet qui proviennent des dérives dans les données gyrometre (accumulation
de I’erreur lors de I’intégration des données du gyrométre).

4.3. Conclusion

L'architecture multi-capteurs développée a permis d'évaluer plusieurs modéles de reconstruction
de trajectoires. En fonction de la nature des informations des capteurs et du modeéle utilisé, on peut
distinguer quatre méthodes : les modéles cinématiques, la localisation absolue, la localisation
relative et la localisation basée sur la fusion de données. Afin d'avoir une vue d'ensemble de la
combinaison de capteurs la plus pertinente pour une haute précision, nous avons présenté dans ce
chapitre les différents modeles possibles.

Cette section a pour but d’évaluer les différentes méthodes de reconstruction de la trajectoire d’un
véhicule 2RM.

Tableau 5. Précision obtenue pour chaque méthode de reconstruction de trajectoire

Meéthode Erreur RMS (m)
Modeéles cinématiques | Modeéle bicyclette 90.86
Modéle Cossalter 26.70
INS 83
GPS 1.42
GPS/INS 0.51
INS/Odm 49.39

A partir du Tableau 5, il est clair que la solution GPS/INS donne la meilleure précision de
reconstruction de trajectoire. Cette précision est obtenue dans de bonnes conditions (pas d’absence
du signal GPS et le nombre de satellites visibles est supérieur a 4). Cependant, pendant 1’absence
du signal GPS, la précision de la trajectoire reconstruite diminuera fortement.

Le chapitre suivant donnera le détail des améliorations algorithmiques afin de proposer une
méthode de reconstruction sans GPS donnant la meilleure précision possible.
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CHAPITRE 5

———— METHODE DE RECONSTRUCTION PROPOSEE
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Chapitre 5 : Méthode de reconstruction proposée

Nous abordons dans ce chapitre la reconstruction de trajectoire des V2RM sur la base des
données multi capteurs acquises, de I’analyse de ces données pré-filtrés en prenant en compte les
évaluations qu’on a mise en évidence dans le chapitre 4. Cette trajectoire de reconstruite sera dite
de sécurité et sera une référence pour aider les formateurs pour faire effectuer des virages a leurs
éléves dans les meilleures conditions et cela de maniere objective.

L’objectif de I’étude algorithmique présentée dans le chapitre précédent est :

— I’identification d’un systéme bas colit multi capteurs pour la reconstruction des trajectoires
moto dans les virages

— 1’évaluation de la consistance du modele de reconstruction de trajectoires par rapport aux
modeles existants

La reconstruction de la trajectoire moto consistera en 1’utilisation de 1’odométrie et la déformation
de cette odométrie avec un cap de la trajectoire. Donc, pour obtenir une meilleure précision et une
erreur plus faible, nous avons besoin de :

— une odométrie la plus précise possible ;
— un «cap » de la moto le plus précis possible.

Par conséquent, afin de proposer une alternative a la solution GPS/INS et d’identifier un systéme
bas co(t multi capteur pour la reconstruction des trajectoires des V2RM, nous proposons dans ce
travail d’améliorer la méthode de fusion de données INS/Odm plutét que les modeles cinématiques
pour deux raisons :

- Notre premier objectif est la conception d’un systéme de reconstruction de trajectoires
motos avec un ensemble optimal de capteurs bas codt. En d'autres termes, nous voulons
développer un algorithme qui utilise le moins de capteurs possible : dans les modeles
cinématiques, trois capteurs sont utilisés (guidon, roulis et odometre) et dans la méthode
INS/Odm, deux capteurs sont impliqués (INS et odometre).

- Le deuxiéme objectif est ’utilisation d’une approche non invasive. Dans notre travail, nous
visons a proposer un algorithme qui peut étre utilisé et mis en ceuvre sans modifier la
conception de base de la moto. Ainsi, l'algorithme INS/Odm peut étre utilisé directement
si le V2RM commercial contient un M-ABS ou un MTC ou en ajoutant des capteurs bas
colt. Dans le cas des modeéles cinématiques, I'ajout d'un capteur guidon peut nécessiter des
modifications du guidon.

5.1. Méthode proposée : Fusion INS/Odm améliorée

La reconstruction de trajectoire dans la méthode INS/Odm repose principalement sur deux
paramétres, comme I’illustrent la Figure 36 : le lacet (cap) et la distance parcourue. Dans ce travail

- afin d'estimer avec précision la distance parcourue par la moto, nous proposons un modele
de rayon de roue qui sera pris en considération dans l'algorithme de reconstruction
- et afin d'estimer avec précision le lacet, nous proposons d'utiliser I’'INS avec le filtre de
Madgwick [83].
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5.1.1. Correction de ’odométrie

Les odometres sont des capteurs utilisés pour mesurer la vitesse et la distance parcourue par un
veéhicule indépendamment du GPS. lIs fonctionnent en comptant les rotations des roues et
supposent gque la distance parcourue correspond au hombre de rotations des roues multiplié par la
circonférence du pneu (diametre du pneu multiplié par pi).

Selon notre expertise, le rayon de la roue n'est pas constant, il varie en fonction de I'angle de roulis.
Par conséquent, un modele de rayon de roue est requis pour corriger la distance parcourue estimée
par les odomeétres.

5.1.1.1. Modeéle de rayon de la roue proposé

Lors de la prise d'un virage, la moto passe d'une position verticale a une position inclinée avec
un angle de roulis « ¢ » afin de rester équilibrée. Suivant le mouvement de roulis, le point de
contact de la roue avec le plan de route est déplacé et le rayon de la roue est modifié. Ainsi, afin
d’estimer avec précision la distance parcourue par la moto, nous proposons le modéle de rayon de
la roue arriere illustre dans la Figure 69.

¢ roll angle /

Figure 69. Déplacement latéral du point de contact de la roue arriére dans un virage

En position verticale, le rayon de roue de la moto est R. Cependant, lorsque la moto s’incline, en
supposant un roulis latéral sans glissement sur le plan de route, le point de contact du pneu arriere
« P » se déplace latéralement, comme illustré dans la Figure 69, dans la direction «Y» sur une
distance « t,.. ¢ » proportionnelle au rayon de la section transversale du pneu « t,. » et a I’angle de
roulis «@» du corps arriere [22]. Le rayon de roue dans ce cas est R’.

R’ = Ry +t, cos(¢) 91)
Rz = (R — t, ) : est le rayon du cercle central du tore
5.1.1.2.  Validation du model de correction

Afin de valider notre modéle de correction, nous avons mesuré la différence entre la distance
réelle parcourue et celle donnée par les odomeétres en utilisant :
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- un rayon de roue constant, Figure 70 (a),
- notre modele de rayon de roue proposé, Figure 70 (b).

Error in distance estimated by the Odometer Distance error

(=1

0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Samples Samples

(a) (b)

Figure 70. La différence entre la distance parcourue réelle et celle donnée par les odometres

D’apres la Figure 71, il est clair que le modéle que nous avons proposé améliore grandement
I'estimation de la distance et minimise I'erreur de (10 m) a (1 m avec une erreur moyenne nulle).

6 Trajectol Roll angle
241825 110 ‘ jocholy 40 g
241821 / 1 0k
241815 1
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24181
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24179} /_\_/ | 20t

-
<

241785 ' ' ' : : -30 ! L
6.692 6.693 6.694 6.695 6.696 6.697 6.698 0 5000 10000 15000
X (m) «10° Samples
(a) (b)

Figure 71. Localisation de I’erreur de distance (rayon de roue fixe) de chaque zone de la Figure
70(a) sur la trajectoire et 1’angle de roulis correspondant

A partir de la Figure 71, nous pouvons clairement voir que dans des lignes droites, il n'y a pas de
différence entre la distance réelle et celle estimée par les odometres en utilisant un rayon de roue
fixe. Par contre, dans les virages ou lI'angle de roulis est important, cette différence augmente (les
zones colorées, Figure 71), ce qui confirme que le rayon de la roue change en fonction de I'angle
de roulis.

