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le présente une nouvelle appro
he pourl'estimation des vitesses au 
entre de gravité d'un véhi
ule.Dans le but d'obtenir une estimation la plus robuste pos-sible vis à vis de variations paramétriques et notamment del'adhéren
e, nous utilisons les mesures disponibles dans unvéhi
ule de série, sans 
her
her à modéliser les e�orts pneu-matiques. La stratégie proposée repose sur des te
hniquesalgébriques ré
entes d'estimation de la dérivée d'un signalet sur une appro
he de type diagnosti
.I. Introdu
tionA. GénéralitésLes systèmes a
tifs de type ESP ou Lane keeping, demême que les ABS ou les stratégies Stop and Go dépendentfortement des e�orts d'intera
tion pneus/
haussée et no-tamment de l'adhéren
e. Une bonne 
onnaissan
e de la vi-tesse véhi
ule au 
entre de gravité 
onstitue également uneinformation importante. C'est pourquoi de nombreuses mé-thodes d'estimation à base de modèles des e�orts pneuma-tiques1 se sont développées 
es dernières années.Un grand nombre de publi
ations utilisent le modèle bi-
y
lette (
f. [25℄) (linéaire ou non linéaire suivant les mo-délisations des pneumatiques). Dans [2℄ et [20℄, les auteursproposent di�érentes versions du �ltre de Kalman étendu.[22℄ utilise une stratégie à base de modes glissants, [1℄ im-plémente des observateurs à grands gains et [13℄, [24℄, [5℄,[12℄, [3℄ utilisent une fon
tion de Lyapunov pour synthétiserdes observateurs non-linéaires asymptotiques des e�orts oudes vitesses. Ces appro
hes, valables uniquement sur des
onditions très favorables de roulage (faibles virages et vi-tesse lentement variable) s'avèrent extrêmement sensiblesà l'adhéren
e. D'autres auteurs (voir [17℄, [19℄) ont essayéde rendre la rigidité de dérive variable en utilisant des mo-dèles de relaxation, dont les paramètres sont, à leur tour,
1On pourra 
onsulter [10℄, [11℄, [15℄ ou [18℄ pour une introdu
tionsur le sujet.

identi�és. Dans toutes 
es méthodes, les modèles des e�ortspneumatiques 
omme 
eux de Pa
ejka [16℄ ou de Lugre [4℄sont malheureusement di�
ilement exploitables, les para-mètres étant trop nombreux ou mal identi�ables.C'est pourquoi nous avons préféré utiliser des modèlesdynamiques relativement simples, ave
 un nombre minimalde paramètres et un maximum d'informations issues des
apteurs embarqués dans le véhi
ule.En appliquant le prin
ipe fondamental de la dynamiquede rotation aux roues, on peut é
rire :
Irω̇ = −rFx + C (1)où Ir et r sont respe
tivement le moment d'inertie et lerayon de la roue, ω est sa vitesse de rotation, Fx l'e�ortlongitudinal au point de 
onta
t pneumatique/sol, et C le
ouple moteur/frein. Sa
hant que l'on peut mesurer ω etsous 
ertaines hypothèses estimer C, et que l'on 
onnaît lesvaleurs de Ir et de r (supposés 
onstants), l'équation (1)peut donner une première estimation de Fx. Notons d'autrepart qu'une bonne estimation des e�orts verti
aux Fz peutégalement être obtenue simplement (e.g. [21℄), 
e qui per-met de synthétiser un estimateur du 
oe�
ient d'adhéren
e

µ = Fx/fz. Cependant, il faudrait évaluer la robustessed'un tel estimateur par rapport à des erreurs sur le 
oupleou le rayon de la roue. Une éventuelle amélioration passealors par la 
onnaissan
e de la vitesse longitudinale.L'obtention des vitesses au 
entre de gravité est une pre-mière étape vers la synthèse de lois de 
ommande et laréalisation d'un diagnosti
 embarqué du 
omportement vé-hi
ule.De plus, la 
onnaissan
e du taux de glissement2 passe parl'estimation pré
ise de la vitesse longitudinale pour laquelle
2Le taux de glissement τ =

Vx − rω

Vx
est la variable la plus impor-tante 
ara
térisant l'adhéren
e, i.e. µ = f(τ)
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on utilise la loi de 
omposition des mouvements :
{