106



La Figure 72 présente le changement du rayon de la roue pendant toute la trajectoire. Ce tracé a
été obtenu a partir des données de référence afin de confirmer nos constations. Les résultats de
cette figure confirment bien la forte corrélation entre I’angle roulis et le changement du rayon de
la roue.

Changement rayon de la roue
0.315 ' ~

0.31

0.305

037

0.295 1

0.29 ' '
0 5000 10000 15000

Echant

Figure 72. Changement du rayon de la roue.
5.1.2. Correction du cap : le filtre de Madgwick

L’algorithme de Madgwick est bas¢ sur une représentation en quaternion, permettant 'utilisation
de mesures des accélérometres et magnétometres pour calculer la direction des erreurs de mesure
du gyrométre en tant que dérivée du quaternion et pour estimer avec précision l'attitude de I'objet
en mouvement.

Un quaternion est un nombre complexe a quatre dimensions, utilisé pour représenter toute
orientation arbitraire dans I'espace 3D d'un repére « A » par rapport a un repére « B ». 1l est défini
comme suit :

0 0 0

q= 8q=1q0 q1 92 q5]7 = COS7  €xCOS— €,C0So  €,C0S (92)

Ou « 8 » est I'angle de rotation et « e » est le vecteur unitaire qui représente I'axe de rotation.

Dans des conditions idéales, absence de bruit et de déviation magnétique, la relation entre
I'accélération dans le repére terrestre « af » et I'accélération dans le repére capteur « a® » est
donnée par :

a;=q"' ®aj®q (93)

- & : lamultiplication quaternion.

. . L T
- a5 :la forme quaternion de “a®”, qui peut étre écrite comme : a3 = [0 a3 aj aj]
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- ag: la forme quaternion de “a®”. Dans les cas statiques, af = [0 0 g]” ol g est
’accélération due a la gravité (g ~ 9.8 m.s™2).

Eos

La relation entre “mE” et “m5” est la suivante :

my=q ' Q@ m®q (94)

: . o T
- m; : la forme quaternion de “m*5”, qui peut étre écrite comme : m§ = [0 m3 mj mj]

- mf : la forme quaternion de “m®”.

L'équation cinématique d'un corps rigide qui décrit la variation de I'attitude en terme de quaternion,
définie a partir des mesures de vitesse angulaire délivrées par le gyrometre, est donnée par
I'équation suivante :

.1 s
q=§q®wq (95)

2

Ou “ S ” est la forme quaternion de “w>”.

Algorithme de Madgwick

7E _ o S ~—1
hq,t = (qt-1 ®mq,t X qe1

=0 o J(h )+ ()2 ﬁf,t]T
o= | © ok @ e i |
gi-1 Q Myt Q Gr—1— My,
Ger = JLF, , where J, is the Jacobian matrix of F,.
ag,t = 201 ® Qe,t
&.)\g,t = wg,t

Of = wi — Pwy, Where {5 is the integral gain

Get

q\t—l ® @g,t - ﬁ ”q ”
et

c?t=

N =

B est le taux de divergence de g, exprime par la magnitude de la dérivée quaternion
correspondant a I'erreur de mesure du gyrometre.

de, W, SONt les erreurs du quaternion et de la vitesse angulaire.

Nous avons choisi le filtre de Madgwick plutdt que celui de Kalman car leurs performances ont
été comparées dans [83] et les résultats indiquent que le filtre de Madgwick atteint des niveaux de
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précision supeérieurs a ceux de 1’algorithme de Kalman; Erreur statique RMS <0,6 °, erreur RMS
dynamique <1,7 °,

5.1.3. Compensation de D’effet « Lever arm »

Lors de l'intégration des données INS/Odomeétre, I'erreur du bras de levier (effet généré par
le positionnement différent des capteurs sur la moto) peut augmenter les erreurs d'estimation de la
position et de I'attitude [89] [90]. Le bras de levier est la différence entre les mesures des capteurs.

Bien que les fournisseurs commerciaux aient développé des logiciels permettant d'estimer et de
compenser I'effet du bras de levier, les travaux de recherche rigoureux sur le sujet ont rarement été
publiés. Parmi la littérature existante, on peut trouver dans [91] une breve explication de I'effet du
bras de levier et de sa compensation. Dans [92], l'auteur présente I'effet du bras de levier des
accélérometres et son application a la gravimétrie. De plus, presque tous les articles publiés
considerent le bras de levier comme un élément additif du vecteur d’état dans le filtre de Kalman
afin de compenser son effet pour les approches de fusion de données : INS / GPS [93, 94, 95, 96,
97], INS / GPS / Odometre [98, 99] ou pour les méthodes d'intégration Odometre / INS [100].
Dans cet article, la compensation du bras de levier est appliquée a I'algorithme de reconstruction
de trajectoire des V2RMs proposé a l'aide d'un modele de transformation des mesure du point de
détection en point de référence « Pr ».

Dans I’approche que nous avons proposée, 1’attitude du véhicule est estimée a partir des
mesures de la centrale inertielle située au niveau du réservoir de la moto. Tandis que, la distance
parcourue est estimée a partir des mesures de 1’odometre installé sur la roue arriere du véhicule.
Par conséquent, afin d’améliorer la précision de la trajectoire reconstruite, I’approche d’intégration
doit prendre en compte la compensation du bras de levier.

5.14.1. Approche de compensation

Afin de compenser I'effet du bras de levier de I'IMU, l'orientation de la moto doit étre estimée au
point de référence « Op; » et non au point IMU « Ommu » (Figure 73). Pour ce faire, nous devons
connaitre les mesures inertielles au point «Pr». Le vecteur des vitesses angulaires w =
[wy, wy, w,]" et le vecteur du champ magnétique m = [m,, m,, m,]"sont les mémes dans les deux
repéres (Omu> Ximu» Yimur Zimu) €t (Opy, Xpr, Yor, Zpy). Alors que le vecteur des accélérations
a = [ay, ay,a,] " n'est pas le méme. Selon la cinématique 3D des corps rigides, le vecteur

d’accélération au point « Pr » peut étre obtenu avec 1’équation suivante :
apr = apyy + W X][w X]ypy_pr + [W X]1yyy—pr (96)
- ap, : vecteur des accélérations dans le repere de référence.
- apyy : vecteur des accélérations dans le repere de I'IMU

- [w Xx] : représente la matrice antisymétrique du vecteur des vitesses angulaires données par :

0 —-w, Wy
wx]=1|w, 0 —-wy (97)
—Wy Wy 0

- Lmu—pr =[xV, Z]: représente le bras de levier de 'IMU (distance entre I’'IMU et le point
“Pr” dans le repére mobile « b ».

109



Figure 73. Les deux reperes “IMU” et de référence “Pr”

Afin de valider le modéle de transformation et de confirmer que I'équation (96) permet de calculer

by

les accélérations au point « Pr » a partir des données du point « Ommu », nous avons utilisé le
simulateur « BikeSim ». Ce simulateur nous donne la possibilité de placer des capteurs dans
différentes positions de la moto et de récupérer les données inertielles mesurées a ces points. Nous
avons donc placé un capteur inertiel au point « Ojmu » et un autre au point « Opr » et nous avons
récupéré les données inertielles des deux capteurs.