γx(t) = V̇x(t) − ψ̇(t)Vy(t)

γy(t) = V̇y(t) + ψ̇(t)Vx(t)
(2)ave
 Vy vitesse transversale, ψ̇ vitesse de la
et, γx a

élé-ration longitudinale et γy a

élération transversale. Mêmesi les dynamiques verti
ale, de roulis et de tangage sontnégligées dans 
e modèle, il reste très pro
he de la réalité,et surtout, il est 
omplètement indépendant du véhi
uleutilisé. En e�et, il n'utilise au
un paramètre, et ne dépendque des trois entrées dont on dispose (on verra par la suiteque l'on se sert également des informations odométriques).Remarquons en�n que, 
ontrairement à la plupart des ap-pro
hes pré
édemment 
itées, il n'utilise pas la mesure del'angle de braquage disponible sur le bus de 
ommuni
ationdu véhi
ule.B. Plan de l'arti
leDans le se
ond paragraphe, on présentera l'appro
he gé-nérale pour l'estimation des vitesses longitudinale et trans-versale au 
entre de gravité du véhi
ule. Des outils simi-laires aux te
hniques de diagnosti
 seront introduits pourfaire fa
e aux problèmes d'observabilité asso
iés à l'équa-tion (2). Dans un 
ontexte automobile réel, les 
apteurssont généralement de bas 
oût et délivrent don
 des me-sures souvent fort bruitées qu'il sera né
essaire de �ltrer.Le �ltrage des signaux et de ses dérivées fera l'objet du �III, où un aperçu des te
hniques algébriques utilisées serarappelé (voir [8℄ pour plus de détails). Le � IV sera 
onsa
réà une des
ription détaillée des algorithmes d'estimation im-plémentés. Les résultats sur des simulations réalistes serontprésentés dans le � V. En�n, dans le � VI nous 
on
lueronset donnerons quelques perspe
tives.Pour une version anglaise, on pourra 
onsulter [26℄.II. Le diagnosti
 pour l'estimation des vitessesComme 
ela a déjà été évoqué en introdu
tion, nous al-lons 
her
her à utiliser les mesures de γx, γy et ψ̇ dispo-nibles sur toute voiture équipée de l'ESP ainsi que le 
han-gement de repère (2) pour estimer pré
isément Vx et Vy.Tout d'abord, la proposition suivante montre l'impossi-bilité mathématique d'estimer simultanément Vx et Vy àpartir des seules mesures disponibles dans le 
as général.Proposition 1: Les vitesses longitudinale Vx et latérale

Vy ne peuvent être simultanément estimées à partir deséquations :
γx(t) = V̇x(t) − ψ̇(t)Vy(t) (3)
γy(t) = V̇y(t) + ψ̇(t)Vx(t) (4)que si l'on 
onnaît leurs valeurs Vxt0

et Vyt0
à l'instantinitial t0.Preuve: Le système d'équations (2) peut se réé
rire
omme une équation en variable 
omplexe si on 
onsidèrela 
ombinaison linéaire (3)+i(4) :

V̇x(t) + iV̇y(t) = γx(t) + iγy(t) + ψ̇ (−iVx(t) + Vy(t))
e qui est équivalent à l'équation di�érentielle 
omplexe
V̇ = −iψ̇(t)V (t) + γ(t), V (t0) = V0 (5)

ave
 les variables 
omplexes V (t) = Vx(t)+iVy(t) et γ(t) =
γx(t) + iγy(t). Il est 
lair, par le théorème de Cau
hy, quel'équation (5) possède une solution unique si la 
onditioninitiale V0 = Vx(t0) + iVy(t0) est 
onnue.On voit ainsi que, de façon pratique, on ne peut espérer
onnaître simultanément les vitesses longitudinale et trans-versale uniquement à l'aide de (2). En e�et, pour 
e faire,on serait obligé de 
onnaître les vitesses réelles initiales,et 
e, de façon systématique pour de petits intervalles detemps (a�n d'éviter les dérives asso
iées aux impré
isionsd'intégration).Nous avons opté pour une stratégie permettant d'exploi-ter les équations (2). On s'est ainsi inspiré des outils debase du diagnosti
 (voir par exemple [8℄ et sa bibliographie)pour dé
omposer le problème 
omme suit. Considérons lesexpressions des vitesses (Vx, Vy) 
omme la somme d'unterme �idéal� (Rx, Ry) et d'un autre terme �perturbateur�(Gx, Gy)

{

Vx(t) = Rx(t) +Gx(t)
Vy(t) = Ry(t) +Gy(t)

(6)où :� Rx = rωt, ave
 r le rayon de la roue en statique et
ωt =

1

4

4
∑

i=1

ωi, la moyenne des vitesses de rotation desquatre roues ;� Ry = −L1ψ̇, ave
 L1 l'empattement avant du véhi
ule.Remarque 1: Les termes �pertubateurs� (Gx, Gy)peuvent être vus 
omme les résidus 
lassiquement utili-sés en diagnosti
. Lorsque 
es résidus dépassent un 
ertainseuil, on passe du mode d'estimation nominal au mode dé-gradé (tous les détails seront présentés dans le � IV).Remarque 2: La séparation entre 
omportement nomi-nal et perturbé apparaît de façon assez naturelle dans la dy-namique longitudinale. Dans le 
as de la dynamique trans-versale, on peut utiliser l'expression des dérives (en l'o
-
urren
e du 
entre de l'essieu avant β1) pour obtenir uneexpression re
her
hée de la forme (6) :
β1 = arctan

(

Vy + L1ψ̇

Vx

)

⇒ Vy = −L1ψ̇ + Vx tan(β1).Dérivant l'équation (6) et remplaçant V̇x et V̇y par leursexpressions dans (2), nous obtenons le système d'équationssuivant :
Ṙx = ψ̇Ry − Ġx + ψ̇Gy + γx

Ṙy = −ψ̇Rx − Ġy − ψ̇Gx + γyD'où l'on tire le système d'équations di�érentielles ordi-naires en Gx et Gy :
Ġx(t) = ψ̇(t)Gy(t) + L1ψ̇

2(t) − rω̇t(t) + γx(t) (7)
Ġy(t) = −ψ̇(t)Gx(t) − ψ̇(t)rωt(t)

− L1ψ̈(t) + γy(t) (8)
Gx(t0) = 0, Gy(t0) = 0 (9)L'intégration du système pré
édent nous donnera don
des informations sur les instants où l'approximation Vx =
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rωt 
esse d'être a

eptable. Si les valeurs obtenues de Gxétaient pré
ises, 
es informations pourraient être largementsu�santes pour avoir une bonne estimation de la vitesselongitudinale (tous les détails seront présentés dans le pa-ragraphe IV). Cependant, les forts bruits de mesure (no-tamment sur les a

éléromètres, voir �gure 1), ainsi qu'unpas d'intégration �xe (limité à la période d'é
hantillonnagedes mesures) obligent à un pré-traitement des signaux. Deplus, nous avons besoin de dérivateurs numériques robustesaux bruits3 et utilisables en temps réel.Le paragraphe suivant résume les te
hniques algébriquesd'estimation des dérivées (voir [8℄ pour des 
omplémentset pour des appli
ations variées au non-linéaire). Elles sontutilisées, d'une part, pour le �ltrage de γx, γy, ψ̇, et d'autrepart, pour l'estimation des dérivées ω̇ et ψ̈.III. Méthodes algébriques d'estimation desdérivéesSubstituons à la série 
onvergente x(t) =
∑

n≥0 an
tn

n! ,
an ∈ C, le développement de Taylor tronqué xN (t) =
∑N

n=0 an
tn

n! . Il lui 
orrespond dans le domaine opérationnel(
f. [28℄)
sN+1xN − sNxN (0) − sN−1ẋN (0) . . .− x

(N)
N (0) = 0Les dérivées à l'origine t = 0 sont ainsi obtenues à partirdu système d'équations linéaires

s−ν d
m

dsm

{

x
(N)
N (0) + x

(N−1)
N (0)s+ . . .+ xN (0)sN

}

=

s−ν d
m

dsm

{

sN+1xN

} (10)
m = 0, . . . , N , ν > N + 1. Ce système étant trian-gulaire ave
 des éléments diagonaux non nuls, les para-mètres x(i)