Acceleration longitudinale

Acceleration laterale

0.6 1.5
Ax-IMU — Ay-IMU
Ax-Pr 1 —— Ay-Pr
~ 0.4 Ax-Pr-clc ~ — Ay-Pr-clc
w w
= £ 0.5
027
0
0 - - - -0.5 - - -
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Echant Echant
vitesse roulis vitesse lacet
0.6 " . " 0.1 " "
Rz-IMU
0 Rz-Pr
L
g -0.1
-0.2
-0.2 : : : -0.3 : : :
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Echant Echant

Figure 74. Données inertielles simulées et calculées

Ensuite, en utilisant ces données, nous avons calculé les accélérations au point « Pr » en se basant
sur le modéle de transformation précédant et nous les avons comparées aux données obtenues par
le simulateur. La Figure 74 montre les résultats de nos calculs et ceux obtenus directement a partir

du simulateur.
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A partir de la figure ci-dessus, il est clair que les accélérations calculées aux point « Pr » et celles
fournies par le simulateur sont superposées. Nous pouvons également constater que les
accélérations mesurées au point « Opr » (courbe noire) sont différentes de celles mesurées au point
« Omu » (courbe rouge), d'ou I’effet du bras de levier.

Accélération Ax .5 Accélération Ay 12 Accélération Az
—— Ax-IMU T Ay-iMu A, —— Az-IMU
Ax-Pr P Ay-Pr L \ — Az-Pr

0.5

m/s?

0

-0.5

- -1 8
0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Echant Echant Echant

1|:|ifférance Ax(IMU) - Ax(Pr) 1 5lﬁlil‘fér«anl:'.e Ay(IMU) - Ay(Pr) 0 2différan|:a Az(IMU) - Az(Pr)

D.; iy

™ ™ |’| L3 ]
H Dt\}«‘wi@’w»iﬁ.' F‘ 2 | 202
v il o [T lp- h
| .
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Figure 75. Les acceélérations de la moto calculées au point de référence « Pr »

Dans la Figure 75, nous présentons les données expérimentales réelles mesurées par I'lMU et les
accélérations calculées a partir de ces données au point de contact de la roue arriere « Pr ». D’aprés
les courbes de la figure, il est clair qu’il existe une différence entre le vecteur d’accélération au
point « Omu » et au point de référence « Pr » qui influence I’estimation de I’attitude de la moto.

Odm Distance (Ticks) [ Modele |Vitesse| Modele | [rajectoire
rL rayon roue cinématique
Roulis
Accelérometres(” )
G * Compensation Na
IMU —eobes Pr Estimation
. J . .
»| orientation | Cap
4 b1 :'\_
Magnetometres

Figure 76.Modele d'intégration INS/Odometre
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Par consequent, le nouveau modéle d'integration INS/Odm que nous proposons est illustré dans la
Figure 76.

La Figure 77 représente les resultats qualitatifs de la méthode de fusion de données INS/Odm
aprés les améliorations que nous avons proposées. A partir de cette figure, nous pouvons
clairement voir que notre approche améliore grandement la reconstruction de la trajectoire, en
particulier dans les virages.

Trajectoire reconstruite
100 1 T T 1 T T \

Référence
— IMU/Odm proposee |

50 -

Y (m)

-100

-200

250 I 1 1 I I I | | | I |
-500 -450 -400 -350 -300 -250 -200 -150 -100 -50 0 50 100

X (m)

Figure 77. Les résultats de la méthode INS/Odm traditionnelle et celle proposée

Nous nous intéressons principalement a la reconstruction des virages afin d’évaluer le
comportement du conducteur lors de la prise d’un virage et de les comparer aux « virages de
sécurités ». A partir du tableau 3 et la figure 87, il est clair que la méthode GPS/INS et la méthode
INS/Odm proposée donnent la meilleure reconstruction. Pour cette raison, les deux algorithmes
ont été testés pour reconstruire les virages illustrés dans la figure 49 avec six pilotes. Chaque pilote
a réalisé trois trajectoires complétes (au total, 18 sont réalisées). Trois indices ont été utilisés pour
I'évaluation [9] : I'erreur moyenne, la variance d'erreur et I'erreur maximale.

Les trois indices sont définis par les équations suivantes :

Erreur moyenne = /E,% + E; (98)

tmax tmax

Z Ax(t) and E, = ! Z Ay(t)  (99)

t=1

1

E, =

tmax tmax

AX (t) et Ay (t) sont I'erreur de positionnement dans les directions « ESt » et « Nord » a l'instant t
(t=1,2,...,t max) respectivement.

Variance d'erreur = [V, + V,, (100)
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tmax tmax

1
= (Ax(t) —E)? and V= Z (ay(t) —E,)" (101
tnax ~ tmax =

Erreur Maximale = max [\/Ax(t)2 + Ay(t)? ] (102)

Tableau 6. Résultats expérimentaux des méthodes INS/GPS et INS/Odm améliorée dans les 4
virages

VR 1 VR 2 VR 3 VR 4

INS/Odm INS/GPS INS/Odm INS/GPS INS/Odm INS/GPS INS/Odm INS/GPS
améliorée améliorée améliorée améliorée

Erreur moyenne | 0.3077 | 0.6493 | 0.3632 | 0.8315 | 0.2300 | 0.7893 | 0.2361 | 0.6960

Variance 0.1869 | 0.3456 | 0.3138 | 0.4462 | 0.2520 | 0.4194 | 0.2605 | 0.3908
d’erreur

Erreur 0.5603 | 1.1426 | 0.8941 1.2192 | 0.6927 | 1.1210 | 0.6927 | 1.3085
maximale

Taux 53% 56% 71% 66%
d’amélioration

Erreur moyenne : méthode proposée Vs INS/GPS

= 1
g 0,8315 0.7893
v 08 0,6493 0S¢
g
g o 0,3632
g 04 03077 ’
= 0,23 0,2361
8 0,2
-
-
[aa}
VR1 VR 2 VR 3 VR 4
Virage

m Enhanced INS/Odo = INS/GPS

Figure 78. Comparaison de I’erreur moyenne

D’aprés le Tableau 6 et la Figure 78, la méthode proposee est plus efficace que le systéeme INS/GPS
traditionnel. La précision du systeme proposé est égale a la précision d'un DGPS. Une amélioration
de 61% est obtenue par rapport a la méthode INS/GPS.
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La Figure 79 illustre la reconstruction des trajectoires moto dans les virages par la méthode
GPS/INS (courbe rouge) et par la méthode INS/Odm proposée (courbe bleue) dans « Géoportail »
comparés aux virages de référence donnés par le « GPS RTK » (courbe noire). Nous pouvons
distinguer que la méthode proposée donne une grande précision par rapport a la méthode GPS/INS.

3 u
VR1 VR 2

VR 3 VR 4
Figure 79. Comparaison entre virage de référence (courbe noire), solution GPS/INS (courbe
rouge) et la méthode proposée (courbe bleue)

5.2. Comparaison du filtre de Madgwick avec des
méthodes récentes

Une estimation améliorée de l'attitude peut étre obtenue en combinant des mesures de capteurs
inertiels et magnétiques a l'aide d'algorithmes et d'approches spécifiques. Ces algorithmes sont
généralement basés sur des méthodes de filtrage classiques: filtres de Kalman (KF) [101], filtres
de Kalman étendus (EKF) [102], filtres complémentaires [103], [104], [84] et observateurs [105].
Cependant, le principal inconvénient des filtres EKF basés sur des quaternions est qu’ils
nécessitent des calculs intensifs [88] en raison du nombre d’états a estimer. Cet inconvénient a
motivé les chercheurs a développer des « algorithmes efficaces en calcul ». Le filtre de Madgwick
[84] est considéré comme I'une des méthodes les moins couteuses en termes de puissance de
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calcul. Cependant, les perturbations magnétiques peuvent fortement influencer les résultats de
cette approche (estimation roulis/tangage), ce qui a conduit au développement d'autres algorithmes
prenant en compte les perturbations magnétiques [85], [86], [87].