N (0), et par 
onséquent les 
oe�
ients a0, . . . , aNsont linéairement identi�ables. Remplaçons xN par x dans(10) ; on obtient ainsi l'estimée opérationnelle [x(i)(0)]eN
de

x(i)(0).Pour le passage au numérique, il su�t, selon les règlesusuelles du 
al
ul opérationnel (
f. [28℄), de rempla
er dans(10) :� c
sα , α ≥ 1, c ∈ C, par c tα−1

(α−1)! , t ≥ 0 ;� 1
sα

dnx
dsn par l'intégrale itérée d'ordre α
∫ t

0

∫ tα−1

0

· · ·

∫ t1

0

(−1)nτnx(τ)dtα−1 · · · dt1dτ =

(−1)n

(α− 1)!

∫ t

0

(t− τ)α−1τnx(τ)dτ (11)Remarques� Les itérations des intégrales produisent une moyenni-sation, don
 un �ltrage passe-bas, qui permet d'atté-nuer l'e�et des bruits (
f. [7℄).� La fenêtre temporelle d'estimation peut être 
hoisietrès petite, 
e qui permet une implantation en tempsréel.
3Une étude sur la robustesse des dérivateurs numériques présentési
i sous l'angle du rapport signal/bruit peut être trouvée dans [14℄.

L'expression générale des estimateurs des derivées n-ièmes peut être exprimée, dans une fenêtre de taille4 T,
omme suit [14℄ :
Pν(T )











xN (0)
ẋN (0)...
x

(N)
N











=

∫ T

0

Qν(τ)y(τ)dτ (12)où les éléments de la matri
e triangulaire Pν(T ) sont, pour
i = 0, . . . , N , j = 0, . . . , N − i :

{Pν(T )}ij =
(N − j)!

(N − 1 − j)!

T ν−N+i+j−1

(ν −N + i+ j − 1)Les éléments du terme intégral sont
{Qν(τ)}i =

i
∑

l=0

qi,l(T − τ)ν−N−1−lτ i−lave

qi,l =

(

i
l

)

(N + 1)!

(N + 1 − l)!

(−1)i−l

(ν −N − 1 − l)!A titre d'exemple, on présente 
i-dessous la parti
ula-risation de l'expression (12) pour le �ltrage de l'a

éléra-tion longitudinale et pour la dérivée de la vitesse de la
et.Dans les deux 
as, nous avons supposé que le signal pou-
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Filtre passe−bas
Méthodes algébriquesFig. 1. Filtrage de l'a

élération latérale ave
 deux tailles de fenêtresdi�érentes (en haut) ; 
omparaison entre la dérivée numérique de

ψ̇ ave
 les méthodes algébriques et 
elle obtenue ave
 un �ltrepasse-bas dont la fréquen
e de 
oupure est 5 Hz.vait s'approximer lo
alement par des polyn�mes linéaires(N = 1). Ainsi, γy(t) = a0 + a1t, t > 0, a0, a1 ∈ Ret ψ̇(t) = b0 + b1t, t > 0, b0, b1 ∈ R. L'obje
tif dans le
4A�n d'une part, de respe
ter l'hypothèse d'analyti
ité, et d'autrepart, d'éviter des problèmes liés à la réinitialisation des fenêtres, nousavons utilisé des fenêtres glissantes de taille 
onstante.

Utilisateur
Zone de texte 
e-STA copyright 2008 by SEE
Volume 5, N°3, pp 12-17



premier 
as est d'obtenir un estimateur de a0 et, dans ledeuxième, de b1. Si on prend ν = 3 et ν = 2 respe
tivement,les estimateurs prennent la forme suivante5
γ̂y = â0 =

2

T 2

∫ T

0

(2T − 3τ) γy(τ)dτ

ˆ̈ψ = b̂1 =
−3!