Dans la méthode que nous avons proposé, le filtre de Madgwick a été utilisé afin d’estimer
I’orientation de la moto et de reconstruire la trajectoire. Dans cette partie, nous proposons une
étude comparative du filtre de Madgwick avec des travaux récents de I'estimation d'attitude basés
sur la combinaison d'accélérometres, de gyrometres et de magnétometres dans le contexte de la
reconstruction des trajectoires des véhicules deux roues motorisés.

Cette evaluation est réalisée dans le but de déduire quel est I'algorithme le plus approprié pour un
compromis entre la cohérence des résultats de la reconstruction et les implémentations intégrées
basées sur les performances temporelles.

Dans cette section, nous présentons la structure générale des algorithmes d’estimation d’attitude a
comparer. Ces filtres ont été congus pour différentes applications et sont basés sur des quaternions,
le filtre de Kalman, le filtre complémentaire et la correction géométriqguement intuitive.

5.2.1. Algorithme 1 : CAHRS
Algorithm 1 CAHRS : M. B. Del Rosario and al [85]

A geometrically intuitive quaternion-based complementary filter.

ﬁt = g1 @ wz

ag,t= ﬁt b3y afl,t X (ﬁt)*

ﬂa%’a,t) I"aZYa,t)]

Qupt = [cOS ( Nyp - SiN (

4 a; .ey, .
Yar = €0S™ | x| and ny,, = a; X ey
|laf]l

e,y = [0 0 1] : le vecteur de référence pointant vers le haut dans le repére terrestre.
Ya: : 'angle entre ag et ey,

ﬁi = Qupt ® q;

mg, = q; ®my, ® (@)

mfy,t = [mgt mﬁt 0]

_ Hm Vit . (Bm Vmi
qnorth,t - [COS 2 nnorth,t-Sln 2 ]
E
_ -1 mxy,t - €north
R N
xy,t

— E
nnorth,t - mxy,t X €north
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enoreh = [1 0 0] : le vecteur de référence pointant vers le nord dans le repére terrestre.
Ym,e : Angle entre my,, ; et €,orn

7

9t = Qnortht X aé

Ha» U Paramétres de 1’algorithme.

Cet algorithme décrit un nouveau filtre complémentaire, dérivé intuitivement d'un raisonnement
géométrique, afin d’estimer l'attitude d'un smartphone. L'algorithme utilise deux facteurs de
correction, « u, » qui régit le taux auquel 1’accélérométre corrige 1’angle de tangage / angle de
roulis, et « u,, » qui controle le taux auquel I’angle de lacet est corrigé par le magnétometre.

- ===t >

|
: M I M U 1™ Project Acceleration to GFR To
" ' v p
| Gyroscope : Rotate Upward by u, ¥, q
: | q"’
1| Accelerometer _:+ Project Magnetic Field onto
: I Horizontal Plane of GFR
1 | Magnetometer = L q' -
L—————————1 Rotate Northward by p, v, ™=

Figure 80. Diagramme du filtre complémentaire proposé.

5.2.2. Algorithme 2 : Filtre de Kalman linéaire combiné a une correction
géométriguement intuitive en deux etapes

Algorithm 2 : Kaigiang Feng and al [86]

Linear Kalman Filter combined with two-step geometrically intuitive correction.

Mise a jour du temps :

- L l 0 (o)

2|wf  [w: X]

[w] x] : matrice antisymétrique associée & w;

él\t == ¢t X q\t—l + wt—l With CDt == exp(..()t.AT)

q1 q2 qs
G, = —qo 43 —q2
—q3 —qo 1
92 —4q1 Qo

1
Q= 4 AT? G, ZGtT
)
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> g+ matrice de covariance d’état.

P = (ptPt—l(ptT+ Q;

Mise & jour des mesures :

aS
o =
9 lad|l
mS
U™ m|
( as [ a°= Ci(iq)a®
| 9, = I ~ S S¢S E
4 9 las|| 4 m> = Cg(zq)m
. omS af =101 0]"
L e |[mS]| LmE =|my my O]T
_ Ua 8Os\ Hq A6,
(qe = COS > + ng.sin >

A, = acos(vg.vg) and ng = vy X U

9da = Yqe X qdi-—1

U, : Paramétre utilisé pour réduire 1’influence de I’accélération externe.
— S *
Umxz = qa @ Mg @ (9a)

Unorth = [1 0 O]
ABr\ . (AB,
Gme = cos( 5 ) + 7, .sin (T)

AO,, = acos(vmxz-vnorth) and Ny = Vpyxz X Unoren

dm = 9me X qa

T,st|llmzll = lhlll > xn

distorsi At _ {
lstorsion magnetique F, sinon
||r]| : champs magnétique local = 50 pT.

c {qm X g1 sidistorsion magnétique = F
1t da ® qi—1 sinon

Zy = qf

U =layay, a, my m, m,]

Z — Zacc 0 ]
U 0  Zngyg

1 g2, 0 0
Zace = TR 0 a2 O/, llal =9.7997 m/s?
0 0 o3
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o2, O 0

1
2ace = AR 0 Gr%‘ty 0 [, I[lhll =50uT
IRl 2
mz
R¢ :]'ZU-]T

J: 4 x 6 la matrice Jacobienne des quaternions.
Ke= P (P + Rt)_1
4e = ﬁt_ + K. [Z: - ‘;it_]
Po=(—- K )P~

Cet algorithme est la combinaison de la correction géométrique intuitive a deux étapes (TGIC) et
du filtre de Kalman. L’ algorithme TGIC est utilisé pour produire une entrée calculée de quaternion
pour le filtre de Kalman, ce qui évite I’erreur de linéarisation des équations de mesure et réduit la
complexité de calcul.

a
Accelerometer — Low pass filter —
TGIC
Magnetometer — Ellipse Hypot-hesus ﬁb
Compensation
‘q
w Proposed R EEE—
Gyroscope Kalman Filter W, 0.y -

Figure 81. Schéma fonctionnel de 1’algorithme développé

5.2.3. Algorithme 3 : Filtre de Kalman a état d’erreur adaptatif (AESKF)

Le systtme de référence complémentaire d'attitude et de cap basé sur les quaternions,
géométriquement intuitif (CAHRS) utilisait deux facteurs de correction, « u, » qui détermine le
taux auquel I'accéléromeétre corrige I'angle roulis et tangage et « u,,, » qui régisse le taux auquel le
magnétometre corrige I'angle de lacet. Des améliorations ont été apportées a cet algorithme en
intégrant chaque facteur de correction dans un filtre de Kalman a état d'erreur (KF), permettant
ainsi aux taux de correction de se comporter de maniére adaptative [87].
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Figure 82. Block diagramme de 1’algorithme AESKF

5.2.4. Les résultats de comparaison

La Figure 83 présente les résultats de reconstruction de trajectoire des véhicules deux roues
motorisés en utilisant les algorithmes d'estimation d‘attitude présentés précédemment comparés a
la trajectoire de référence (RTK).

La précision obtenue est évaluée en utilisant I'erreur quadratique moyenne (RMSE) et I'écart type.

S

~

Trajectoire reconstruite
100 T T T T T T
50 1
0 - —
-50 .
-100 .
-150 .
-200 [ ——RTK .
—— LKF
L — Madgwick | |
-250 ——— CAHRS
AESKF
-300 1 1 L 1 L 1
-500 -400 -300 -200 -100 0 100 200
X (m)

Figure 83. Résultats de la reconstruction de trajectoires d'un V2RM a l'aide de différents
algorithmes d'estimation d'attitude
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La Figure 83 et le Tableau 7 montrent clairement que I'algorithme CAHRS donne de meilleurs
résultats comparés aux autres algorithmes dans le contexte de la reconstruction de trajectoires
complétes des V2RM. La précision de la trajectoire obtenue a partir de la fusion des données
INS/Odométre a l'aide de l'algorithme CAHRS est supérieure a celle des autres algorithmes
d'estimation d'attitude.

Tableau 7. L’erreur moyenne quadratique « RMS » et I’écart type de la trajectoire obtenue en
utilisant les méthodes précédentes

Algorithme Erreur RMS (m) STD de ’erreur (m)
Madgwick 2.7733 1.6949
CAHRS 1.1901 0.7718
LKF 2.8035 2.1813
AESKF 2.7746 1.6982

Dans le Tableau 8, nous présentons la précision obtenue a l'aide des quatre algorithmes
d'estimation d'attitude, testés avec six pilotes. Chaque conducteur a réalisé trois trajectoires
compléetes (dans le total, les statistiques sont réalisées avec 18 tests), afin de reconstruire la
trajectoire de la moto en virage (virages illustrés a la Figure 39).

Tableau 8. Résultats Expérimentaux de la reconstruction des virages moto

Algorithme Erreur VR 1 VR 2 VR 3 VR 4
Erreur RMS 0.3402 0.4345 | 0.3159 | 0.3136
Madgwick

STD 0.2023 0.2957 | 0.2756 | 0.1578
Erreur RMS 0.3402 0.4345 | 0.3159 | 0.3136

CAHRS
STD 0.2023 0.2957 | 0.2756 | 0.1578
Erreur RMS 0.5052 0.4909 | 0.8103 | 0.3024

LKF

STD 0.3840 0.2633 | 0.7566 | 0.2906
Erreur RMS 0.3403 0.4345 | 0.3160 | 0.3134

AESKF
STD 0.2023 0.2957 | 0.2756 | 0.1578

D'aprés le Tableau 8 et la Figure 84, nous pouvons clairement voir que la précision de la
reconstruction des trajectoires en « virages » d'une moto est la méme pour les trois algorithmes:
Madgwick, CAHRS et AESKF (RMSE et écart-type similaires pour les trois algorithmes). Alors
que, pour l'algorithme « LKF », qui repose sur la combinaison de la correction géométrique
intuitive en deux étapes (TGIC) et du filtre de Kalman, la précision est inférieure a celle des trois
autres algorithmes (RMSE et I'écart type sont plus importants par rapport aux autres algorithmes).

Statistiqguement, les algorithmes : Madgwick, CAHRS et AESKF donnent la méme précision dans
les virages. Cependant, selon les analyses de complexité et le nombre d'opérations de calcul
flottantes [86], I'algorithme CAHRS est efficace en termes de temps de calcul (il nécessite moins
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de calculs par rapport a l'algorithme AESKF et au filtre de Madgwick sans sacrifier la précision
de l'orientation estimée).

Reconstruction virage : erreur RMS
m MADG

0,81
0,5
0,7 0,49
0,34 03
043 : = LKF
04 0,32 0,31
03 m CAHRS
0,1
VR1 VR2 VR3 VR4

Figure 84. Comparaison des erreurs RMS

Erreur (m)
o
Q1

S

Virage 1 Virage 2
e
Virage 3 Virage 4

Figure 85. Comparaison entre la trajectoire de référence (courbe noire) et la solution INS / Odm a
l'aide d'algorithmes d'estimation d‘attitude comparés: filtre de Madgwick (magenta), CAHRS
(vert), LKF (rouge) et AESKF (cyan) dans les virages de la Figure 39.
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De plus, le travail [87] montre que la consommation de temps dans le filtre de Madgwick est
inférieure a celle du filtre de Kalman linéaire combiné au TGIC.

Le systeme de référence complémentaire d'attitude et de cap (CAHRS) basé sur des quaternions,
géométriquement intuitif, offre de meilleures performances temporelles avec une grande précision
dans le contexte de la reconstruction d'une courbe de trajectoire de moto.

5.3. Conclusion

Nous avons vu dans le chapitre précédent que la méthode de fusion de données INS/Odm dans une
configuration RISS souffre de deux erreurs majeurs qui influence la précision de la reconstruction :
les dérives du gyrometre et le rayon de la roue. Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons
présenté la méthode que nous avons proposée pour reconstruire les trajectoires motos dans les
virages. Cette méthode est basée sur I’amélioration de la fusion INS/Odm en proposant un modele
de rayon de roue afin d’améliorer I’estimation de la distance parcourue et en intégrant le filtre de
Madgwick pour une bonne estimation de I’orientation de la moto. Cette solution est testée avec le
jeu de données réel et a donnée des meilleurs résultats par rapport a la méthode la plus utilisée
dans la littérature, « fusion des données GPS/INS ».

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous présentons une étude comparative du filtre de
Madgwick avec des méthodes récentes d’estimation de 1’orientation proposées dans la littérature.
Les résultats expérimentaux ont montré que 1’algorithme CAHRS est le meilleur en terme de
précision et temps de calcul, c’est le moins couteux en terme de ressources.

Le schéma de I’algorithme final est représenté dans la figure ci-apres.
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Figure 86. Schéma des modules principaux de I’algorithme final
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CHAPITRE 6

CONCLUSION ET PERSPECTIVES
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Conclusion générale et perspectives

Les travaux présentés dans cette these ont pour objectif principal la reconstruction des trajectoires,
dans les virages, des véhicules a deux roues motorisés et la proposition d'un systéme de
reconstruction basé sur I’intégration des données IMU et Odométre pour en faire un systeme bas
cout.

La conception de ce systeme, dont 1’objectif est I’évaluation des pratiques de prise de virage des
conducteurs, est un vrai défi. Ceci est di en effet & I’instabilité chronique du véhicule deux-roues,
surtout en virages, et sa dynamique tres complexe qui présente de nombreuses spécificités propres.
Le moindre biais sur un capteur a un impact catastrophique sur la reconstruction de trajectoire.

Tout au long de ces recherches, nous avons ciblé un type de scénario bien particulier : les situations
de virage. En effet, des études d’accidentologie, en Sciences Humaines et Sociales, ont montré
que les virages sont des zones fortement accidentogénes pour les motards. Lorsque ces mémes
chercheurs se sont intéressés aux causes de ces accidents, ils ont remarqué que des pertes de
controle du véhicule en sont souvent responsables. C’est donc un des scénarios « type », pour
lesquels la reconstruction de trajectoire réalisée par le conducteur et sa comparaison avec la
trajectoire de sécurité pourraient, sans aucun doute, révéler le comportement du conducteur lors
de la prise de virage et la cause de I’accident.

Dans ce contexte, une étude comparative de la reconstruction de trajectoire des V2RM impliquant
des algorithmes et des capteurs ad-hoc a été réalisée a un temps d'échantillonnage de 10 ms.
Plusieurs méthodes et algorithmes ont été évalués afin d'identifier un systeme optimal a faible colt
en plus d'une instrumentation multi-capteurs pour une reconstruction précise de la courbure d'une
moto avec une grande précision. Nous fournissons une configuration expérimentale avec une
vérité de terrain précise obtenue via un GPS RTK.

Nous avons atteint I’objectif principal de cette thése en proposant un systéme de reconstruction de
trajectoires des V2RM amélioré utilisant la fusion de données INS / Odometres combinée au filtre
de Madgwick et a un modele de calcul de rayon de roue. L'approche proposée représente une
bonne alternative au systeme INS / GPS traditionnel, en particulier en cas de perte du signal GPS,
lorsque la précision de la solution GPS / INS est dégradée. Les résultats sont donnés en utilisant
un jeu de données réel fourni par différents pilotes.

La précision obtenue est égale a celle d'un DGPS. Cependant, le DGPS souffre de plusieurs
problemes :

- Caractéristiques dynamiques médiocres: le GPS a une fréquence basse, il fournit donc les
informations d'état a des taux de mise a jour faibles.

- Disponibilité instable et non prédictible: la précision est dégradée pour un nombre faible
de satellites visibles (on peut atteindre des erreurs de 10 m).