T 3

∫ T

0

(T − 2τ) ψ̇(τ)dτOn observe sur les �gures 1 leur puissan
e de débruitagesuivant la fenêtre d'estimation utilisée.IV. Algorithme final d'estimationEn utilisant d'une part, la loi de 
omposition des mouve-ments (2), et d'autre part, l'information issue du système(7), l'estimation de Vx et Vy se réalise ave
 les algorithmes1 et 2 :Algorithme 1 Estimation de VxEntrées: Vitesse de la
et ψ̇(t), a

élérations longitudi-nale γx(t) et transversale γy(t), vitesses de rotation des
4 roues ωi(t), estimateur de vitesse transversale V̂y(t)Sorties: Estimateur de vitesse longitudinale V̂x(ti), ∀ti ∈
[0, T ]1: Utiliser les te
hniques de �ltrage et dérivation du pa-ragraphe III pour obtenir ˆ̇

ψ, ˆ̈
ψ γ̂x, γ̂y, ω̂t et ˆ̇ωt2: Intégrer numériquement le système (7) ave
 les signauxestimés pré
édemment3: si |Ġx(t)| < ǫ1, ∀t ∈ [ti − αTs, ti] alors4: V̂x(ti) = rωt(ti)5: sinon6: V̂x(ti) = rωt(ti−1) +

(
∫ t

ti

γx + ψ̇V̂y

)

dt7: �nsiAlgorithme 2 Estimation de VyEntrées: Vitesse de la
et ψ̇(t), a

élérations longitudi-nale γx(t) et transversale γy(t), vitesses de rotation des
4 roues ωi(t), estimateur de vitesse longitudinale V̂x(t),vitesse transversale 
onnue V̂y(t0) = Vy0Sorties: Estimateur de vitesse transversale V̂y(ti), ∀ti ∈
[0, T ]1: Utiliser les te
hniques de �ltrage et dérivation du pa-ragraphe III pour obtenir ˆ̇

ψ, ˆ̈
ψ γ̂x, γ̂y, ω̂t et ˆ̇ωt2: Intégrer numériquement le système (7) ave
 les signauxestimés pré
édemment3: si |Ġy(t)| < ǫ2, ∀t ∈ [ti − βTs, ti] alors4: V̂y(ti) = 05: sinon6: V̂y(ti) = V̂y(ti−1) −

∫ t

ti

(

γy − ψ̇V̂x

)

dt7: �nsiOn peut 
onstater que les 
onditions pour le 
hangementde mode d'intégration (aussi bien en longitudinal qu'en
5Les termes intégraux des estimateurs sont implantés numérique-ment ave
 la méthode des trapèzes.
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Fig. 2. Évolution de Gx(t) (haut), de Ġx(t) et des 
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Fig. 3. Évolution de Ġy(t) (en haut) et de Ġx(t) ave
 les 
hangementsde mode d'estimation de la vitesse transversale (en bas)transversal) ne sont pas obtenues à partir des valeurs de
Gx et Gy.On peut remarquer dans la �gure 2 que lors du s
énarioprésenté dans le paragraphe suivant, l'évolution de Gx estliée à la validité de l'hypothèse Vx = rωt. Cependant, onpeut noter que pour t> 7s, Gx ne se stabilise pas autour del'origine. L'expli
ation d'un tel phénomène est asso
iée à lafois aux importants bruits de mesure et au pas d'intégration(limité par la période d'é
hantillonnage des signaux, Ts =
0.0025 s).Nous avons ainsi préféré utiliser Ġx 
ar, même si 
e signalest bruité, il reste toujours pro
he de zéro dans les 
asoù Vx = rωt. Remarquons aussi que l'on a imposé une
ertaine fenêtre (de taille αTs réglée par l'utilisateur) surlaquelle la 
ondition de seuil doit être respe
tée. La raison
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d'une telle 
ondition est d'éviter des 
hangements brusquesde mode d'estimation à 
haque passage de Ġx par zéro.On observe 
ependant en �gure 2 (graphe du milieu, versla zone �nale) que le temps de réponse aux stabilisationsautour de Ġx = 0 est important6.L'analyse pré
édente peut être réalisée également ave

Gy.Remarque 3: Notons que si l'horizon de travail est rela-tivement long, il est souhaitable de réinitialiser le systèmed'équations (7) dès que les dérivées des résidus sont pro
hesde zéro. V. Résultats de simulationsLe s
énario que nous avons 
onsidéré (voir �gure 4) a
onduit à des a