- Latence des données.

- Erreurs de propagation par trajets multiples : ces erreurs se produisent lorsque le signal
GPS est réfléchi par des objets tels que de grands batiments ou de grandes zones d'obstacles
avant qu'il n'atteigne I'antenne du récepteur, ce qui augmente le temps de propagation du
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signal. Cela provoque une surévaluation du temps de vol et génére donc des erreurs de
positionnement.

Notre approche surmonte tous ces problemes et assure des résultats acceptable a haute fréquence,
disponibilité et continuité de la solution, ce qui permet d’évaluer de maniére objective la manceuvre
de prise de virage et de mieux former les conducteurs a adopter un virage de sécurité.

Le systeme concu sera utiliseé (par la gendarmerie francaise par exemple) afin d'évaluer
objectivement les pratiques de prise de virage. Une grande précision est nécessaire pour
reconstruire avec précision les virages réalisés et les comparer aux virages de sécurités. 1l peut
également étre utilisé pour la formation initiale et ’entrainement afin de mieux former les
conducteurs a apprendre et a estimer une trajectoire de sécurite.

Ces travaux ont été faits dans le cadre du projet ANR VIROLO++ et les résultats obtenus
répondent a une partie de ses objectifs cités dans 1’introduction générale.

Dans la perspective de ce travail, I’algorithme proposé pourrait étre étudié¢ pour :

- laconception et I'évaluation d'un dispositif d'assistance a la conduite dédie aux deux-roues
motorisés.

- améliorer d'avantage la précision de positionnement en combinant des modéles (GPS-
RTK, IMU / Odo).

- tester et valider notre algorithme propose sur les systemes M-ABS et MTC (Motorcycle
Traction Control).
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Annexe A : Systéeme GPS

1. Le systéme de positionnement GNSS

On appelle GNSS (Global Navigation Satellite System, systéme global de positionnement par
satellite) les systemes de positionnement basés sur des signaux émis de satellites en orbite autour
de la terre et fournissant une ouverture mondiale. Leur principal objectif est de donner la position
et la vitesse d’un mobile a tout instant et n'importe ou sur la terre dans un référentiel global avec
une précision métrigue. Comme la haute précision est devenue nécessaire pour certaines
applications, plusieurs modes de positionnement sont apparus tels que le DGPS et le GPS-RTK.

Dans notre manuscrit, on présentera les principes essentiels de la navigation par satellite
GNSS et plus particulierement le GPS en raison de son importance en tant que précurseur et norme
de I’industrie.

Le systeme de positionnement mondial « GPS, Global Positioning System », congu par le
Département de la Défense des Etats-Unis au début des années 1970, est un utilitaire qui assure un
service de positionnement, de navigation et de référence temporelle, dits service PNT (Positioning,
Navigation and Timing). Une constellation de 24 satellites opérationnels a été complétée en 1993
(actuellement 31 satellites).

2. Constitution du systeme GPS

Le systeme GPS, est composeé de trois segments principales : le segment spatial (les satellites
a proprement parlé), le segment contréle (les stations au sol qui contrélent le bon état de marche

des satellites) et le segment utilisateur (I’opérateur qui cherche a se géolocaliser avec son matériel)
[49, 50].

2.1. Le segment spatial

II est constitué d’une constellation de 31 satellites répartis sur 6 plans orbitaux (4 par plan) dont
I'inclinaison est de 55° par rapport a I'équateur terrestre. La configuration des trajectoires des
satellites permet de capter les signaux d’au moins 4 satellites (parfois méme 12) n’importe ou a la
surface du globe et a n’importe quel moment indépendamment des conditions météorologiques
[50]. Les satellites sont équipés d’une horloge atomique et transmettent réguliérement des signaux
horaires, la description de I'orbite suivie (éphéméride permettant le calcul de la position des
satellites) et diverses autres informations sur deux ondes porteuses L1 (1575.42 MHz) et L2
(1227.60 MHz). L'onde L1 est modulée par 2 codes : le code C/A (Coarse Acquisition, acquisition
brute en francais) entierement ouvert aux civils depuis I’année 2000 et le code P (Précis) réservé
aux utilisateurs autorisés par le gouvernement américain. Tandis que, I'onde L2 est modulée par
le code (P) seulement.
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Figure 87. Structure du signal d’un satellite GPS

2.2. Le segment de controle

Le segment de contrble se compose de stations, réparties a travers le monde, qui sont chargées de
piloter et surveiller le systtme GPS [51]. Elles veillent au maintien des satellites en orbite,
procédant le cas échéant a des manipulations et a I’ajustement des horloges des satellites. Ses
stations poursuivent les satellites GPS, téléchargent les données de navigation mises a jour et

enregistrent 1’état de santé des satellites.

A T’heure actuelle le segment de contréle comprend une station de contrdle principale, une station
de contréle alternative, 11 antennes de controle et de commande et 16 sites de surveillance.

_\Greenland
® Alaska
[ A
Schriever AFB : (i
United Kingdom
Co*logdo _\New Hampshire South Korea @)
Vandencba?ir oanig 5\ @ USNO Washington
.‘ Cape Canaveral
0. Florida @ 8ahrain
Hawaii
@ Ecuador
e
Ascension Diego Garcia
‘ SRy South Africa
% Master Control Station ¢ Alternate Master Control Station
A Ground Antenna _\ AFSCN Remote Tracking Station
® Air Force Monitor Station ® NGA Monitor Station

Guam oL
Kwajalein
Australia  New
Zealand
@

Figure 88. Le segment de control GPS [52]

2.3. Le segment utilisateur
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Le segment utilisateur comprend les récepteurs GPS qui recoivent des informations depuis les
satellites ou depuis d’autres récepteurs ou encore des systemes de positionnement fixes. Ces
récepteurs ont pour fonctions de mesurer des distances entre lI'antenne réceptrice et les satellites
émetteurs, de décoder les messages radiodiffuses qui contiennent les éphémérides servant aux
calculs de la position des satellites, et de calculer la position tridimensionnelle de l'utilisateur a
I’aide des méthodes numériques, en se basant sur le principe de la triangulation [52].

Les récepteurs seront plus ou moins sophistiqués selon la précision désirée et selon les contraintes
du projet (mobilité de I’opérateur, fermeture du milieu, données a saisir sur le terrain...).

3. Principe de fonctionnement

Le fonctionnement du GPS repose sur la mesure du temps de propagation du signal émis par
un satellite jusqu'a sa mesure par un récepteur. La mesure du temps de propagation du signal en
provenance de plusieurs satellites permet par intersection de déterminer la position du récepteur.
Les satellites émettent en direction de la terre des ondes électromagnétiques (micro-ondes) qui se
propagent a la vitesse de la lumiére ¢ = 3.108m/s. Le récepteur sur terre mesure le temps d'arrivée
de I'onde. Connaissant c, le récepteur peut alors estimer la distance « r » le séparant du satellite a
partir de la durée de propagation de 1'onde At (environ 70 ms). La mesure précise de ce temps de
propagation est primordiale puisqu'une erreur de 10°° ps engendre une erreur de 300 m sur « r »
(il faut donc une précision de 1 ns pour atteindre une résolution de I'ordre du metre). [53] [54]

Pour déterminer la position tridimensionnelle d’un utilisateur, 4 inconnues doivent donc étre
déterminées : les trois inconnues de position (longitude, latitude et altitude) et une inconnue de
temps « ot » liée a la désynchronisation du récepteur avec le temps GPS.

L’estimation de ces quatre parametres inconnus nécessite 4 équations et donc au moins 4
observations sont nécessaires, ce qui nécessite des mesures effectuées en direction de 4 satellites.

Figure 89. Principe de fonctionnement du GPS

Lorsque le récepteur est mobile, le systeme GPS permet non seulement de déterminer sa position
tridimensionnelle mais aussi sa vitesse et la direction de son mouvement. De plus, il fournit une
information temporelle, ainsi, un utilisateur peut associer un indicateur de temps a toutes les
informations recueillies.
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4. Types d’observation GPS

Il existe 3 types d'observations GPS possibles : les mesures de pseudo distance, les mesures
de phase de I'onde porteuse et les mesures de frequence Doppler.

4.1. La mesure de pseudo distance (ou la mesure de code)

C’est une mesure du temps de propagation requis pour qu'une marque horaire transmise par
un satellite atteigne le récepteur sur terre. En comparant aux codes pseudo aléatoires générés par
le récepteur, et les signaux satellitaires regus, le récepteur calcule le temps de vol pour parcourir
la distance du satellite émetteur. Cette différence de temps multipliée par la vitesse de la lumiere
dans le vide « ¢ » donne une mesure de pseudo distance.

Pour calculer la position GPS, il faut résoudre un systeme non linéaire a trois inconnues (X,
Y, Z), les coordonnées de I’antenne réceptrice dans un repére géocentrique, obtenues par
triangulation qui est basée sur les pseudo-distances calculées vers les n satellites visibles (n > 4),
et leurs positions connues. Un nombre d’au moins 4 satellites est nécessaire pour se positionner en
mode autonome parce que le décalage du temps « &t » entre 1’horloge satellitaire et celle du
récepteur est ajouté a ces inconnues [50]. La précision et la fiabilité du positionnement sont plus
élevées si plus de 4 satellites sont observes.

4.2. La mesure de phase

Pour des applications plus précises, la phase sur les ondes porteuses L1 et L2 est exploitée
directement en mesurant le déphasage entre le satellite et le récepteur. Ce mode de mesure est plus
compliqué a mettre en ceuvre ce qui nécessite des récepteurs spécifiques permettant d'exploiter le
code et la phase. Le traitement des données se fait en mode PPK (Post Processing Kinematic)
« temps différé », ou en temps réel, on parle alors de RTK (Real Time Kinematic).

4.3. La mesure de fréquence Doppler

Afin de déterminer la vitesse instantanée des récepteurs mobiles et pour détecter et corriger
les sauts de cycle potentiellement présents dans les mesures de phase, la différence entre la
fréquence recue et la fréquence nominale de transmission causée par le mouvement relatif entre le
satellite et le récepteur (Delta-range) est mesurée [50].

5. Le DGPS

Le DGPS (GPS Différentiel) est un moyen efficace permettant d’améliorer la précision du GPS.
Le DGPS utilise un réseau de stations fixes de référence qui transmet 1’écart entre les positions
indiquées par les satellites et leurs positions réelles connues. En fait le récepteur recoit la différence
entre les pseudo-distances mesurées par les satellites et les véritables pseudo-distances et peut
ainsi corriger ses mesures de positions. De ce fait, la précision du positionnement est bien meilleure
que la précision absolue du GPS et peut atteindre le centimétre. Ce type de positionnement élimine
plusieurs erreurs inhérentes au systeme GPS, mais en contrepartie, cet équipement représente un
cout important.
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Annexe B: Architecture systéme et
instrumentation

1. Architecture générale

Dans le cadre du projet de recherche ANR VIROLO++ [5], plusieurs motos ont été instrumentées
en utilisant 1’architecture matérielle congue. Cette instrumentation est soit légere ou lourde en
fonction des études devant étre conduites : étude de la prise de virage, actions du conducteur et
interactions conducteur/moto.

Pour I’instrumentation de la moto, une architecture multi-capteurs et un enregistreur de données
intégré ont été congus et embarqués sur la moto. Le systeme permet d'acquérir et d'enregistrer les
données relatives aux actions et au comportement du conducteur et a la dynamique de la moto
[70]. Les emplacements des capteurs et de I’enregistreur ont été choisis en vue de rendre
I’instrumentation la moins intrusive possible tout en garantissant 1'intégrité des informations
fournies par les capteurs.

L'architecture du systéme est basée sur un bus CAN (Controller Area Network) qui relie plusieurs
capteurs et I’enregistreur de données. Cette architecture permet d'ajouter ou d’éliminer un ou
plusieurs nceuds (capteurs ou enregistreurs), sans interrompre les tiches des autres nceuds. Cela
offre une flexibilité essentielle dans la phase de développement du systéme multi-capteurs.

Le bus CAN possede de multiples avantages et inconvénients. L’un des avantages est la fiabilité
des données véhiculées sur le bus (utilisé dans I’automobile depuis des dizaines d’années). En effet
étant immunise au bruit, il nous s'avére adéquat pour une utilisation sur un véhicule de type moto.
De plus sur un bus CAN, il n’y a pas de protocole maitre-esclave, de cette facon tous les nceuds
du bus peuvent transmettre et recevoir simultanément, seule la priorité des messages permettra
alors d’éviter les conflits. Le bus a un inconvénient relatif a son débit maximum de 1 Mbit/s.
Cependant, aprés une étude de performances en émission/réception, ce débit s'avere largement
suffisant pour le transfert de données des capteurs embarqueés.

Les données utilisées dans cette these sont issues d’une moto instrumentée de type HONDA CBF
1000. Afin d’utiliser cette moto dans plusieurs études liées a la manceuvre de prise de virage,
I’instrumentation comporte des capteurs redondants "bas colt" et des capteurs "de référence”, afin
de comparer les mesures réalisées et d'identifier le sous-ensemble des capteurs nécessaire et
suffisants pour la reconstruction de trajectoires. En utilisant la méme architecture matérielle, cette
moto a été instrumentée avec des capteurs supplémentaires afin de collecter des données sur les
interactions entretenues entre le conducteur et son véhicule. Les pressions exercées au niveau des
deux demi-guidons, des repose-pieds, mais aussi de la selle et du réservoir sont collectées. Trois
centrales inertielles sont aussi utilisées pour estimer la position du tronc du conducteur, en incluant
sa téte.

Nous présentons ci-apres 1’ensemble des capteurs embarqués sur la moto et utilisés pour la
reconstruction de trajectoires.
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2. Capteurs embarqués

Il existe plusieurs points de contact entre le conducteur et la moto auxquels le conducteur peut
appliquer ou éprouver une force pour agir sur les organes de contrdle et de commande de la moto.
Les informations sur la dynamique de la moto traduisent non seulement les conséquences des
actions du conducteur mais aussi son interaction avec I’infrastructure. A cet effet, la moto a été
équipée de capteurs qui mesurent les actions entreprises par le conducteur et la réponse dynamique
de la moto.

Vitesse longitudinale et distance parcourue : la moto a été équipée de deux capteurs a effet Hall
en quadrature, attachés a la roue avant et arriére, afin de calculer le nombre de tours des roues. Il
s’agit d’une sonde sensible au champ magnétique qui distingue la présence des dents métalliques
sur I’anneau fixé sur la roue. Dans le cas d’une rotation de la roue, le capteur génére des impulsions
dont la fréquence est reliée directement a la vitesse angulaire de la roue. Connaissant le nombre
de tours de la roue et son diametre, la distance parcourue par la moto et la vitesse longitudinale
peuvent facilement étre déduites.

Inclinaison de la moto : parmi les actions mesurées sur la moto, on trouve 1’angle roulis exercé
par le conducteur lors de sa recherche d’équilibre. Cet angle est généré soit par 1’influence de
I’angle guidon soit par le conducteur en utilisant son corps pour incliner la moto.

En effet, afin de mesurer l'inclinaison de la moto, deux capteurs de distance optiques (laser)
identiques de type SICK D35-B15551 [71] sont placés dans les deux cotés de la moto (droit et
gauche). La fréquence d’acquisition a été fixée a 100 Hz.