élérations maximales autour de 0.8g aussibien pour γx que pour γy.
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Fig. 4. Évolution de la dire
tion (
rémaillère) et du 
ouple mo-teur/freinMême si nous ne sommes pas arrivés à la phase de vali-dation expérimentale, les résultats numériques obtenus ensimulation sont réalistes. En e�et, nous avons utilisé unsimulateur 
omplet à 14 degrés de liberté ave
 une modéli-sation �ne des suspensions, des essieux et des pneumatiques[16℄. Par ailleurs, nous avons ajouté un bruit blan
 gaussiensur toutes les mesures ave
 des varian
es similaires (voireplus fortes) que 
elles que l'on retrouve sur de vrais 
ap-teurs embarqués7. En�n, remarquons que les paramètresintroduits dans le paragraphe pré
édent prennent les va-leurs de la table I.Paramètre Valeur
Ts 0.0025 s
ǫ1 0.25
ǫ2 0.25
α 50
β 50
Te 150 TsTABLE IValeurs des paramètres utilisésLa �gure 5 montre les résultats sur une route ave
 adhé-ren
e relativement normale (µ = 0.7). On observe de ma-nière générale des estimations très performantes. Les �-

6Il appartient à l'ingénieur de trouver le bon 
ompromis entre uneestimation peu bruitée et une plus grande réa
tivité.
7Les varian
es des bruits ajoutés aux a

élérations, à la vitesse dela
et et aux vitesses de rotation des roues sont, respe
tivement, σγ =

0.5, σ
ψ̇

= 5 · 10−4, σωi
= 0.1.
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Fig. 5. Vitesses longitudinales (en haut) et transversales (en bas)réelle et estimée ave
 une adhéren
e 
onstante de µ = 0.7gures 6 et 7 montrent le 
omportement des estimateurssur le même s
énario lorsque l'adhéren
e est plus forte(µ = 0.9) et plus faible (µ = 0.5), respe
tivement.On observe un 
omportement globalement très similaireau 
as initial, où les vitesses longitudinales 
ontinuent àêtre �nement estimées, et les vitesses transversales res-pe
tent très 
orre
tement le gabarit réel de 
omportement.Il faut néanmoins remarquer que les erreurs d'estimation de
Vx ont une in
iden
e plus forte sur les erreurs d'estimationde Vy qu'inversement.VI. Con
lusions et perspe
tivesUne nouvelle appro
he pour l'estimation des vitesses au
entre de gravité du véhi
ule est proposée, reposant sur deste
hniques algébriques d'estimation et de diagnosti
. Nousprésentons ainsi une stratégie utilisant uniquement la loide 
omposition des mouvements (au
une modélisation despneumatiques n'est né
essaire), 
e qui 
onfère aux estima-teurs une robustesse remarquable.Les premiers résultats mettent en éviden
e non seule-ment de bonnes performan
es, mais aussi une grande ro-bustesse aux importants bruits de mesure et aux 
onditionsd'adhéren
e de la route. Cependant, même si les simula-tions ont essayé de reprendre des 
onditions d'utilisation lesplus réalistes possibles, une validation expérimentale sur unlarge éventail de s
énarios s'avère fondamentale. Une étudeapprofondie sur la robustesse par rapport aux bruits de me-sure et sur le 
hoix systématique des seuils sera égalementmenée dans 
ette étape.Par ailleurs, nous 
her
herons à utiliser des te
hniquessimilaires à 
elles présentées dans 
et arti
le pour l'esti-mation des for
es pneumatiques et de l'adhéren
e, exploi-tables dans des systèmes de 
ontr�le de type stop-and-go(e.g. [27℄).Remer
iements : Travail e�e
tué ave
 le soutien �nan-
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Fig. 6. Vitesses longitudinales (en haut) et transversales (en bas)réelle et estimée ave
 une adhéren
e 
onstante de µ = 0.9
ier du projet du GdR MACS Méthodes algébriques pourl'estimation temps réel : le 
as des 
oe�
ients d'adhéren
edes e�orts pneumatiques. Les auteurs tiennent à exprimerleur re
onnaissan
e à Cédri
 Join (INRIA-ALIEN et CRANNan
y) et Mamadou Mboup (INRIA-ALIEN et UniversitéParis Des
artes) pour leur 
on
ours à la mise en ÷uvreinformatique des dérivateurs numériques.Référen
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