Angle guidon : I’action du conducteur sur le guidon est mesurée par le capteur magnétique
AS5047P de AMS, utilis¢€ pour récupérer 1’angle absolu du guidon par rapport au chassis.

Le capteur comprend une puce intégrée sensible au champ magnétique fixée sur le chassis et un
aimant permanent fixé sur le guidon. La rotation du guidon entraine un changement de la direction
du champ magnétique par rapport a la puce qui traduit ce changement en un angle absolu. L’angle
est codé sur 14bits qui permet une résolution maximale de 2048 pas par rotation compléte soit
0.176°/pas [72].

Le capteur communique avec un microcontrdleur via le protocole SPI et envoie la donnée
correspondante a l'angle absolu avec une fréquence d’actualisation de 4Mhz, le microcontrdleur
ré-échantillonne cette donnée avec une fréquence de 1 KHz pour I’envoyer sur le bus CAN.

Accélérations et vitesses angulaires : afin de mesurer les accélérations et les vitesses angulaires
de la moto, deux centrales inertielles ont été installées au niveau du réservoir de la moto.

- Une centrale inertielle 9 Dof de type « MTi Xsens [73]», un systéme miniaturisé et léger
de référence de cap et d’attitude (AHRS) a 9 degres de liberté, utilisée comme un systeme
de référence (redondant) pour vérifier la dégradation induite par d’autres capteurs. Le MTi
contient des accéléromeétres, gyrométres et magnétomeétres suivant les trois axes, faisant
ainsi une unité inertielle de mesure (IMU). L’orientation 3D est calculée par son processeur
interne implémentant un filtre de Kalman pour la fusion de données. L’IMU communique
avec le microcontrdleur via une liaison UART.
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- une centrale inertielle bas colt de type InvenSense « MPU9250 [74] », un dispositif de
suivi de mouvement qui combine 3 axes d’accélérométres, gyrometres et de
magnétometres ainsi qu’un processeur interne DMP (Digital Motion Processor), il contient
aussi un capteur de température, faisant de lui une centrale 10DOF.

La fréquence d’acquisition pour les deux systémes a été fixée a 100 Hz.

La position et ’orientation de la moto : pour prendre en compte l'environnent dédié aux
expérimentations, mesurer le positionnement curviligne (la trajectoire), la vitesse longitudinale et
’orientation de la moto, cette derniere a été équipée de deux récepteurs GPS.

- UnGPS RTK de type Septentrio «Altus APS-3 [75]»: utilisé uniqguement comme référence
pour évaluer la précision de la trajectoire reconstruite et pour calibrer les données du GPS
Maestro. Il est constitué d’un récepteur GPS placé dans le coffre de la moto en mode
«rover » et un autre fixe placé sur un point connu en mode station de base. Cette
configuration permet d’obtenir un positionnement cinématique en temps réel précis au
centimetre pres.

- Un récepteur GPS standard de type Maestro A2200-A [76], congu pour réduire les codts et
disposer d'un GPS complétement maitrisé. Le module GPS travaille sur la bande L1 (1.575
MHz) et assure une précision horizontale de position de moins de 2.5 m. En plus de la
position, le module permet de recevoir les données temps et vitesse dans un format NMEA.

RTK (Real Time Kinematic) est une technique utilisée pour ameliorer la précision de
positionnement GPS. Elle utilise les mesures de la phase du signal et les compare avec les mesures
provenant d’une station de base dont la position est connue. Les corrections se font en temps réel
via une communication radio entre 1’unité mobile et la station de base.

3. Calculateurs au plus pres des capteurs

Le systeme ¢élaboré par 1’équipe VIROLO++ est constitué¢ essentiellement des nceuds capteurs,
spécifiés dans la section précédente, interconnectés via un bus CAN avec des nceuds
d’enregistrement et de visualisation de données. Chaque nceud capteur est composé d’un
microcontroleur ainsi qu’un ou plusieurs capteurs et un connecteur CAN comme illustré par la

figure 90.

1
————— I Capteur
]

Microcontrolleur
programmable

Connecteur
CAN

i Capteur !
n

Figure 90. Schéma d’un nceud capteur

3.1. Neeud capteurs Guidon, tours de roues et afficheur
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Ce nceud est architecturé autour d’un microcontroleur STM32F446. 11 permet de : communiquer
avec I’écran d’affichage de 1’état de I’instrumentation via une ligne série et de récupérer les
informations venues du capteur guidon via une liaison SPI et des capteurs tours de roues a travers
des entrées numériques. De plus, comme tous les autres noeuds capteurs, il posséde une interface
CAN. Cette carte a été réalisée de maniere a étre la plus compacte possible puisqu’elle se situe sur
le guidon du V2RM. Enfin, ce nceud a pour but d’avoir un affichage en temps réel de 1’état de
I’instrumentation ce qui permet d’étre sir que tous les nceuds sont fonctionnels lors d’une
expéerimentation.

Figure 91. Nceud capteur Guidon, tours de roues (& gauche) et afficheur (a droite)
3.2. Nceuds capteurs IMU

Afin de mesurer les accélérations, les vitesses angulaires, ainsi que la magnitude terrestre sur les
3 axes, deux nceuds capteurs IMU ont été mis en place. Ces deux nceuds sont architecturés autour
d’un microcontréleur STM32F303K8 de chez ST électronique. La seule différence est que ’'IMU
XSENS est relié¢ via une ligne sériée (RS232/UART), alors que ’'IMU 10 DOF est relié via une
liaison 12C.

3.3. Neeud capteur proprioceptif et GPS

Ce nceud est réalisé autour d’un microcontroleur LPC1768 de chez NXP. Ce microcontroleur a
I’avantage d’offrir plusieurs entrées/sorties ainsi que de multiples bus de communication. Ce nceud
a pour but de récupérer les données de deux GPS (GPS standard et RTK), ainsi que les mesures
des capteurs laser.
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Figure 93. Carte proprioceptive

4. L’enregistreur de données

Afin d’enregistrer les mesures issues des capteurs pendant les expérimentations, la moto a été
équipée d’un nceud d'enregistrement de données. Ce nceud est primordial car il a pour objectif
d’enregistrer I’ensemble des trames circulant sur le bus CAN. L’équipe du projet a choisi d’utiliser
le microcontréleur BECK SC23 afin de passer sur des sauvegardes de type clé USB et de faciliter
la relecture des données sur PC. Cela a permis comme on peut le voir sur I’illustration ci-dessous
d’obtenir une carte de faible taille auquel une clé USB ou un disque mSata avec adaptateur USB
peuvent étre connectés.

La fonction principale de I'enregistreur est de collecter les messages envoyés sur le bus CAN,
de les mettre dans un format spécifique, en fonction de I'identifiant du message, et de les stocker
sur la mémoire de intégrée. Lors de la réception d'une trame CAN, le I'enregistreur écrit un
nouveau bloc de données dans un fichier spécifique contenant les trames CAN et les temps de
réception (étiquetage temporel).

Enregistreur de données

Neeuds CAN

Figure 94. L’enregistreur des données et son schéma fonctionnel

Les tests réalisés ont montré que I’enregistreur est capable de récupérer et enregistrer 4 trames
CAN par milliseconde. Soit une charge de presque 60% du bus. Cela veut dire que 1’enregistreur
va étre capable d’enregistrer toutes les données qui vont circuler sur nos instrumentations.
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5. Outil de visualisation

Cet outil est le nceud qui intéresse le plus 1’utilisateur, car il lui permet de visualiser les

informations issues des capteurs.

Le systéme fait appel a deux nceuds visuels :

- l'indicateur : qui affiche I’état des capteurs permettant ainsi de savoir si ces derniers

communiquent avec le data Logger.
- le visuel mobile : ce nceud permet aprés une manipulation de visualiser les données des

différents capteurs, et de les comparer afin de pouvoir les interpréter et les exploiter.
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